Razvoj prognostickog modela GPS ionosferskog
kasnjenja s komponentama geomagnetskog polja kao
prediktorima, metodama strojnog ucenja

Petranovié, Mihael

Master's thesis / Diplomski rad
2024

Degree Grantor / Ustanova koja je dodijelila akademski / strucni stupanj: University of
Rijeka, Faculty of Engineering / Sveuciliste u Rijeci, Tehnicki fakultet

Permanent link / Trajna poveznica: https://um.nsk.hr/ur:nbn:hr:190:028346

Rights / Prava: Attribution 4.0 International/Imenovanje 4.0 medunarodna

Download date / Datum preuzimanja: 2024-12-02

(ITEH @

o Repository / Repozitorij:

o
Vet B
i X1 ¥ B

Repository of the University of Rijeka, Faculty of
Engineering

™ UAT s aopar

Z i r. n 5 k. h r DIGITALNI AKADEMSKI ARHIVI I REPOZITORILII



https://urn.nsk.hr/urn:nbn:hr:190:028346
http://creativecommons.org/licenses/by/4.0/
http://creativecommons.org/licenses/by/4.0/
https://repository.riteh.uniri.hr
https://repository.riteh.uniri.hr
https://zir.nsk.hr/islandora/object/riteh:4743
https://www.unirepository.svkri.uniri.hr/islandora/object/riteh:4743
https://dabar.srce.hr/islandora/object/riteh:4743

SVEUCILISTE U RIJECI
TEHNICKI FAKULTET

Diplomski sveucilisni studij racunarstva

Diplomski rad

Razvoj prognostickog modela GPS
ionosferskog kasnjenja s komponentama
geomagnetskog polja kao prediktorima,

metodama strojnog ucenja

Rijeka, rujan 2024. Mihael Petranovic¢
0069085309



SVEUCILISTE U RIJECI
TEHNICKI FAKULTET

Diplomski sveucilisni studij racunarstva

Diplomski rad

Razvoj prognostickog modela GPS
ionosferskog kasSnjenja s komponentama
geomagnetskog polja kao predlktorlma

metodama strojnog ucenja

Mentor: prof. dr. sc. Renato Filjar

Rijeka, rujan 2024. Mihael Petranovic¢
0069085309



SVEUCILISTE U RIJECI
TEHNICKI FAKULTET
POVJERENSTVO ZA DIPLOMSKE ISPITE

Rijeka, 13. ozujka 2023.

Zavod: Zavod za rac¢unarstvo
Predmet: Programski odreden radio
Grana: 2.09.03 obradba informacija

ZADATAK ZA DIPLOMSKI RAD

Pristupnik: Mihael Petranovic¢ (0069085309)

Studij: Sveudiligni diplomski studij raunarstva
Modul: Programsko inZenjerstvo
Zadatak: Razvoj prognosti¢kog modela GPS ionosferskog kasnjenja s

komponentama geomagnetskog polja kao prediktorima, metodama
strojnog uéenja / Development of a machine learning-based predictive
model of GPS ionospheric delay with geomagnetic field components as p

Opis zadatka:

lonosfersko kadnjenje signala satelitskih navigacijskih sustava predstavlja najznacajniji pojedinacni
uzrok pogreske satelitskog odredivanja poloZaja. Stetni udinci ionosferskog kasnjenja se prevladavaju
razliéitim postupcima, ukljugujuéi modele ispravaka (korekcijske modele). U okviru ovog rada je
potrebno razviti prognostiéki model ionosferskog ka$njenja za Global Positioning System (GPS)
zasnovan na zadanim eksperimentalnim opaZanjima ionosferskog ka$njenja i opaZanjima vrijednosti
komponenata lokalnog geomagnetskog polja prikupljanih cjelodnevno tokom godine dana u
sub-ekvatorijalnom podrugju, uz primjenu metoda strojnog ucenja. Potrebno je prikazati problem
nastanka i uginaka ionosferskog kasnjenja te teorijske postavke koridtenih metoda strojnog ucenja,
napraviti opisnu statisticku analizu podataka (komponenata geomagnetskog polja kao prediktora i
ionosferskog kasnjenja kao rezultiraju¢eg ishoda), razli¢itim metodama strojnog ucenja razviti barem
tri kandidata modela, te postupkom provjere uspje$nosti odrediti optimalni model korekcie GPS
ionosferskog kasnjenja. Komentirati nagine primjenjivosti razvijenog modela. IstraZivanje je potrebno
provesti u programskom okruZenju za statisti¢ko racunarstvo R.

