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Zadatak rada

Rastuca primjena bespilotnih letjelica za vojne, komercijalne 1 privatne potrebe, postavlja
njihovo operativno koristenje u potencijalne sporove s postoje¢im procesima koriStenja
zracnog prostora. Razumijevanje prirode i uzroka incidenata sa sudjelovanjem bespilotnih
letjelica otvara mogucénosti za optimalnu regulaciju zracnog prostora, koja ¢e smanjiti rizik
od incidenata te povecati djelotvornost koristenja zracnog prostora, sigurnost svih sudionika,
energetsku ucinkovitost i odrzivost takve vrste prometa. U ovom radu potrebno je analizirati
zadane baze podataka o incidentima u koje su bile ukljucene bespilotne letjelice na podrucju
Ujedinjenog Kraljevstva u razdoblju od 2000. godine do kraja 2016. godine i tijekom 2017.
godine. Temeljem opisne statisticke analize podataka, potrebno je izabrati odgovarajucée
metode razvoja i razviti klasifikacijski model incidenata sa sudjelovanjem bespilotni letjelica,
zasnovan na statistickom ucenju. Incidente treba klasificirati sukladno mjestu, vremenu i
okolnostima incidenata, prema opisnim statistickim varijablama predstavljenim u bazama
podataka. Potrebno je provjeriti uspjesnost dobivenih modela te interpretirati postupak
razvoja, operativnost i rezultate provjere uspjesnosti. Usporediti rezultate klasifikacije za dva
navedena razdoblja te komentirati u¢inke nacionalne regulacije uvedene od 2017. godine, u
smislu poboljsanja koristenja zracnog prostora i povecanja sigurnosti. Zakljucke potkrijepiti
statistickim pokazateljima. Cjelokupno istrazivanje provesti vlastitom programskom
podrskom u programskom okruzZenju za statisti¢ko racunarstvo R.
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1. UVOD

Sve veci napreci u tehnologiji omogu¢ili su jeftiniju i kvalitetniju izradu bespilotnih letjelica.
Budu¢i da su bespilotne letjelice postale lakSe i Sire dostupne, potaknut je veliki porast
privatne upotrebe bespilotnih letjelica koja je dovela do znacajnog porasta prisutnosti
bespilotnih letjelica u zra¢nom prostoru. Veca prisutnost bespilotnih letjelica je rezultirala
odgovaraju¢em porastu incidenata povezanih s bespilotnim letjelicama. Prikazano
istrazivanje se usredotoCuje na sveobuhvatnu analizu podataka, pruzenih od strane Odbora
za situacije u kojima je naruSena sigurnost letjelica Ujedinjenog Kraljevstva (en. UK
Airprox Board). Pruzeni podaci sadrze zapise o incidentima s bespilotnim letjelicama
unutar zraénog prostora Ujedinjenog Kraljevstva u razdoblju od 2000. godine do kraja 2016.
godine. Poticaj za prikazano istrazivanje proizlazi iz potrebe za rjeSavanjem problema rasta
rizika povezanog s operacijama bespilotnih letjelica unutar zracnog prostora Ujedinjenog
Kraljevstva. Temeljna motivacija proizlazi iz procjene u¢inkovitosti regulatornih promjena
uvedenih 2017. godine u smislu poboljSavanja iskoristivosti zranog prostora, smanjenja
incidenata, jaanja sigurnosti i kona¢nog doprinosa poboljSanoj energetskoj u€inkovitosti i
odrZivosti u podru¢ju prometa bespilotnih letjelica. Prikazano istrazivanje odvija u vise
poglavlja, gdje svako poglavlje ima jedinstvenu usredotocenost i doprinos cjelokupnom
istrazivanju. U sljede¢em poglavlju navesti ¢e se prethodna istraZivanja koja su se bavila
ovim problemom. U tre¢em poglavlju se govori o tezi rada, nacinu nastojanja rjeSavanja
problema, potrebnim preduvjetima, varijablama koje sudjeluju u rjeSavanju problema te
oc¢ekivanim rezultatima rjeSenja. Unutar Cetvrtog poglavlja, metodologija, prikazat ¢e se svi
postupci statisticke analize, matematicke metode 1 modeli, opis koriStenih podataka te
obrazlozenje kako navedeno pridonosi rjeSavanju problema i koje prednosti donosi
usporedno s prethodnim pristupima. Peto poglavlje prikazuje rezultate istraZivanja,
strukturu napravljenog rjesenja te uspjesnost pojedinog rjesenja. Sesto poglavlje se bazira
na interpretaciji 1 raspravi rezultat istrazivanja s obzirom na razmatrani problem i
postavljene hipoteze. Uz to, razmatra se uspjeSnost 1 ogranicenja istrazivanja, te na¢ine na
koje se moze proSiriti istrazivanje. Unutar zadnjeg poglavlja se donosi zakljucak
cjelokupnog istraZivanja, pregled teze 1 problema rada te uspjesnosti rezultata rada. Nadalje
navode se ogranicenja 1 nedostatci trenutnog istraZivanja 1 predlazu se ciljevi narednih
istrazivanja.



2. PRETHODNA ISTRAZIVANJA

Izvor informacija i znacajnog broja uvida u incidente u zra¢nom prostoru koji ukljucuje
bespilotne letjelice pruza Odbor za situacije u kojima je naruSena sigurnost letjelica
Ujedinjenog Kraljevstva. Glavne znacajke Odbora obuhvacaju identifikaciju, analizu i
izvjes¢ivanje o cimbenicima koji doprinose incidentima sa situacijama u kojima je narusena
sigurnost letjelica. Skup podataka Odbora proteze se od 2000. godine do kraja 2016. godine
te proSiruje razumijevanje dinamike incidenata povezanih s bespilotnim letjelicama. Tijelo
koje definira niz klasifikacija za incidente sa situacijama u kojima je narusena sigurnost
letjelica naziva se Medunarodna organizacija civilnog zrakoplovstva (en. International Civil
Aviation Organization). Jedna od klasifikacija je kategorija rizika koja se dodjeljuje samo
na temelju stvarnoga rizika, a ne potencijalnog rizika. Sto znaci da se uzima u obzir samo
preostali rizik nakon bilo koje radnje izbjegavanja. IstraZivanje od strane Odbora [1], kod
ispitivanja podataka otkriva zabrinjavajuéi trend rasta u kategorijama koje nose rizik,
kategorije rizika A 1 B, posebice kod incidenata s malim bespilotnim letjelicama. Vazno je
uzeti u obzir da male bespilotne letjelice zbog veli¢ine u nekim slu¢ajevima mogu izbjeci
otkrivanje $to rezultira nedovoljnim prijavljivanjem. Vremenska distribucija incidenata u
2017. godini otkriva vecu stopu incidenata tijekom ljetnih mjeseci, koja prati poveéanu
aktivnost opceg zrakoplovstva (en. General Aviation), Sto naglasava potrebu za
prilagodenim sigurnosnim mjerama u ljetnom razdoblju. Zanimljivo opazanje proizlazi iz
analize kategorije rizika za pojedini sektor, dok komercijalni zraéni promet (en.
Commercial Air Transport) pokazuje iznimno nisku stopu incidenata sa situacijama u
kojima je naruSena sigurnost letjelica, s trendom pada, sektori vojnog zrakoplovstva (en.
Military Aviation) 1 opeg zrakoplovstva imaju vecu ucestalost letova koji nose rizik.
OpaZanje naglasava sektorsku prirodu problema, sugeriraju¢i potrebu za ciljanim
intervencijama. Dodatno, Odbor 2017. godine uvodi kampanju ,,5 sekundi do
sudara® naglaSavajuci vaznost situacijske svijesti pilota za izbjegavanje situacije u kojima
je naruSena sigurnost letjelica. Dok se prethodno istrazivanje bavilo razlogom dolaska do
incidenata sa situacijama u kojima je naruSena sigurnost letjelica, njihovim brojem i
obrazovanjem pilota, istraZivanje rada fokusira se na komparativnu analizu podataka od
2000. do kraja 2016. godine i klju¢nu 2017. godinu. Uvodenje novih regulatornih zakona u
2017. zahtijeva pazljivo ispitivanje njihovog utjecaja na incidente u zra¢nom prostoru.
Osnovni cilj je procijeniti jesu li nove zakonske reforme dovele do smanjenja rizi¢nih
kategorija 1 ukupnog broja incidenata, pridonoseci time poboljSanoj sigurnosti zra¢nog
prostora.