Rad mora biti napisan prema Uputama za pisanje diplomskih / zavrsnih radova koje su objavljene na
mreznim stranicama studija.

Zadatak uruéen pristupniku: 20. oZujka 2023.

Mentor: Predsjednik povjerenstva za
diplomski ispit:

C 1

(Rmk\dr. sc. Renato Filjar Prof. dr. sc. niroslav Joler




Izjava o samostalnoj izradi rada

Izjavljujem da sam samostalno izradio ovaj rad.

Rijeka, rujan 2024.

Ime Prezime

v



Zahvala

Zahvaljujem mentoru prof dr. sc. Renatu Filjaru na korisnim raspravama,
savjetima i vodstvu prilikom izrade diplomskog rada. Zahvaljujem obitelji na

podrsci tijekom studiranja.



Sadrzaj

Popis slika
Popis tablica
1 Uvod

2 Prethodna istrazivanja
2.1 Tonosfersko kasnjenje
2.2 Klobucharov model

2.3 Strojno ucenje . . .
3 Teza rada

4 Metodologija
4.1 Programska podrska

4.2 Podatci . . ...
4.2.1 Dobivanje podataka . . . . . . .. ..o
4.2.2 Priprema podataka . . . . . ... ...

4.3 Modeli . . . . .
4.3.1 Linearna regresija . . . . . . . . . .. ..o

4.3.2 Stablo odluke

4.3.3 Gradijentno pojaCavanje . . . . . . . . . ... ... ... ..
4.3.4 SluCajna suma . . . . . . . ..o
4.3.5 Stroj potpornih vektora . . . .. .. ..o
4.3.6 Neuronskamreza . . . .. .. .. .. ... ... ... ...,

vi

viii

ix



Sadrzaj

4.4 Vrednovanje modela . . . . . . ... oo

5 Rezultati istrazivanja

6 Interpretacija

6.1 Linearna regresija

6.2 Stabloodluke . . . . . ... ...
6.3 Gradijentno pojacavanje . . . . . . .. ...
6.4 Slucajna Suma . . . . . . .. Lo
6.5 Stroj potpornih vektora . . . . .. .. ... oo
6.6 Neuronska mreza . . . . . . . . . . ...
6.7 Usporedba . . . . . . . ..
6.8 Poboljsanja . . . .. ..o

7 Zakljucak
Literatura
Pojmovnik
Sazetak

A Programska podrska

Vil

34

43
43
44
45
48
50
51
02
95

56

58

62

63

65



Popis slika

4.1
4.2
4.3
4.4
4.5
4.6
4.7
4.8
4.9

5.1

5.2

2.3

0.4

2.5

2.6

2.7

6.1

Isjecak koristenih podataka . . . . . . . . .. .. ... ... ...
Gustoc¢a i normalna distribucija ciljnih vrijednosti podataka . . . . .
Kutijasti dijagrami podataka . . . . . . . . ... ... ... .....
Korelogram podataka . . . . . ... ... .. ... .. .. ......
Pojednostavljeni prikaz dijagrama stabla odluke . . . . . . ... ..
Pojednostavljeni prikaz nacina rada gradijentnog pojacavanja . . . .
Pojednostavljeni prikaz na¢ina rada slu¢ajne Sume . . . . . . . . ..
Pojednostavljeni prikaz nacina rada slu¢ajne Sume . . . . . . . . ..

Pojednostavljeni prikaz dijagrama neuronske mreze . . . . . . . . . .

Predvideno-izmjereni dijagram i dijagram kumulativne distribucije
linearne regresije . . . . . .. .. ..o

Predvideno-izmjereni dijagram i dijagram kumulativne distribucije
stabla odluke . . . . . . ..o

Predvideno-izmjereni dijagram i dijagram kumulativne distribucije
gradijentnog pojacavanja . . . . . . . . . . ...

Predvideno-izmjereni dijagram i dijagram kumulativne distribucije
slucajne Sume . . . . ...

Predvideno-izmjereni dijagram i dijagram kumulativne distribucije
stroja potpornih vektora . . . . . ... ...

Predvideno-izmjereni dijagram i dijagram kumulativne distribucije
neuronske mreze . . . . ... ...

Vrijednosti korijena srednje kvadratne pogreske i prilagodenog koefi-
cijenta determinacije razvijenih modela . . . . . . . . .. .. .. ..

Usporedba dijagrama tri razli¢ita modela gradijentnog pojacavanja .

Viil

47



Popis tablica

4.1

5.1

6.1
6.2
6.3

Usporedba mjerodavnih vrijednosti orginalnih i uredenih podataka . 14
Usporedba rezultata razvijenih modela. . . . . . .. ... ... ... 35
Usporedba rezultata razvijenih modela gradijentnog pojacavanja . . 48
Usporedba rezultata razvijenih modela sluc¢ajne Sume . . . . . . .. 49
Usporedba rezultata razvijenih modela neuronskih mreza . . . . . . 52

1X



Poglavlje 1

Uvod

Satelitska navigacija jedna je od klju¢nih komponenti modernog drustva zbog svoje
upotrebe u raznim podru¢jima, od transporta i logistike do vojnih operacija i znans-
tvenih istrazivanja [1]. Glavnu ulogu ovdje imaju globalni navigacijski satelitski sus-
tavi (eng. Global Navigation Satellite System (GNSS)), kojih je u trenutku pisanja

rada Cetvero;

Americki Globalni Polozajni Sustav

(eng. Global Positioning System (GPS)) [2]

Europski Galileo [3]

Ruski GLONASS

(rus. GLObalnaya NAvigazionnaya Sputnikovaya Sistema) [4]

Kineski BeiDou [5]

Svaki navedeni GNSS sastoji se od satelitske konstelacije, mreze satelita u orbiti koje
pruzaju usluge globalnog odredivanja polozaja, navigacije i mjerenja vremena (eng.
Positioning, Navigation and Timing (PNT)), koristeci se signalima iz svemira preko

kojih odasilju podatke o vremenu i rasponu odgovarajuéim prijemnicima, gdje se ti
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podatci koriste za odredivanje lokacije [6].

Toc¢nost i1 preciznost dobivenih mjerenja nije u potpunosti ispravna jer ovisi o
mnogim ¢imbenicima poput pozicije satelita, greske u unutarnjim satovima satelita,
Sumu u signalu te atmosferskim i geomagnetskim uvjetima [7]. Od svih navedenih,
najve¢i utjecaj na satelitsko odredivanje polozaja ima ionosfersko kasnjenje zbog
kojeg se, u slucajima rada s jednofrekventnim prijemnicima, pri zavrsnom odredi-
vanju polozaja dobivena vrijednost moze razlikovati i za nekoliko desetina metara
od stvarne [8]. Ionosfersko kasnjenje fenomen je koji nastaje prolaskom signala kroz
ionosferu, jedan od slojeva Zemljine atmosfere bogat elektricki nabijenim ¢esticama,
Sto uzrokuje promjene u brzini i putanji signala te naposljetku i gresku u odrediva-
nju polozaja. Ovisi o geografskoj lokaciji prijemnika, intenzitetu solarne aktivnosti
i dobu dana, a mjeri se kao ukupni sadrzaj elektrona (eng. Total Electron Content
(TEC)). Razvijanje standardnog globalnog korektivnog modela za ionosfersko kas-
njenje (poput NeQuicka kojeg koristi Galileo [9] ili Klobucharovog modela kod GPS-a
[10]) ili regionalnih korektivnih modela te razvoj naprednih satelitskih metoda pozi-
cioniranja, kao $to su kinematika u stvarnom vremenu (eng. Real-time Kinematics
(RTK)) i preciznog pozicioniranja toc¢ki (eng. Precise Point Positioning (PPP)), neki

su od pristupa kojima se pokuSava ublaziti u¢inak ionosferskog kasnjenja [8].

U sklopu rada opisano je, razvijeno i objasnjeno nekoliko prognostickih modela

GPS ionosferskog kasnjenja pomoc¢u metoda strojnog ucenja.