3. TEZA RADA

Problem trenutnog istrazivanja je pruziti uvid u utjecaj novousvojenih propisa na sigurnost
zra¢nog prostora, situacije u kojima je narusena sigurnost letjelica te pripadajuce kategorije
rizika. Nacin rjeSavanja problema je komparativna analiza podataka do kraja 2016. godine
s podacima 2017. godine pruZenih od strane Odbora. Za pocetak istrazivanja, uz dobivene
podatke, potrebni su odredeni preduvijeti. Prije svega pripremiti navedene podatke u oblik
spreman za analizu. Jedan od preduvjeta je poznavanje statistickog raCunanja unutar
programskog okruzenja R za provodenje opsezne analize podataka. Nadalje potrebno je
poznavanje strojnog ucenja i razvijanja klasifikacijskih modela. Trenutno istrazivanje
koristi jedanaest varijabli kao prediktore. Prediktori obuhvacaju visinu prijavljenog
incidenta, klasifikaciju leta oba zrakoplova, zracni prostor oba zrakoplova, lokaciju oba
zrakoplova, sluzbu zra¢nog prometa oba zrakoplova, pravila leta oba zrakoplova. Varijabla
ishoda je kategorija rizika pripisana svakom incidentu. Uz rjeSavanje problema netaknutog
prethodnim istraZzivanjem, dodatna funkcionalnost trenutnog istrazivanja je sposobnost
klasifikacije incidenata koriStenjem klasifikacijskih modela zasnovanim na statickom
ucenju. Klasifikacijski modeli se razvijaju za oba vremenska perioda. Kategorije razvijenih
klasifikacijskih modela su k-najblizih susjeda, visSeclana regresija i stroj potpornih vektora.
Svaki klasifikacijski model doprinosi novi pogled na podatke istrazivanja. Usporedbom
uspjesnosti i rezultata klasifikacijskih modela donosit ¢e se zakljucei u u¢incima nacionalne
regulacije uvedene 2017. godine. Istrazivanje se bavi obradom i prouc¢avanjem podataka
kao Sto je navedeno i1 temeljna pretpostavka istrazivanja je povecana sigurnost zratnog
prometa Ujedinjenog Kraljevstva nakon uno$enja nacionalne regulacije 2017. godine.



4. METODOLOGIJA

Sve metode trenutnog istrazivanja izvedene su u programskom okruzenju za statisticko
racunarstvo R. R je programski jezik i okruzZenje otvorenog koda za statisticko racunanje i
graficke prikaze. R je GNU projekt i radi na Windows, Linux i MacOS operativnim
sustavima. R pruza tehnike linearnih i nelinearnih modeliranja, klasi¢nih statistickih testova,
analiza vremenskih serija, klasifikacija 1 grupiranja. Za probleme s opseznim ra¢unanjem
programsko okruzenje R podrzava koriStenje C, C++ i Fortran koda. Prednosti programskog
jezika R-a su lakoca koriStenja kvalitetnih grafikona koji mogu ukljucivati matematicke
formule 1 simbole i Sirok izbor knjiZnica za statistiCke metode 1 strojno ucenje.

Podaci preuzeti od strane Odbora su pripremljeni makivanjem nepotrebnih stupaca
(prediktora). Vecina preostalih prediktora sadrzala je veliki broj faktora koji su grupirani u
logicke cjeline. Uz to, maknuti su svi reci s praznim i nepravilnim unosima.

Opisna statisticka analiza podataka navedenog istraZivanja koristi knjiznicu DataExplorer
[2]. Knjiznica DataExplorer pojednostavljuje pocetne korake analize i istrazivanja podataka
te omogucuje razne funkcije 1 vizualizacije koje doprinose lak§em razumjevanju podataka.

Zarazvoj klasifikacijskih modela koriStene su caret [3], tidymodels [4] 1 €1071 [5] knjiZnica.
Knjiznice se koriste za pojednostavljenje procesa obuke i evaluacije modela strojnog uc¢enja
[6] nad zadacima klasifikacije 1 regresije. Klasifikacijski modeli su kategorija modela
strojnog ucenja koriStenih za probleme kategorizacije i klasifikacije podataka u unaprijed
definirane kategorije ili klase. Klasifikacijski modeli su vrsta nadziranog ucenja kod kojega
algoritam za donoSenje odluka uci iz oznacenih podataka obuke i probe, nakon ¢ega moze
donositi odluke za klasifikaciju novih, neoznacenih podataka. Kod klasifikacije ciljana
varijabla je kategoricka, varijabla koja nije numericka i unutar koje elementi nisu numericki
povezani. Cilj klasifikacijskog modela je pridjeliti pojedini element pripadajucoj
predefiniranoj klasi. Druga vrsta nadziranog ucenja su regresijski modeli koji koristi
numericke prediktore za donoSenje odluke o vrijednosti numericke ciljane varijable. Podaci
obuke 1 probe se dobivaju nasumi¢nim razdvajanjem podataka. Podaci obuke generalno
sadrZe nekoliko puta viSe opaZzanja od podataka probe.



4.1 Klasifikacijski model k-najbliZih susjeda

Algoritam nadgledanog strojnog ucenja k-najblizih susjeda [7] se moze koristiti za
probleme klasifikacije i regresije. Algoritam radi na principu racunanja udaljenosti izmedu
opazanja koje zelimo klasificirati i odredenog broja oznacenih opazanja iz seta obuke. Kod
problema klasifikacije udaljenost izmedu navedenih opazanja racuna se preko euklidske
udaljenosti prema formuli 4.1 ili manhattanske udaljenosti prema formuli 4.2. Kod formula
4.1 14.2 x predstavlja neoznaceno opazanje, a y predstavlja oznateno opazanje.

d(x,y) = X, (x; — yi)? 4.1)

d(x,y) = X% |xi — yil 4.2)

Nakon izracuna udaljenosti odredeni broj oznacenih susjeda se sortira po udaljenosti. Kod
klasifikacije klasa za neoznaceno opazanje se odredi prebrojavanjem klasa svih
promatranih oznacenih susjeda, najbrojnija klasa predstavlja klasu neoznacenog opazanja.
Kod regresije racuna se prosjek promatranih oznacenih opazanja te neoznaceno opazanje
poprima tu vrijednost. Hiperparametar k odreduje koliki broj oznacenih opazanja utjece na
racunanje neoznacenog opazanja. Generalno pravilo za odredivanje hiperparametra k je

k = \/broj_opaZanja.
U programskom okruZenju R klasifikacijski model k-najbliZih susjeda se rac¢una kodom:
knn(setObuke, setProbe, ispravnaCiljanaVrijednost, k=i)

gdje i predstavlja broj promatranih oznacenih opaZanja.

4.2 Klasifikacijski model viSeclana logi¢ka regresija

Klasifikacijski model viSeclane logisti¢ke regresije [8][9] se koristi kod kategoricki
nezavisni varijabli s viSe od dvije kategorije. ViSe€lana logisticka regresija je prosirenje
logisticke regresije koja se koristi za klasifikaciju kategorija s binarnim ishodom. Model
viSeClane logisticke regresije racuna se formulom 4.3, gdje P(Y = i) predstavlja
vjerojatnost da zavisna varijabla spada u kategoriju j, P(Y = k) predstavlja referentnu
kategoriju za usporedbu, X;, X,, X,, predstavljaju prediktore, fBy; predstavlja presretni
pojam za kategoriju j, B1, B2, B, predstavljaju koeficijente povezane s nezavisnim
varijablama. Presretni pojam i koeficijente povezane s nezavisnim varijablama racunamo
preko log-vjerojatnosti funkcije, formula 4.4, te nakon dobivene LL vrijednosti uvrstimo u
formulu tipa 4.5. Gdje [ (C] = i) predstavlja funkciju koja iznosi 1 ako opaZanje j spada u



kategoriju i i nula inace, P (C] = i) predstavlja vjerojatnost da opazanje j spada u kategoriju
i P(C] =] ) predstavlja vjerojatnost da opazanje j spada u referentnu kategoriju J.

P(Y=i
log(P((yzl?)) = Boi + BiXit ...+ BpX, (4.3)
. P(C;=0)
LL(Boi BurB) = By iy 106G = 1) » [log =) (44)
dLL
g 4.5)

U programskom okruzenju R klasifikacijski model viseclane logisticke regresija se razvija
kodom:

multinom_reg() |> fit(ciljaVarijabla ~ prediktorl + prediktor2 + prediktor3 + prediktor4,
data = setObuke

4.3 Klasifikacijski model stroj potpornih vektora

Algoritam stroja potpornih vektora [8] spada pod nadgledano strojno ucenje i moze se
koristiti za probleme klasifikacije 1 regresije. Stroj potpornih vektora radi klasifikaciju na
principu izrade hiperravnine (en. hyperplane) koja je tocka u 1d prostoru, pravac u 2d
prostoru ili ravnina u 3d prostoru na nain da sva opaZanja klase jedan su odvojena
hiperravninom od opaZanja klase dva. Hiperravnina je na na¢in da maksimizira udaljenost
do opazanja svake klase i racuna se za 2d prostor preko formule 4.6, gdje B, predstavlja
poziciju hiperravnine u prostoru, 51 1 8, orijentaciju hiperravnine i X7 i X2 su vrijednosti
opazanja. Maksimizirana udaljenost hiperravnina se naziva margina. Opazanja koja padaju
direktno na marginu se zovu potporni vektori. Za odredivanje klase neoznacenih opazanja
koristi se formula 4.7, gdje je w vektor koji sadrzi koeficijente 511 8, (W = [f1152]), x
vektor neoznacenog opazanja (x = /X1, X2]) 1 b predstavlja koeficijent §,. Formulom 4.6
se utvrduje da li je neoznaceno opaZanje vece ili jednako jedan, ili manje ili jednako minus
jedan. Ovisno o vrijednosti izraCuna neoznaceno opazZanje svrsta se u klasu s jedne ili druge
strane hiperravnine.

wix—b=0 4.7)

U sluc¢aju da podatke nije moguce odvojiti hiperravninom moguce je primijeniti nelinearnu
transformaciju na sva opazanja i nakon primjene nelinearne transformacije pronaci
hiperravninu za novi viSedimenzionalan prostor. Naziv navedene metode je trik jezgre (en.
kernel trick).