Diplomski rad sastoji se od sedam poglavlja. Uvodno poglavlje opéenito definira
tematiku rada i ukazuje na negativne posljedice ionosferskog kasnjenja. U drugom
poglavlju opisana su prethodna istrazivanja na danu temu koja se detaljnije doticu
ionosferskog kasnjenja, Klobucharovog modela i strojnog ucenja. Trece poglavlje
predstavlja tezu rada; moguca je izrada ciljanog modela ionosferskih korekcija kori-
Stenjem postupaka strojnog ucenja. Kod cetvrtog poglavlja cjelovito je opisana me-

todologija rada kao i nacin vrednovanja izradenih modela. Peto poglavlje prikazuje
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rezultate rada izradenih modela, dok su u Sestom poglavlju ti rezultati analizirani
i protumaceni. Posljednje, sedmo poglavlje, sazima dosad odradeni rad i spominje

moguca buduca proSirenja.
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Prethodna istrazivanja

2.1 TIonosfersko kasnjenje

Ionosferom smatramo dio gornje Zemljine atmosfere koji se proteze na udaljenosti
od priblizno 50 kilometara do vise od 1000 kilometara, gdje je primjetan utjecaj
na Sirenje radio valova zbog moguénosti prisustva dovoljne ionizacije Cestica [11].
Prolaskom GNSS satelitskog signala kroz ionosferu dolazi do kasnjenja signala Sto
rezultira pogreskama u odredivanju polozaja, a sam iznos kaSnjenja ovisi o ukup-
nom sadrzaju elektrona, izrazenog u TEC jedinicama, TECU (eng. Total Electron
Content Units), gdje je jedan TECU jednak 10'® elektrona po kvadratnom metru
(matematicki e~ /m?) [8]. Tonosfersko kasnjenje nije konstantno i varira ovisno o

nekolicini ¢imbenika, ukljuc¢ujudi:

e Doba dana - jaca solarna radijacija tijekom dana uzrokuje povec¢anje ionizacije
u atmosferi ¢ime se povecava TEC, dok nocu ionizacija opada zbog slabije

solarne radijacije

e Sezonske promjene - tijekom ljeta ionosferska aktivnost je jaca zbog vece solarne

radijacije pa su i razine TEC-a vece
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e Solarni ciklus - posebice solarni maksimum, razdoblje najvecée solarne aktivnosti
koje se redovito javlja tijekom Suncevog jedanaestogodisnjeg solarnog ciklusa,

kada su povecanja TEC-a najizrazenija

e Geografska Sirina - ekvatorijalna podru¢ja podloznija su veé¢im razinama TEC-a

zbog jace solarne radijacije

e Geomagnetske oluje - u polarnim podruéjima, smjeStenim u visokim geograf-
skim Sirinama, razine TEC-a mogu znacajno varirati zbog geomagnetskih oluja

uzrokovanih interakcijama solarnih vjetrova sa Zemljinim magnetskim poljem

Za jednofrekventni GNSS prijamnik, TEC uzrokuje kasnjenje signala, tj. pogre-
sku u mjerenju AR na frekvenciji nosivog vala f koja se moze prikazati matematickim

izrazom (2.1) [8], [12].
rEC

AR = 40,3 - e

(2.1)

2.2 Klobucharov model

Klobucharov model je standardni korektivni model za ionosfersko kasnjenje izraden
za americki GNSS, GPS, temeljen na empirijskom pristupu istoimenog autora u
¢lanku objavljenom 1987. godine [13]. Osmisljeni algoritam za rad koristi osam
koeficijenata prenesenih putem navigacijskih poruka koje korisnicima odasilju sateliti

GPS-a.

Glavna prednost modela je niska ra¢unalna zahtjevnost i jednostavnost, $to je
kljuéno kako bi se mogao primjenjivati u realnom vremenu zbog ogranicene koli-
¢ine racunalnih resursa unutar GNSS prijemnika. Navedena jednostavnost dolazi
pod cijenu nepouzdanosti modela u slucajevima gdje je visoka preciznost potrebna,
odnosno kada su varijacije TEC-a znacajne; tijekom solarnih maksimuma i u uvje-

tima visoke geomagnetske aktivnosti. Tada dolazi do greSaka u procjeni ionosferskog
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kasnjenja koje mogu rezultirati viSemetarskim greskama odredivanja polozaja, $to je
veliki nedostatak u danasnje vrijeme gdje je visokoprecizno pozicioniranje od iznimne

vaznosti.

Klobucharov model smanjuje korijen srednje kvadratne pogreske (eng. Root
Mean Square Error (RMSE)) predvidanja ionosferskog kasnjenja za priblizno 55%
[13] i bez obzira na to §to postoje moderniji i to¢niji modeli, kao $to je NeQuick koji
se koristi u Galileu ili napredniji dvofrekventni pristup koji je mogué¢ na dvofrek-
ventnim GNSS prijemnicima, Klobucharov model se i danas upotrebljava zbog svoje
jednostavnosti i nasljedne integracije (eng. Legacy Integration) s modernim bazama

podataka i aplikacijama.