Kod klasifikacijskog modela s vise od dvije klase, stroj potpornih vektora razvije (IZ<)
strojeva potpornih vektora, od kojih svaki usporeduje par klasa. Klasificiramo neoznaceno
promatranje za svaki od (12() stroja potpornih vektora i pridodijelimo neoznaceno

promatranje najcesce izracunatoj klasi. Naziv navedene klasifikacije je jedan-protiv-jednog
(en. one-versus-one).

U programskom okruzenju R, klasifikacijski model stroja potpornih vektora racuna se
kodom:

—_n

train(ciljanaVarijabla~., data=setObuke, method="svmPoly", metric=metrika,

trControl=kontrola)

gdje svmPoly predstavlja polinomsku jezgru, metrika predstavlja koristenu evaluacijsku
metriku koja je postavljena na toCnost i kontrola predstavlja kontrolne parametre koji su
postavljeni na 10-struku unakrsnu provjeru.

4.4 Indikatori uspjesnosti klasifikacijskih modela

Jedna od najcesce koriStenih indikatora uspjesnosti klasifikacijskog modela je to¢nost (en.
accuracy). To¢nost mjeri omjer to¢no klasificiranih opazanja, prikazano formulom 4.8, gdje
su TP tocno klasificirana pozitivna opaZanja, TN to¢no klasificirana negativna opazanja, FP
krivo klasificirana pozitivna opaZanja i FN krivo klasificirana negativna opazanja.

_ (TP+TN)
"~ (TP+TN+FP+FN)

(4.8)

ROC krivulja prikazuje omjer izmedu istinske pozitivne stope (en. true positive rate) i lazne
pozitivne stop (en. false positive rate). ROC krivulja je graficki prikaz sposobnosti
klasifikacijskog modela u razlikovanju klasa. Os x ROC krivulje prikazuje specifi¢nost, dok
os y prikazuje osjetljivost. Izracun osi ROC krivulje prikazan je formulama 4.9 1 4.10.

x= —2 (4.9)

~ (FP+TN)

TP
y= (TP+FN)

(4.10)

Vrijednost AUC, prostora ispod ROC krivulje, numeri¢ki prikazuje uspjesnost
klasifikacijskog modela. Vrijednost AUC dobijemo izra¢unom povrsine ispod ROC krivulje.
AUC vrijednost moZe biti broj izmedu nula i jedan, gdje jedan predstavlja savrSeni
klasifikacijski model. U slucaju da je vrijednost AUC jednaka 0.5 klasifikacijski model ne
daje bolje rezultate od nasumicnog pogadanja.



Efektivan stupanj slobode (en. effective degree of freedom) prikazuje kompleksnost
klasifikacijskog modela. Generalno se ratuna prema formuli 4.11, gdje je P broj
koeficijenata klasifikacijskog modela i N broj opaZzanja.

DF=N-P 4.11)

Odstupanje (en. deviance) mjeri koliko dobro klasifikacijski model pristaje podacima.
Manja vrijednost odstupanja predstavlja bolje pristajanje. Odstupanje se ra¢una kao razlika
vjerojatnosti pristajanog modela (VPM) i zasi¢enog modela (VZM), prikazano formulom
4.12.

D = —2logVPM + 2logVZM (4.12)

Akaike informacijski kriterij (Akaike information -criterion) predstavlja pristajanje
klasifikacijskog modela u omjeru na kompleksnost modela. Manja vrijednost Akaike
informacijskog kriterija predstavlja bolji model. Nacin racunanja navedenog indikatora
prikazan je formulom 4.13, gdje k predstavlja broj procijenjenih parametara
klasifikacijskog modela i L predstavlja maksimiziranu vrijednost funkcije vjerojatnosti za
model.

AIC =2k —2InL (4.13)

Interval pouzdanosti (en. Confidence interval) je raspon vrijednosti varijable s odredenim
postotkom pouzdanosti, a racuna se prema formuli 4.14, gdje SM predstavlja aritmeticki
sredinu uzoraka i MoE predstavlja marginu greske. MoFE raCunamo preko formule (4.15),
gdje Z je kriti¢na vrijednost odabrane distribucije Zeljene razine pouzdanosti, SE predstavlja
standardnu gresku i n predstavlja broj uzoraka.

Cl =S + MoE (4.14)
SE
MoE = Z = (4.15)

Stopa bez informacija (en. No-information rate) predstavlja to¢nost klasifikacijskog modela
ako bi model uvijek predvidao najzastupljeniju klasu i racuna se formulom 4.16, gdje /
predstavlja opaZanja najzastupljenije klase 1 7 predstavlja sveukupni broj opazanja.

NIR = - (4.16)

Matrica zabune (en. confusion matrix) graficki prikazuje rezultate klasifikacije svih
opazanja seta obuke. Prikazuje sva tocno klasificirana opaZanja na glavnoj dijagonali, dok
sve druge vrijednosti predstavljaju krivo klasificirana opazanja.



Cohenova kappa (en. Cohen's kappa) se koristi za mjerenje stupnja sporazuma izmedu dva
promatraca. Vrijednost kappe iznad nule predstavlja veci sporazum od sporazuma kojega
bi dobili nasumi¢no. Racuna se prema formuli 4.17.

. 2%(TP*TN—FN*FP) (4.17)

" (TP+FP)x(FP+TN)+(TP+FN)*(FN+TN)




5. REZULTATI ISTRAZIVANJA

Istrazivanja su izvedena u programskom okruzenju R. Programski kod za iscrtavanje svih
lokacija incidenata na Google mapama koristi ggmap knjiznicu i odvojen je od ostatka koda.
Programski kod cijelog istrazivanja te njemu potrebne datoteke mogu se naci u dodatku [B].
Struktura programskog koda istrazivanja prikazana je pomocu dijagrama toka, slika 5.1.

Lokacija svih
incidenata - ggmap

Ucitavanje i priprema
podataka

i

Graficki prikaz
podataka

l

Razdvajanje
podataka na skup
podataka za obulku i
skup podataka za
testiranje

Metoda racunanja
dijagonalne sume i

K najblizih susjeda

Slika 5.1 Dijagram toka programskog rjesenja

metode crtanja
matrice Zabune

Vigeclana regresija

10

Stroj potpornih
veltora




5.1 Struktura podataka

Struktura podataka nakon navedene pripreme, sadrzi 3094 opazanja za podatke do kraja
2016. godine i 336 opazanja za podatke 2017. godine. Struktura se sastoji od jedanaest
prediktora i jedne varijable ishoda. Prediktor visina je jedini kontinuirani prediktor dok su
svi ostali diskretni. Kod incidenata sa situacijama u kojima je narusena sigurnost letjelica
sudjeluju dvije letjelice, tako da preostalih deset prediktora dolaze u paru: Klasifikacijal
Klasifikacija 2, Lokacijal Lokacija2, Sluzba 1 Sluzba 2, Zra¢niProstorl Zra¢ni Prostor 2,
Pravilaletal PravilalLeta2, slika 5.2 1 5.3.