2.3 Strojno ucenje

Strojno ucenje (eng. Machine Learning (ML)) grana je racunalne znanosti i umjetne
inteligencije (eng. Artificial Intelligence (AI)) koja se usredotocuje na razvijanje
umjetne inteligencije u smjeru oponaSanja ljudskog ucenja, koriStenjem potrebnih
podataka i algoritama kako bi postepeno poboljsavala to¢nost ucenja [14]. Algoritmi
strojnog uc¢enja treniraju modele koristenjem velikih koli¢ina podataka, s ciljem pre-
poznavanja odnosa i obrazaca unutar istih te njihovu primjenu na nove, nepoznate
slucajeve, zbog stecene sposobnosti donosenja odluka u smislu predvidanja kategoric-
kih klasa (klasifikacija) ili kontinuiranih broj¢anih vrijednosti (regresija). Spomenute

algoritme moze se podijeliti u nekoliko kategorija [15]:

e Nadzirano ucenje (eng. Supervised Learning) - model je treniran na skupu
podataka koji je podijeljen u ulazne i izlazne podatke, a zada¢a mu je nauciti

model ispravnom predvidanju izlaza za nove, nepoznate podatke

e Nenadzirano ucenje (eng. Unsupervised Learning) - model je treniran na skupu

podataka koji nisu eksplicitno odredeni ili klasificirani pa je zadac¢a modela
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otkrivanje skrivenih obrazaca i struktura unutar danih podataka

e Polu-nadzirano ucenje (eng. Semi-supervised learning) - model koristi klasi-
ficirane i neklasificirane podatke kako bi na temelju njih generirao funkciju

predvidanja ili klasifikacije

e Pojacano ucenje (eng. Reinforcement Learning) - model donosi odluke za koje

dobiva povratne informacije na temelju kojih se postepeno optimizira

Postoje mnogobrojni algoritmi, kao i njihove modificirane i kombinirane verzije,
koji se koriste u strojnom ucenju, a neki od njih su linearna regresija (eng. Linear
Regression), stroj potpornih vektora (eng. Support Vector Machine (SVM)), stablo
odluke (eng. Decision Tree), slu¢ajna Suma (eng. Random Forest), K-najblizi susjed
(eng. K-Nearest Neighbors), gradijentno pojacavanje (eng. Gradient Boosting),
neuronske mreze (eng. Neural Network) itd. Svaki od navedenih algoritama nudi
razli¢ite pristupe za rjeSavanje problema, a odabir koji algoritam koristiti donosi se

na temelju prirode podataka i zadanom zadatku.

Zbog moguénosti modeliranja slozenih i nelinearnih odnosa izmedu razli¢itih fak-
tora koji utje¢u na ukupan sadrzaj elektrona u ionosferi, metode strojnog ucenja i
njihove primjene u praksi tema su mnogih znanstvenih radova. Unutar znanstve-
nog ¢lanka [16] opisana je izrada nekoliko varijanti modela gradijentnog pojacavanja
koji predvidaju vrijednosti vertikalnog TEC-a, ukupnog sadrzaja elektrona iznad
odredene tocke na Zemljinoj povrsini, uzimajuéi varijable koje predstavljaju solarnu
aktivnost, solarni vjetar, geomagnetsku aktivnost, meduplanetarno magnetno polje,
godisnje doba i doba dana kao prediktore. Autori rada [17] su statistickim me-
toda ucenja razvili tri modela (model linearne regresije, viseslojne neuronske mreze
i slucéajne sume) za predvidanje vrijednosti TEC-a namijenjenih za rad u umjerenim
geomagnetskim uvjetima, koriste¢i opazanja komponenata geomagnetskog polja kao

prediktorima, a naglasili su kako je visoka raznolikost uspjesnosti izvedbe modela
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vjerojatno uzrokovana oskudnoséu koristenih podataka. U clanku [18] predstavlja
se prilagodeni model, tzv. Prophet koji spaja indirektne metode prognoziranja s
metodama strojnog ucenja te koristi koeficijente sferne harmonijske funkcije u svrhu
stvaranja globalne karte predvidenih vrijednosti TEC-a. Sukladno navedenim izvo-
rima, prilozeni modeli mogu osigurati ve¢u robusnost signala GNSS-a od standardnih
modela korekcije u uvjetima visokih geomagnetskih aktivnosti i solarnih radijacija te

smanjiti pogreske u pozicioniranju.
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Teza rada