Q Visina (num)

O Rizik (Factor w/ 5 levels "A","B","C","D",)

O Klasifikacijal (Factor w/ 6 levels " Drzavne operacije ")
O ZraéniProstor] (Factor w/ 8 levels "A","B","C","D",)
O Lokacijal (Factor w/ 15 levels " Istocna engleska "))
O Shuzbal (Factor w' 5 levels " Sluzbe aerodromske kontrole ")

d2016¢

O Pravilaletal (Factor w' 4 levels "IFR","Nepoznato",)
O Klasifikacija2 (Factor w/ 6 levels " Drzavne operacije ",)
O ZraéniProstor2 (Factor w/ 9 levels "A","B"."C","D".)
O Lokacija2 (Factor w' 15 levels " Istocna engleska ")
O Sluzbal (Factor w' 5 levels " Sluzbe aerodromske kontrole ")

O PravilaLeta2 (Factor w/ 4 levels "IFR","Nepoznato",)

Slika 5.2 Struktura podataka do kraja 2016. godine
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QO Visina (aum)

O Rizik (Factor w/ 5 levels "A","B","C","D"))

Q Klasifikacijal (Factor w/ 6 levels " Drzavne operacije ",)
O ZeatniProstor] (Factor w6 levels "A” "C"."D","Drugo",)
O Lokacijal (Factor w/ 13 levels " Istocna engleska ”,)
O Stuzbal (Factor w' 5 levels " Sluzbe aerodromske kontrole "))

d2017¢°

(O Pravilal etal (Factor w/ 6 levels " Special VFR "))

O Klasifikacija2 (Factor w/ 6 levels " Drzavne operacije ",)

O ZraéniProstor2 (Factor w/ 7 levels "A","C","D","Drugo",)

O Lokacija2 (Factor w/ 14 levels " Istocna engleska ”,)

O Sluzbal (Factor w' 5 levels " Sluzbe aerodromske kontrole ",)

QO Pravilaleta2 (Factor w/ 3 levels "IFR","Nepoznato",)

Slika 5.3 Struktura podataka za 2017. godinu
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5.2 Rezultati opisne statisticke analize podataka

Rezultat programskog koda za iscrtavanje svih incidenata prikazan je na slici 5.4. Rezultat je
dobiven iscrtavanjem svih parova zemljopisnih Sirina i zemljopisnih duzina za prijavljene
incidente. Iz rezultata vidi se znatna razlika izmedu podataka do kraja 2016. godine i podatak
2017 godine. Uz to §to sadrze vidljivo viSe opazanja, lokacije svih prijavljenih incidenata do
kraja 2016. godine su mnogo rasprsenije po teritoriju Ujedinjenog kraljevstva za razliku od
lokacija svih incidenata 2017. godine, dok su London i Sira okolica daleko najzastupljeniji
kod prijave incidenata u oba vremenska perioda

Lokacija svih incidenata do 2017. godine Lokacija svih incidenata 2017. godine

G0 60

57 57

54 54

Zemljopisna Sirina

51

48 48
42 -8 -4 0 4 12 -8 4 0 4

Zemljopisna duljina

Slika 5.4 Lokacija svih incidenata - ggmap knjiznica
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Razlika izmedu podataka za lokaciju svih incidenata do kraja 2016. godine i podataka 2017.
godine lakSe je zamijetiva iz rezultata prikaza lokacija svih incidenata knjiznice
DataExplorer, slika 5.5 i 5.6. Vidljivo je da London sa Sirom okolinom dominira kao
lokacija s najve¢em brojem incidenata za oba vremenska perioda, ali za period 2017. godine
sve ostale lokacije unutar Ujedinjenog Kraljevstva sadrze znatno manji omjer prijavljenih
incidenata §to ukazuje na znatno bolju sigurnost letjelica na lokacijama izvan Londona i
Sire okoline. Budu¢i da u periodu do kraja 2016. godine 1 2017. godine London sadrzi veliku
vecinu prijavljenih incidenata mozemo zakljuciti da kroz London i prometuje daleko
najveci broj letjelica, $to ujedno i1 uzrokuje toliki broj incidenata.

Lokacija

London sa sirom okolinom -
Skotska -

Jugoistocna engleska -
Jugozapadna engleska -
Istocni Midlands -
Avionska linija -

Yorkshire i Humber -
Istocna engleska -
Sjeverozapadna engleska -
VWales -

Zapadni Midlands -
Drugo -

Sjeveroistocna engleska -

Sjevernairska -

Mepoznato -

1000 2000 3000
Broj opaianja

L]

Slika 5.5 Lokacija svih incidenata do kraja 2016. godine
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Lokacija

London sa sirom okolinom -

Skotska -

Jugoistocna engleska -

Sjeverozapadna engleska -

Zapadni Midlands -

Istocni Midlands -

Awionska linija -

Jugozapadna engleska -

Yorkshire i Humber -

Sjeveroistocna engleska -

Istocna engleska -

Drugo -

Wales -

Mepoznato -

100 200 . 300 400 50C
Broj opaianja

L=}

Slika 5.6 Lokacija svih incidenata za 2017. godinu

Izradom histograma visine, slika 5.7, moguce je uociti da visina leta letjelica do kraja 2016.
godine sadrzi mnogo veéi broj incidenata s visinom oko i iznad 5000 metara. Uz to, iz visina
prijavljenih incidenata za 2017. godinu mozZemo vidjeti da ne postoji niti jedan prijavljeni
incident iznad 25 000 stopa, od prilike 7.62 kilometra, S§to ukazuje da je jedan od ciljeva
novih regulatornih mjera uvedenih 2017. godine smanjenje visine leta bespilotnih letjelica.
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Histogram do kraja 2016. godine Histogram za 2017. godinu
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Slika 5.7 Histogrami visine

Isto opazanje moZemo donijeti proucavanjem rizik-visina kutijastih dijagrama, slika 5.8 1
5.9. Iz kutijastih dijagrama je vidljivo da na podacima do kraja 2016. godine prosjecna
visina prijavljenih incidenata je mnogo veca od 2017. godine, te da sadrzi mnogi broj
prijavljenih incidenata na visinama iznad 25 000 stopa za razliku od podatak do kraja
2016.godine. Uz to, kutijasti dijagrami ukazuju da za razliku od prijavljenih incidenata do
kraja 2016. godine gdje kod kategorije rizika C 1 kategorije rizika D prijavljeni incidenti se
nalaze na prosje¢no mnogo ve¢im visinama, visina prijavljenih incidenata 2017. godine je
znacajno vise uravnotezena. Opazanjem bi se moglo zakljuciti da porastom koristenja malih
bespilotnih letjelica proporcionalno raste i prijava incidenata na nizim nadmorskim
visinama.
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Rizik - visina kutijasti dijagram do kraja 2016. godine
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Slika 5.8 Rizik — visina kutijasti dijagram za podatke do kraja 2016. godine
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Rizik - visina kutijasti dijagram za 2017. godinu
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Visina

Slika 5.9 Rizik — visina kutijasti dijagram za podatke 2017. godine

Kako bi dublje razumjeli raspodjelu visine po kategorijama rizika promatramo ciljanu
varijablu kategorija rizika, slika 5.10 1 5.11. Daleko najzastupljenija kategorija rizika za
podatke do kraja 2016. godine je kategorija rizika C, koja predstavlja da nema opasnosti od
sudara. Za razliku, kod 2017. godine u omjeru na kategoriju rizika C sve su ostale kategorije
rizika ucestalije. Kategorija rizika A predstavlja opasnost od sudara, dok kategorija rizika
B predstavlja da sigurnost nije zajamcena. Kategorije rizika A 1 B koje su ujedno i rizi¢ne
kategorije su znatno ucestalije od perioda do kraja 2016. godine. Budu¢i da se omjer rizi¢nih
kategorija povecao 2017. godine moguce je zakljuciti da je sigurnost letjelica manja za
navedeni period. Kategorija rizika E, koja je jedinstvena za Ujedinjeno Kraljevstvo, znaci
da su za prijavljeni incident vazili normalni sigurnosni standardi.
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Rizik

500 1000 1500
Broj opaianja

=

Slika 5.10 Kategorija rizika za podatke do
kraja 2016. godine

Rizik

50 . . 100
Broj opaianja

=1

Slika 5.11 Kategorija rizika za podatke 2017.
godine
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komercijalni zracni promet i drzavne operacije. Opcée zrakoplovstvo se odnosi na svu
civilnu uporabu letjelica, sve dok nisu i komercijalne svrhe. Komercijalni zra¢ni promet su
dakle svi komercijalni letovi, dok u drZzavne operacije spadaju svi letovi vojnih i policijskih
sluzba. Letovi sluzba spaSavanja i medicinskih intervencija spadaju pod hitne sluzbe.
Raspodjela klasifikacije letova za podatke do kraja 2016. godine prikazana je na slici 5.12,
te za 2017. godinu na slici 5.13. Iz navedenih slika vide se omjeri svake klasifikacije leta iz
kojih se moze vidjeti da je opCe zrakoplovstvo najcesce prijavljeni incident. Nadalje, vidi
se rast prijava incidenata s klasifikacijom leta komercijalni zraéni promet is prvog
vremenskog perioda u drugi, $to ukazuje na manju sigurnost komercijalnih letova. Daljnjom
obradom prikazana je klasifikacija leta prema kategoriji rizika, slika 5.14 1 5.15. Iz
navedenih slika moze se uociti da za period do kraja 2016. godine rizi¢ne kategorije,
kategorije rizika A 1 B, su uo€ljivo manje nego za 2017. godinu, osim za klasifikaciju leta
hitne sluzbe. Najistaknutiji porast u kategoriji rizika je kod klasifikacije leta komercijalnog
zranog prometa koji je do kraja 2016. godine imao postotak rizi¢nih kategorija manji od
25%, koji se 2017. godine popeo na 50%.

Klasifikacija

Opce zrakoplovstvo -

Drzavne operacije -

Komercijalni zracni promet -

Mepoznato -

Hitne sluzbe -

Drugo -

500 1000 . 150@ 2000 2500
Broj opaianja

Slika 5.12 Klasifikacija leta za podatke do
kraja 2016. godine

[ ==
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Klasifikacija

Opce zrakoplovstvo -

Komercijalni zracni promet -

Mepoznato -

Drzavne operacije -

Hitne sluzbe -

Dirugo -

50 100 150 200
Broj opaZanja

= -

Slika 5.13 Klasifikacija leta za podatke 2017.
godine



Klasifikacija

Opce zrakoplovstvo -

Drzavne operacije -

Komercijalni zracni promet -

1.00

Mepoznato -
Hitne sluzbe -
Drugo -
o 0.00 0.25 0.50 075
Rizik
. A Slika 5.14 Klasifikacija leta prema kategoriji
. 5 rizika za podatke do kraja 2016. godine
M c
Mo
e
Klasifikacija

Opce zrakoplovstvo -

Komercijalni zracni promet -

Mepoznato -

Drzavne operacije -

Hitne sluzbe -

Drugo -

=]
= -
=
=
M_
n
=
in -
=
=]
o -
o
—
=
=

Slika 5.15 Klasifikacija leta prema kategoriji
rizika za podatke 2017. godine



Posljednja zanimljiva opazanja su opazanja zra¢nog prostora, slika 5.16 i 5.17. Zra¢ni
prostor do kraja 2016. godine rasprsen je u vise kategorija usporedno s 2017. godinom, a u
oba vremenska perioda kategorija zra¢nog prostora G je daleko najzastupljenija. Za period
2017. godine gotovo svi prijavljeni incidenti spadaju unutar jednu od tri kategorije zracnog
prostora: G, D ili A. Kategorija zracnog prostora G, koja je najzastupljenija, je ujedno i
slabije kontrolirana kategorija kod koje su dozvoljeni letovi u skladu s pravilima
instrumentalnog letenja (en. Instrument Flight Rules) i letovi prema pravilima vizualnog
letenja (en. Visual Flight Rules) te je navedenim letovima pruzena sluzba letnih informacija
(en. Flight Information Service) samo na zahtjev. Za razliku od kategorije zracnog prostora
G, kategorije A 1 D imaju razdvajanje letova u skladu s pravilima instrumentalnog letenja,
svi letovi primaju informacije od strane sluzbe letnih informacija te kategorija A dozvoljava
samo letove u skladu s pravilima instrumentalnog letenja, dok kategorija D dozvoljava
letove oba tipa, ali za dodatnu sigurnost letovi u skladu s pravilima instrumentalnog letenja
primaju informacije o svim letovima prema pravilima vizualnog letenja, dok letovi prema
pravilima vizualnog letenja primaju informacije o svim drugim letovima.

ZracniProstor

Drugo -

m ] = I [y
| 1 1 1 1
|

m
1

m
1

Mepoznato -

1000 2000 3000
Broj opaianja

=1

Slika 5.16 Zracni prostor za podatke do kraja
2016. godine
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ZracniProstar

G_ _

Mepoznato -

Drugo -

100 200 300 400
Broj opaianja

= -

Slika 5.17 Zracni prostor za podatke 2017.
godine

Kategorije zracnog prostora A i D su poprili¢no kontrolirane kategorije i ocekivano je manji
broj prijave incidenata rizi¢nih kategorija do kraja 2016. godine, kao $to se moze vidjeti na
slici 5.18. Oc¢ekivano bi bilo i za 2017. godinu da kontroliranije kategorije zracnog prometa
pruzaju vecu sigurnost letjelicama, ali kao $to je vidljivo na slici 5.19. to nije slucaj.
Kategorije zra¢nog prometa A i D 2017. godine imaju dvostruko vecu koli¢inu rizi¢nih
kategorija. lako su kategorije zracnog prometa A i D 2017. godine imale porast rizi¢nih
kategorija, kategorija G koja je najmanje kontroliran zracni prostor je ostala na priblizno
istom omjeru rizi¢nih kategorija. Promatranjem slika 5.20 i 5.21 moZemo bolje razumjeti
navedeni fenomen. Slike prikazuju kategoriju zranog prostora prema klasifikaciji leta 1
mozemo vidjeti da kategorija zra¢nog prostora G koja se minimalno promijenila iz perioda
do kraja 2016. godine i perioda 2017. godine posjeduje malen broj klasifikacija leta
kategorije komercijalni zra¢ni promet. Kategorije zratnog prometa A i D posjeduju velik
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broj prijavljenih incidenata s klasifikacijom leta kategorije komercijalnog zratnog prometa
i time mozemo zakljuciti da letjelice komercijalnog zra¢nog prometa su glavne zrtve
povecanja koriStenja bespilotnih letjelica.

Mepoznato -

ZracniProstor

G
1

Ciruga -

m x
1 1

[
1

M 0
1 1

E_

0.25 0.50 075 1.00

Slika 5.18 Zracni prostor prema kategoriji
rizikaza podatke do kraja 2016. godine
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Slika 5.19 Zracni prostor prema kategoriji
rizika za podatke 2017. godine
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Slika 5.20 Zracni prostor prema klasifikaciji
leta za podatke do kraja 2016. godine
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Slika 5.21 Zracni prostor prema klasifikaciji
leta za podatke 2017. godine
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5.3 Rezultati klasifikacijskog modela k-najbliZih susjeda

Rezultati klasifikacije koriste¢i k-najblizih susjeda nad podacima do kraja 2016. godine
prikazani su na slici 5.22. Iz slike matrice zabune mozemo vidjeti da model klasifikacije
vrijednosti kategorije rizika koja se sastoji od pet razina svrstava u samo dvije razine, B i
C. Toc¢nost klasifikacijskog modela iznosi 0.5666, s intervalom pouzdanosti izmedu 0.5264
1 0.6061. P-vrijednost iznosi 1 §to ukazuje da model nije bolje od nasumi¢nog pogadanja.
Stopa bez informacija iznosi 0.8328 Cime vidimo omjer najces¢e razine. Niska kappa
vrijednost ukazuje na loSe slaganje izmedu modela 1 to¢nih razina.

Matrica zabune KNN, k = 124, za podatke do kraja 2016 godine

Stvarna vrijednost

A B Cc D E
< 0 16 56 0 0
A
7]
=]
=
k = 0 42 0 0
S
c
@ v 0 40 0 0
b2
>
-
e
o o 0 3 12 0 0
w 0 2 22 0 0
ToEnost Interval pouzdanosti Stopa bez informacija p-vrijednost Kappa
0.5666 (0.5264, 0.6061) 0.8328 1 0.1118

Slika 5.22 Matrica zabune k-najblizih susjeda
za podatke do kraja 2016. godine
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Viseklasna ROC krivulja ukazuje na modelovu moguénost razlikovanja vise klasa. 1z slike
5.23 se vidi da za sve klase navedeni model nije mnogo bolji od nasumi¢nog pogadanja, a
da je za neke i gori. Iz slike 5.24 vidimo rezultat izracuna viseklasne AUC vrijednosti koji
iznosi 0.5344 §to znaci da je model malo bolji u klasifikaciji od nasumi¢nog pogadanja.

Viseklasna ROC krivulja za podatke do kraja 2016.godine
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Slika 5.23 ROC krivulja za podatke do kraja
2016. godine

call:
multiclass.roc.default(response = valuesTest2016, predictor = testPredicted2016)

Data: testPredicted2016 with 5 levels of valuesTest2016: 1, 2, 3, 4, 5.
Multi-class area under the curve: 0.5344

Slika 5.24 AUC vrijednost za podatke do kraja
2016. godine
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Toénost
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Za pronalazenje hiperparametra za k-najblizih susjeda koriStena je petlja od vrijednosti 1-
400. Op¢e pravilo je koristiti korijen od ukupnog broja promatranja no zbog slabijih rezultat
on je prosiren. Kao $to se moze vidjeti iz slika 5.25 1 5.26, vrijednost tocnosti krece ispod
0.5 za niske k-eve i naraste iznad 0.5 gdje se zadrzava za sve ostale vrijednosti
hiperparametra k. P-vrijednost je gotovo konstantna za sve vrijednost hiperparametra i
iznosi jedan ili vrijednost vrlo blizu jedan. Kriterij odabira hiperparametra u ovom slucaju
je tocnost.
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Slika 5.25 Tocnost za k=1-400 za podatke do
kraja 2016. godine

400

p-vrijednost
03 04 05 06 07 0B 08 10
|

100 200 300

1:400

Slika 5.26 P-vrijedonst za k=1-400 za podatke
do kraja 2016. godine
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Rezultati iste klasifikacije koriste¢i podatke za 2017. godinu prikazani su na slici 5.27.
Prikazani model klasifikacije koristi sve razine kod svrstavanja. To¢nost klasifikacijskog
modela iznosi 0.4769 s intervalom pouzdanosti izmedu 0.3515 1 0.6046. P-vrijednost je
0.7324 sto je i1 dalje daleko previsoka vrijednost. Stopa bez informacija iznosi 0.5077 i
kappa vrijednost je ponovo niska, 0.2246.