Za poboljsanje performansi GNSS-a, kako je prethodno istaknuto, klju¢na je precizna
predikcija ionosferskog kasnjenja. Nakon razmatranja ograni¢enja tradicionalnih ko-
rekcijskih modela ionosferskog kasnjenja poput Klobucharevog, ¢ija to¢nost opada
tijekom sezonskih promjena, regionalnih anomalija i u uvjetima visokih geomagnet-
skih aktivnosti, prelazak na razvoj modela uz pomo¢ strojnog ucenja podrazumijeva

se iz nekoliko razloga:

e Sposobnost obrade velikih koli¢ina podataka - algoritmi strojnog ucenja spo-
sobni su analizirati i uciti iz ogromnih skupova podataka koji uklju¢uju povi-
jesne varijable TEC-a, solarne i geomagnetske aktivnosti i dr., bez ogranicenja
Sto se tice maksimalnog broja varijabli potrebnih za izrac¢un, rezultirajuéi pre-

ciznijim predvidanjima ionosferskog kasnjenja

e Bolja generalizacija - naprednije generaliziranje obrazaca u podatcima i prona-
lazenje skrivenih veza medu varijablama omogucéava opcenitiju primjenu mo-

dela i njegovu bolju funkcionalnost u razli¢itim geografskim regijama

e Prilagodljivost - nestaje potreba za koristenjem fiksnih koeficijenata jer se mo-

deli strojnog ucenja mogu kontinuirano prilagodavati promjenama uvjeta u
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ionosferi, dajué¢i moguénost azuriranja u stvarnom vremenu

Teza diplomskog rada temelji se na ideji da je moguce razviti prognosticki model
ionosferskog kasnjenja tehnikama strojnog ucenja, koristeci velik broj cjelogodisnjih
lokalnih opazanja komponenti gustoc¢e geomagnetskog polja za treniranje i kasnije
testiranje izradenog modela. Model bi u teoriji mogao bit vezan uz sam GNSS
prijemnik te bi direktno koristio lokalna opazanja iz okolisa u kojem se obavlja odre-
divanja polozaja, posebice komponente stanja Zemljinog magnetskog polja, ¢ime bi
potreba za vanjskim izvorima korekcija bila smanjena, odnosno slozenost sustava
bila bi manja. Navedene komponente geomagnetskog polja odabrane su kao predik-
tori jer se njihovo mjerenje jednostavno vrsi preko ugradenih osjetila u uredajima
poput spomenutog prijemnika ili pametnim telefonima, odnosno nije potrebna do-
datna oprema povrh veé¢ prisutne. Razvojem opisanog ionosferskog modela dobilo
bi se poboljsanje to¢nosti odredivanja polozaja, a samim time direktno utjecalo i na

kvalitetu svih usluga zasnovanih na satelitskoj navigaciji.
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Metodologija

4.1 Programska podrska

Prognosticki modeli ionosferskog kasnjenja razvijani su koristenjem programa i alata

otvorenog koda (eng. Open-source) RStudija i R jezika.

RStudio je integrirano razvojno okruzenje (eng. Integrated Development Envi-
ronment (IDE)) za R programski jezik koje pruza jednostavan pristup alatima za
kodiranje, provjeru programskog koda, izvodenje analiza i vizualizaciju podataka

[19]. Verzija koristena u radu je 2024.04.2 Build 764, Chocolate Cosmos.

R je jezik i okruzenje za statisticke proracune i graficko predstavljanje podataka
[20]. Omogucuje rad s velikim skupovima podataka i koristenja tzv. R paketa, prosi-
renja koja sadrze kod, dokumentaciju i podatke u formatu zbirke. Paketi olaksavaju
i smanjuju vrijeme potrebno za pisanje programskog koda jer sadrze funkcije za sta-
tisticku analizu koje se cesto koriste. Koristena verzija u radu je R 4.4.0 Puppy

Cup.

11
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4.2 Podatci

4.2.1 Dobivanje podataka

Potrebni podatci dobiveni su s repozitorija Figshare [21], ¢ije su prikupljanje, uspo-
redivanje i strukturiranje u obliku strojno ¢itljivog CSV formata datoteke odradili
autori komplementarnog znanstvenog ¢lanka [22] u kojem je detaljnije opisan cijeli
proces. Dobivena datoteka sastoji se od dva skupa podataka; procijenjenih vrijed-
nosti ukupnog sadrzaja elektrona i opservacija komponenti gusto¢e geomagnetskog

polja, svakodnevno prikupljenih tijekom 2014. godine.