Matrica zabune KNN, k =10, za 2017. godinu

Stvarna vrijednost
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Toénost Interval pouzdanosti Stopa bez informacija p-vrijednost Kappa
0.4769 (0.3515, 0.6046) 0.5077 0.7324 0.2246

Slika 5.27 Matrica zabune k-najblizih susjeda
za podatke 2017. godine
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Viseklasna ROC krivulja na slici 5.28 ukazuje da navedeni model nije mnogo bolji od
nasumi¢nog pogadanja. Iz slike 5.29 vidimo rezultat izracuna viseklasne AUC vrijednosti
koji iznosi 0.6036 Sto ga ¢ini boljim u usporedbi s modelom nad podacima do kraja 2016.
godine, ali su vrijednosti i dalje niske.

Viseklasna ROC krivulja za 2017. godinu
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Slika 5.28 ROC krivulja za podatke 2017.
godine

call:
multiclass.roc.default(response = valuesTest2017, predictor = testPredicted?0l7)

Data: testPredicted?01? with 5 levels of valuesTest2017: 1, 2,
Multi-class area under the curve: 0.6036

Slika 5.29 AUC vrijednost za podatke 2017.
godine
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p-vrijednost
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Pronalazenje hiperparametra k koristi manje vrijednosti za podatke 2017. godine budu¢i da
testni set sadrzi samo 372 opazanja. Prouc¢avanjem slike 5.30 vidi se da tocnost u nekim
slu¢ajevima prolazi 0.5, ali kao $to je vidljivo na slici 5.31 paralelno raste i p-vrijednost.
Kriterij koriSten za biranje hiperparametra je najveca to¢nost za najmanju p-vrijednost.

1:50

Slika 5.30 Tocnost za k=1-50 za podatke 2017.
godine

1:50

Slika 5.31 P-vrijednost za k=1-50 za podatke
2017. godine
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5.4 Rezultati klasifikacijskog modela viSeclane logisticke regresije

Slika 5.32 prikazuje rezultate klasifikacijskog modela viseClane logisticke regresije na
podacima do kraja 2016. godine. Klasifikacijski model koristi sve razine kategorija rizika
kod svrstavanja. Tocnost navedenog modela iznosi 0.532. Vrijednosti efektivnog stupnja
slobode, odstupanja i Akalike informacijskog kriterija su apstraktne u vakuumu pa ¢e biti
usporedene s navedenim vrijednostima istog klasifikacijskog modela nad podacima iris
skupa podataka koji se Cesto koristi u edukacijske svrhe te je mnogo manje kompleksnosti
od skupa podataka pruzenog od strane Odbora. Efektivni stupanj slobode 44 ukazuje na
mnogo vecu slozenost klasifikacijskog modela usporedno sa efektivnim stupnjem slobode
iris skupa podataka koji iznosi 6. Odstupanje trenutnog klasifikacijskog modela iznosi 5214
Sto ukazuje na losSiju uskladenost modela s podacima usporedno s odstupanjem iris skupa
podataka koje iznosi 4.45. Akaike informacijski kriterij iznosi 5302 i ukazuje na lo$
kompromis izmedu sloZenosti modela i uskladenosti modela. Vrijednost Akaike
informacijskog kriterija iris skupa podataka iznosi 16.5.

Matrica zabune, multinomna regresija, za podatke do kraja 2016. godine

Stvarna vrijednost
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Toénost Ef. st. slobode Odstupanje Akaike inf. kr. Broj opazanja

0.552 44 5214 5302 2478

Slika 5.32 Matrica zabune viseclane regresije
za podake do kraja 2016. godine
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Slika 5.33 prikazuje viSeklasnu ROC krivulju. Iz navedene slike vidi se da je svaka klasa
ROC krivulje znatno bolje klasificirana modelom nego nasumi¢nim pogadanjem. Izracunati
prostor ispod krivulje iznosi 0.714, prikazano na slici 5.34. Vrijednost AUC ukazuje da
klasifikacijski model moze razlikovati izmedu razina kategorija rizika.

Viseklasna ROC krivulja za podatke do kraja 2016. godine
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Slika 5.33 ROC krivulja za podake do kraja
2016. godine

.metric .estimator .estimate

1 roc_auc hand_til1l 0.714

Slika 5.34 AUC vrijednost za podake do kraja
2016. godine
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Slika 5.35 prikazuje rezultate klasifikacijskog modela viseClane logisticke regresije na
podacima za 2017. godinu. Klasifikacijski model koristi sve razine kategorija rizika kod
svrstavanja. To¢nost navedenog modela iznosi 0.354. Efektivni stupanj slobode iznosi isto
kao 1 u prethodnom periodu, 44. Vrijednost efektivnog stupnja slobode ukazuje na mnogo
vecu slozenost klasifikacijskog modela usporeduju¢i ga s klasifikacijskim modelom iris
skupa podataka. Odstupanje iznosi 650 i Akaike informacijski kriterij iznosi 738, §to je
mnogo puta manje od klasifikacijskog modela za prethodni vremenski interval, ali 1 dalje
vrlo visok u usporedbi s rezultatima klasifikacijskog modela iris skupa podataka.

Matrica zabune, multinomna regresija, za 2017. godinu

Stvarna vrijednost

Predvidena vrijednost
C
-
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e 0 1 3 0 0
w 0 0 0 0 0
Toénost Ef. st slobode Odstupanje Akaike inf. kr. Broj opazanja
0.354 44 650 738 271

Slika 5.35 Matrica zabune viseclane regresije
za podake 2017. godine
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Viseklasna ROC krivulja prikazana slikom 5.36 ukazuje da klasifikacijski model dobro
razlikuje neke klase, no isto take lose razlikuje druge klase $to daje kona¢ni AUC rezultat
0.586. Rezultat nije mnogo bolji od nasumi¢nog pogadanja.

Viseklasna ROC krivulja za 2017. godinu
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Slika 5.36 ROC krivulja za podake 2017.
godine

.metric .estimator .estimate

1 roc_auc hand_til1 0.586

Slika 5.37 AUC vrijednost za podake 2017.
godine
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5.5 Rezultati klasifikacijskog modela stroja potpornih vektora

Rezultati klasifikacije koristeci stroj potpornih vektora nad podacima do kraja 2016. godine
prikazani su na slici 5.38. Matrica zabune pokazuje da su koristene sve razine kategorije
rizika kod svrstavanja. Stupanj=3 predstavlja polinomni stupanj klasifikacijskog modela Sto
znaci da kod odredivanja prostora pojedine razine kategorije rizika model moze koristiti
kubi¢ne funkcije. Hiperparametar ¢ je odabran unakrsnom provjerom valjanosti i daje
najvecu toc¢nost za vrijednost 0.25. To¢nost navedenog klasifikacijskog modela iznosi
0.5536 s intervalom pouzdanosti izmedu 0.5133 i 0.5933. P-vrijednost iznosi 0.7017.
Vrijednost stope bez informacija je 0.5633. Kappa vrijednost je vrlo blizu nule.

Matrica zabune, svm - poly, stupanj=3, ¢=0.25, za podatke 2016. godine
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Slika 5.38 Matrica zabune stroja potpornih
vektora za podake do kraja 2016. godine
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Viseklasna ROC krivulja na slici 5.39 prikazuje da je model malo bolji od nasumi¢nog
pogadanja i to za svaku razinu. To nadalje potvrduje slika 4.50 s rezultatom AUC od 0.6152.
Iako je klasifikacijski model bolji od nasumi¢nog pogadanja to je i dalje vrlo niska AUC
vrijednost.

Viseklasna ROC krivulja svm-poly za podatke 2017. godine
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Slika 5.39 ROC krivulja za podake do kraja
2016. godine

call:
multiclass.roc.default{response = test20163Rizik, predictor = as.numeric{predictions))

Data: as.numeric(predictions) with 5 levels of test2016%rizik: 1, 2, 3, 4, 5.
Multi-class area under the curve: 0.6152

Slika 5.40 AUC vrijednost za do kraja 2016.
godine
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Za podatke 2017. godine, klasifikacijski model stroja potpornih vektora koristi samo jednu
razinu kategorije rizika kod svrstavanja, razinu C, slika 5.41. Za razliku od klasifikacijskog
modela za podatke do kraja 2016. godine koji je koristio stupanj=3, prikazani model koristi
stupanj=1 koji ukazuje da se koristi originalan prostor kod klasifikacije. Hiperparametar ¢
je odabran unakrsnom provjerom valjanosti za najveéu tocnost. To¢nost modela iznosi
0.5617 s intervalom pouzdanosti izmedu 0.2804 i1 0.529. P-vrijednost je niza nego kod
podataka prethodnog vremenskog perioda i iznosi 0.547. Stopa bez informacija je 0.4 1
kappa vrijednost je 0.

Matrica zabune, svm - poly, stupanj=1, ¢c=0.25, za podatke 2017. godine

Stvarna vrijednost
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w 0 0 0 0 0
Toénost Interval pouzdanosti Stopa bez informacija p-vrijednost Kappa
0.5617 (0.2804, 0.529) 04 0.547 0

Slika 5.41 Matrica zabune stroja potpornih
vektora za podake 2017. godine
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Viseklasna ROC krivulja sa slike 5.42 prikazuje da klasifikacijski model ne primjecuje
razlike izmedu razina kategorije rizika. Slika 5.34 prikazuje vrijednost AUC koja je to¢no
0.5 $to znaci da klasifikacijski model pruza iste rezultate kao i nasumicno pogadanje.

Viseklasna ROC krivulja svm-poly za podatke 2017.godine
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Slika 5.42 ROC krivulja za podake 2017.
godine

call:
multiclass.roc.default{response = test20173Rizik, predictor = as.numeric(predictions})

Data: as.numeric({predictions) with 5 levels of test2017%rizik: 1, 2, 3, 4, 5.
Multi-class area under the curve: 0.5

Slika 5.43 AUC vrijednost za podake 2017.
godine
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6. INTERPRETACIJA I RASPRAVA

Opisnom statistiCkom analizom podataka moze se uociti viSe zanimljivosti. Usporedbom
podataka lokacija letjelica prijavljenih incidenata, slika 5.5 i slika 5.6, moze se uociti veliko
snizenje omjera u prijavama incidenata u drugom promatranom vremenskom periodu za
sve lokacije osim Londona sa Sirom okolinom. Snizenje omjera ukazuje na sigurnije letove
letjelica kroz Ujedinjeno Kraljevstvo osim Londona sa Sirom okolinom, no navedeni omjer
se moze objasniti i u situaciji da se 2017. godine prijavilo mnogo vise incidenata u Londonu
sa Sirom okolinom usporedno s prvim promatranim vremenskim periodom §to bi umanjilo
omjere prijavljenih incidenata s drugih lokacija. Na slici 5.4 vidi se da u drugom
promatranom periodu nije prijavljen niti jedna incident za cijelu irsku te isto tako nije bilo
prijava incidenata za cijelo podrucje sjeverozapadne Skotske. Opazanjem rezultata moze se
zakljuciti da se sigurnost letova kroz Ujedinjeno Kraljevstvo, bez Londona sa Sirom
okolinom, povecala za vrijeme drugog promatranog perioda dok se sigurnost letjelica
unutar Londona sa Sirom okolinom umanjila.

Usporedbom visine leta u oba promatrana vremenska perioda, slika 5.7, moze se primijetiti
da za vrijeme drugog promatranog perioda nije prijavljena niti jedan incident iznad 25 000
stopa (7.62 km), za razliku od prvog promatranog vremenskog perioda gdje je bio dovoljan
broj navedenih prijava incidenata. Nadalje, usporedbom kutijastih dijagrama visina na
slikama 5.8 1 5.9 vidi se da se u prosjeku visina prijavljenih incidenata smanjila $to ukazuje
da ako i nije uvedena maksimalna visina leta za bespilotne letjelica, uvedena je regulacija
kojom su smanjene visine leta bespilotnih letjelica.

Slike 5.10 1 5.11 prikazuju raspodjelu kategorije rizika za oba promatrana vremenska
perioda. Iz slika je vidljivo da u drugom promatranom vremenskom periodu postoji mnogo
ve¢i omjer prijavljenih incidenata rizicnih kategorija. Budu¢i da je omjer prijavljenih
incidenata mnogo ve¢i u drugom promatranom vremenskom periodu, prijasnje navedeni
zakljuc€ak da se sigurnost letjelica unutar Londona sa Sirom okolinom umanyjila 1 dalje stoji.
Nadalje, sa slika 5.14 1 5.15 vidi se koja klasifikacija leta najvise pati od navedenog pada
sigurnosti letjelica. Tri daleko najzastupljenije klasifikacije leta su opcée zrakoplovstvo,
komercijalni zraéni prostor 1 drzavne operacije. Usporedbom oba promatrana vremenska
perioda moze se primijetiti da je porast rizinih kategorija za klasifikacije leta opce
zrakoplovstvo 1 drzavne operacije minimalan, dok se kod klasifikacije leta komercijalni
zracni promet omjer rizi€nih kategorije viSe nego udvostrucio. Promatranjem podataka
moze se zakljuCiti da velika veéina porasta u rizicnim kategorijama proizlazi iz
komercijalnog zra¢nog prometa, koji je do drugog promatranog perioda bio daleko
najsigurniji. Zakljucak je dodatno potvrden promatranjem kategorija rizika zranog
prostora na slikama 5.18 i 5.19 gdje se vidi da kategorije zra¢nog prostora A 1 D koje su
kontroliranije, ¢ime bi trebale biti sigurnije, imaju nagli porast rizi¢nih kategorija u drugom
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promatranom vremenskom periodu. Uz to, kod navedenih kategorija A i D najzastupljeniji
su letovi komercijalnog zra¢nog prometa, prikazano na slikama 5.20 i 5.21, dok se
kategorija zratnog prometa G ,koja sadrzi minimalne promjene omjera rizi¢nih kategorija
prijavljenih incidenata, sastoji najmanjim djelom od komercijalnog zracnog prometa.
Prethodno navedeni zakljuéci o naruSavanju sigurnosti komercijalnog zracnog prometa su
ujedno i1 doveli do potrebe za novim regulatornim mjerama.

Rezultati razvijenih klasifikacijskih modela, k-najblizih susjeda, viSeClana regresija i
strojnih potpornih vektora su drugaciji od ocekivanih. Za prvi promatrani period vremena
najuspjesniji klasifikacijski model bio bi model viSeclane regresije. Model ima to¢nost
0.552 i prostor ispod krivulje 0.714 §to ukazuje da iako nije previSe tocan proces svrstavanja
je bolji od nasumi¢nog pogadanja. Vrlo slicne rezultate pruza klasifikacijski model stroja
potpornih vektora no kod njega je prostor ispod krivulje znatno manji, dok klasifikacijski
model k-najblizih susjeda ima p-vrijednost 1 i prostor ispod krivulje 0.53 Sto ukazuje na
nasumicni pogadanje. Najuspjesniji klasifikacijski model za drugi promatrani period
vremena bio bi klasifikacijski model k-najblizih susjeda. To¢nost navedenoga je 0.4769 te
mu je p-vrijednost 0.73. Kod drugog promatranih perioda viseclana logisticka regresija ima
to¢nost 0.35 Sto je jako nisko, a rezultati klasifikacijskog modela stroja potpornih vektora
pruzaju vecéu toc¢nost, 0.56, ali navedena tocnost dobivena je svrstavanjem svih kategorija
rizika unutar najpopularnije C kategorije. lako su viseclana logisticka regresija za prvi
promatrani period i k-najblizih susjeda za drugi promatrani period navedeni kao
najuspjesniji modeli njihovi rezultati nisu ni blizu zadovoljavaju¢i. Svi navedeni
klasifikacijski modeli isprobani su 1 na iris skupu podataka koji ima karakteristike pogodne
za u¢inkovito treniranje i evaluaciju modela. Rezultati nad navedenim skupom podataka su
za svaki model iznimni, na primjer, kod klasifikacijskog modela k-najblizih susjeda s
hiperparametrom k=3 dobije se to¢nost 0.97, p-vrijednost 0 1 prostor ispod krivulje 0.9847.
TraZze¢i razloge za slabu uspjeSnost klasifikacijskih modela dolazimo do raspodjele
podataka unutar svake kategorije prediktora i ciljane varijable. Kategorija rizika za podatke
prvog promatranog vremenskog perioda se sastoji preko 80% od kategorija rizika C i1 B. Uz
to, kategorija rizika C predstavlja viSe od 50% ukupne kategorije rizika. Promatrajuci ostale
prediktore moZemo do¢i do istog zakljucka, svaki prediktor ima jedan ili nekoliko klasa
koje ¢ine veliku vecinu prediktora. Veliki razmjer oko ciljane varijable uvjetuje stvaranju
klasifikacijske modele koji visoko naginju navedenim kategorijama. Nadalje, podaci za
drugi promatrani period vremena imaju isti problem s tim da se klasa nepoznato, koja je
bila vrlo nezastupljena u prvom periodu, sada pojavljuje u velikom broju. Dodatno,
sveukupni broj opazanja je mnogo manji $to uzrokuje puno manji skup podataka za
treniranje klasifikacijskog modela. Rezultati bi se mogli poboljsati daljnjim istrazivanjem.
Promatranjem koriStenih prediktora mogli bi se izbaciti prediktori koji znacajno ne
pridonose odluci o ciljnoj varijabli. Uz to, podaci za drugi period vremena se mogu prosiriti
podacima narednih godina. Takoder, kod ugadanja klasifikacijskih modela se mogu koristiti
druge metrike uspjesnosti za razliku od to¢nosti i p-vrijednosti.
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7. ZAKLJUCAK