Vrijednosti TEC-a procjenjuju se iz neobradenih GPS opazanja pseudoudalje-
nosti, prikupljenih iz podatkovnog internetskog repozitorija internacionalnog GNSS
servisa (eng. International GNSS Service (IGS)), kojeg pruza NASA [23], a dodatno
su obradeni koriste¢i se GPS-TEC programom [24]. Podatci su dobiveni s referentne
IGS stanice u Darwinu (Sjeverni teritorij, Australija) uzorkovanjem svakih 30 se-

kundi.

Komponente gustoée geomagnetskog polja Bx, By i Bz, ¢ije se vrijednosti mjere u
nanoteslama (nT), preuzete su s internetskog repozitorija medunarodne mreZe mag-
netskih opservatorija u stvarnom vremenu (eng. International Real-time Magnetic
Observatory Network (INTERMAGNET)) [25]. Komponente su dobivene s refe-
rentne INTERMAGNET stanice u Kakaduu (Sjeverni teritorij, Australija) periodom

uzorkovanja od jedne minute.

4.2.2 Priprema podataka

Izgled podataka unutar datoteke prikazan je na slici 4.1, sastoje se od 522 298 pojedi-

na¢nih instanci opazanja uc¢injenih svake minute i redom s lijeva na desno oznacuju:
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e DOY - dan u godini (2014.)

e hr - sat u odredenom danu

e min - minute u odredenom satu

e sec - sekunde u odredenoj minuti

e TEC - ukupni sadrzaj elektrona

e dTEC - diferencijalni ukupni sadrzaj elektrona

e Bx - x-komponenta gustoé¢e geomagnetskog polja
e By - y-komponenta gusto¢e geomagnetskog polja

e Bz - z-komponenta gustoée geomagnetskog polja

poy,hr,min,sec,TEC,dTEC,BX,By,Bz
1,0,8,0,29.62,1.62,35434.5,2002.3,-29622.1
1,0,9,0,29.71,1.62,35434.8,2002.3,-29622
1,0,10,0,29.81,1.48,35435,2002.2,-29621.9
1,0,11,0,29.91,1.7,35435.1,2002.3,-29621.7
1,0,12,0,30.01,1.72,35435.2,2002.5,-29621.5
1,0,13,0,30.11,1.53,35435.3,2002.6,-29621.3
1,0,14,0,30.22,1.59,35435.7,2002.4,-29621.1
1,0,15,0,30.33,1.67,35436,2002.3,-29621.1

Slika 4.1 Isjecak koristenih podataka

Za predvidanje trazene TEC vrijednosti kao prediktori koriste se komponente
gustoce geomagnetskog polja, Bx, By i Bz, koje predstavljaju tri ortogonalna smjera
geomagnetskog polja u Zemljinoj ionosferi i nac¢elno opisuju promjene u geomagnet-
skom polju, dok su ostali podatci uklonjeni zbog nedovoljnog utjecaja na predvidanje

kod izrade prognostickog modela ionosferskog kasnjenja u ovom sluc¢aju. Uklanjanjem
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netipi¢nih vrijednosti (eng. Outliers), pojedinac¢nih instanci u kojima je iznos TEC-
a veéi od 300 (zbog uobicajenih vrijednosti u prirodi), smanjujemo skup podataka
na 509 881. Opisano uredivanje podataka nuzno je nakon usporedbe nekih osnovnih
mjerodavnih statistickih vrijednosti, poput aritmeticke sredine, standardne varijacije
i varijance, prikazanih u tablici 4.1. Zbog vidljive smanjene varijabilnost, povec¢ane
konzistencije podataka i smanjenje podatkovne rasprsenosti, za razvoj prognostickog

modela uzeti su uredeni podatci kako bi procjene bile preciznije.