Rastom koriStenja bespilotnih letjelica unutar zracnog prostora dolazi do nacionalne
regulacije uvedene 2017. godine, u smislu poboljsanja koriStenja zracnog prostora i
povecanja sigurnosti. Cilj rada je bio istraziti utjecaj navedenih regulacija na zra¢ni prostog
Ujedinjenog Kraljevstva usporedbom podataka prijavljenih incidenata u vremenskom
periodu od 2000. godine do kraja 2016. godine i za vremenski period 2017. godine.
Interpretacijom rezultata moze se vidjeti povecanje sigurnosti letjelica za veéinski dio
Ujedinjenog Kraljevstva s iznimkom Londona i njemu Sire okoline. Dok je sigurnost letjelica
u drugim predjelima povecéana, za teritorij Londona i njemu Sire okolice sigurnost letjelica je
u daljnjem padu. Teza istrazivanja je bila pretpostavka da novo uvedene nacionalne regulacije
povecavaju sigurnost zratnog prometa Ujedinjenog Kraljevstva. Teza istraZivanja je
djelomic¢no potvrdena prethodno navedenim opazanjima. Zracni prostor Londona sa Sirom
okolinom je nakon uvodenja nacionalne regulacije nesigurniji. London sa Sirom okolinom je
brojem letjelica najzastupaniji dio Ujedinjenog Kraljevstva i navedeno podrucje treba daljnje
istraziti. Proucavanjem pruzenih skupova podataka vidi se iznenadan rast rizicnih kategorija
od 2014. godine, $to je ujedno i pocetak rasta koriStenja bespilotnih letjelica. Za precizniju
sliku utjecaja nacionalnih regulacija uvedenih 2017. godine za naredna istrazivanja trebale
bi se koristiti kasnije godine prvoga promatranoga perioda vremena, budu¢i da do 2014.
godine nije bilo znatnog koristenja bespilotnih letjelica. Nadalje, za prikupljene podatke
perioda 2017. godine postoji mnogo prijavljenih incidenata kod kojih je viSe unosa po
kategorijama nepoznat. Prijave incidenata sa nepoznatim kategorijama oteZavaju svaku vrstu
analize nad navedenim podacima.

Izradom trenutnog istraZivanja razvijena su tri klasifikacijska modela za oba promatrana
vremenska perioda. Cilj razvoja je provjera ucinka nacionalne regulacije uvedene 2017.
godine. Najuspjesniji klasifikacijski model za prvi promatrani period je klasifikacijski model
viSeClane logisticke regresije. Za drugi promatrani period najuspjeSnije rezultate daje
klasifikacijski model k-najblizih susjeda. Za razvijene klasifikacijske modele k-najblizih
susjeda 1 stroj potpornih vektora pokazatelji uspjesnosti: tocnost, p-vrijednost, ROC krivulja
1 prostor ispod krivulje ukazuju da navedeni klasifikacijski modeli nisu mnogo uspjesniji od
nasumi¢nog pogadanja. Preostali klasifikacijski modeli viSeclane logisticke regresije koriste
druge pokazatelje uspjeSnosti: tocnost, efektivni stupanj slobode, odstupanje, Akaike
informacijski kriterij, ROC krivulja 1 prostor ispod krivulje isto tako ukazuju na
klasifikacijske modele ¢ija uspjesnost nije mnogo bolja od nasumi¢nog pogadanja. Dio teze
istrazivanja se odnosi na koriStenje dobivenih klasifikacijskih modela kod opazanja uc¢inaka
regulacije uvedene 2017. godine. Razvijeni klasifikacijski modeli su neuspjesni u
klasifikaciji kategorija rizika tako da se nece koristiti za opazanja u¢inaka regulacije uvedene
2017. godine. Teza rada za dio klasifikacijskih modela je opovrgnuta budu¢i da koriSten set
podataka pokazuje nedostatke koji ga Cine neprikladnim za razvoj modela klasifikacije.
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Razlog slabe uspjesnosti klasifikacijskih modela je omjer klasa svakog prediktora i ciljane
varijable. Svaki prediktor i ciljana varijabla imaju jednu ili nekoliko klasa koje ¢ine veliku
veéinu cjelokupne kategorije Sto uvjetuje razvijanju klasifikacijskih modela koji visoko
naginju navedenim klasama. Nadalje, podaci za drugi promatrani period vremena imaju
problem pojavljivanja klase nepoznato u velikom broju, uz to $to navedeni period sadrzi i
mnogo manje opazanja. Daljnjim istrazivanjem mogli bi se odbaciti manje znacajni
prediktori, koristiti dodatne metrike uspjeSnosti i1 proSiriti drugi promatrani period da
ukljucuje naredne godine.
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9. POPIS OZNAKA I KRATICA

Odbor - odbor za situacije u kojima je naruSena sigurnost letjelica Ujedinjenog Kraljevstva
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10. SAZETAK

Rast koriStenja bespilotnih letjelica dovodi do uvodenja novih nacionalnih regulacija
zraCnog prostora 2017. godine. Istrazivanje koristi opisnu statisticku obradu podataka 1
klasifikacijske modele zasnovane na statistiCkom ucenju za usporedbu sigurnosti zraénoga
prometa u vremenskom periodu od pocetka 2000. godine do kraja 2016. godine i
vremenskom periodu 2017. godine. Cilj istrazivanja je pruziti uvid u rezultat novih
nacionalnih regulacija zra¢nog prostora. Interpretacijom rezultata opisne statisticke analize
uoceno je povecanje sigurnosti zracnog prometa za podrucje Ujedinjenog Kraljevstva s
iznimkom Londona i njemu Sire okolice. Utvrdeno je da komercijalni zra¢ni promet snosi
daleko najveé¢i pad u sigurnosti leta rastom koriStenja bespilotnih letjelica. Razvijeni
klasifikacijski modeli nisu mnogo bolji od nasumi¢nog pogadanja. Uzrok navedene
performanse klasifikacijskih modela su neuravnoteZen skup podataka.

Kljucne rijeci: bespilotne letjelice, opisna statisticka analiza, klasifikacijski model.

ABSTRACT

The growth in the use of drones leads to the introduction of new national airspace
regulations in 2017. The research uses exploratory statistical data processing and
classification models based on statistical learning to compare air traffic safety in the time
period from the beginning of 2000 to the end of 2016 and the time period of 2017. The goal
of the research is to provide insight into the results of the new national airspace regulations.
By interpreting the results of the exploratory statistical analysis, an increase in air traffic
safety was observed for the territory of the United Kingdom with the exception of London
and its wider surroundings. Commercial aviation has been found to bear by far the greatest
decline in flight safety with the rise in the use of unmanned aerial vehicles. The
classification models developed are not much better than random guesses. The cause of the
mentioned performance of the classification models is an unbalanced data set.

Key words: unamnned aerial vehicles, exploratory data analysis, classification model.

48



11. DODATAK A — INSTALACIJA PROGRAMSKOG OKRUZENJA R

Prvo je potrebno instalirati R. Exe datoteka za instalaciju se moze preuzeti s web stranice
The Comprehensive R Archive Network na linku: https://cran.r-project.org/.

Nakon instalacije R-a potrebno je preuzeti i instalirati Rstudio s web stranica posit na linku:
https://posit.co/.

DODATAK B - PREUZIMANJE I POKRETANJE KODA

Preuzeti sve dokumente diplomskog rada s figshare web stranice na linku:
https://figshare.com/articles/software/Klasifikacija_incidenata_sa_sudjelovanjem_bespilot
nih_letjelica_zasnovana nastrojnom_u_enju_Toni_Cestar_diplomski_rad/24114666.
Pokrenuti Rstudio i oti¢i na file -> open file... i izabrati diplomskiRad.R i Map.rmd. Unutar
oba projekta staviti putanju na lokaciju Vasih datoteka. Unutar konzole Rstudija za svaku
knjiznicu (library) u kodu pokrenuti: install.packages(,,ime_knjiznice*). Projekt Map.rmd
koristi Googleov API i potreban je klju¢ za spajanje na njihov APIL. Klju¢ koji je stavljen
unutar projekta je iskljucen jer je projekt stavljen na javno dostupno mjesto i klju¢ se moze
maliciozno koristiti. Potreban klju¢ moguée je generirati pomocu web stranice na linku:
https://console.cloud.google.com/. Za ograni¢enja (en. Restrictions) kljuca stavite niti jedno
(en. none). Nakon generiranja klju€a zamijenite vrijednost register google(key=
“moj_kljuc®) sa svojim klju¢em. Nakon toga moZete pokrenuti aplikaciju.
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