Tablica 4.1 Usporedba mjerodavnih vrijednosti orginalnih i uredenih podataka

Mjerilo Inicijalni podatci | Uredeni podatci
Aritmeticka sredina 40.00449 23.17844
Std. pogreska aritm. sred. 0.162233 0.031352
Standardna devijacija 117.2459 22.38752
Std. pogreska std. dev. 0.114716 0.022169
Varijanca 13746.63 501.2021

Dijagram gustoce i normalne distribucije izmjerenih vrijednosti TEC-a na slici
4.2 daje uvid u raspodjelu vrijednosti TEC-a; asimetri¢na distribucija u kojoj domi-
niraju nize vrijednosti i koja se razlikuje od normalne distribucije (na slici prikazana
ruzi¢astom bojom), §to upucuje na potrebu izrade modela koji moze bolje obraditi
nelinearne odnose unutar podataka i njihovu heterogenost. Na slici 4.3 moze se i5¢i-
tati medijan, interkvartilni raspon i netipi¢ne vrijednosti svih varijabla potrebnih za
izradu modela: Bx, By, Bz i TEC. Veé¢ina podataka koncentrirana je u nizem rasponu
vrijednosti (od 0 do 50 TECU), $to oznacava kako se veé¢ina mjerenja dogodila za
vrijeme stabilnih i mirnih ionosferskih uvjeta, dok su netipi¢ne vrijednosti posljedica

vecih geomagnetskih poremecaja.
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Gustoéa i normalna distribucija ciljnih vrijednosti
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Slika 4.2 Gustoca i normalna distribucija ciljnih vrijednosti podataka

Provjerena je i medusobna korelacija varijabli ¢iji su rezultati vidljivi na slici

4.4. Dvije se korelacije najviSe isti¢u, 0,41 izmedu Bx i Bz te 0,4 izmedu Bz i TEC,

sto ukazuje na umjerenu korelaciju koja je u pravilu preslaba da bi imala ozbiljniji

utjecaj na razvoj i rezultate modela.
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Slika 4.3 Kutijasti dijagrami podataka
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Korelogram
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Slika 4.4 Korelogram podataka
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4.3 Modeli

Podatci pripremljeni na prethodno spomenuti na¢in nasumic¢no su podijeljeni u dva
skupa; skup za treniranje i skup za testiranje, redom u omjeru 80% : 20%. Podijeljeni
su kako bi se izbjegao problem pretjerane prilagodbe (eng. Overfitting), situacije u
kojoj model strojnog ucenja odlicno predvida vrijednosti na temelju podataka za
treniranje no ne uspijeva dobro predvidjeti vrijednosti na drugacijim, novim podat-
cima za testiranje. Opisanim nacinom podjele takoder se osigurava da je svaki od
izradenih modela uvjezban te potom i provjeren na istom skupu podataka kako bi
vrednovanje modela bilo pravedno i jednako za sve modele, bez mogucih pristranosti

zbog razli¢itih ulaznih podataka.

Razvo] prognostickog modela m ionosferskog kasnjenja (7'EC') pomocu kompo-
nenta magnetskog polja kao prediktora, Bx, By i Bz, moze se generalizirati jednadz-

bom 4.1.

TEC = m(Bx, By, Bz) (4.1)

4.3.1 Linearna regresija

Linearna regresija osnovni je statisticki model strojnog ucenja koristen za predvidanje
kontinuiranih vrijednosti. Temelji se na modeliranju linearnog odnosa izmedu jedne
ili vise nezavisnih varijabli (prediktorima) i zavisne varijable koja je ciljna, trazena
vrijednost. Model linearnom regresijom pokusava pronaci koeficijente 31, 52, B3, ..., Bn
za prediktore, minimizirajuéi pritom razliku izmedu stvarnih vrijednosti i predvida-
nja. U slucaju veéeg broja prediktora, linearni model moze se prikazati jednadzbom

4.2:
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U=PBo+Bi-y1+Pa-yot, ..., +Bn - yn + € (4.2)

gdje je:

e ¢ - predvidena vrijednost
e [ - presjek s y-osi (intercept)
e 31, B2, By - koeficijenti pridruzeni stvarnim vrijednostima y (prediktorima)

e ¢ - slu¢ajna pogreska (rezidual)

Za primjenu modela linearne regresije koristi se Im() funkcija iz R paketa stats
(koristena verzija 4.4.0), jednog od osnovnih R paketa kojeg nije potrebno izricito
dodat unutar programskog koda, koja se temelji na principima linearnih statistickih
modela iz knjige [26]. Isprva je koriSteni matematicki izraz unutar funkcije izgledao
kako je prikazano u jednadzbi 4.3, no detaljnijim testiranjem i usporedbom rezul-
tata modela utvrdeno je kako malo bolje rezultate daje matematicki izraz prikazan u
jednadzbi 4.4. U njemu se za razliku od prethodnog dodaje medusobni interakcijski
efekt izmedu Bx i Bz kako bi model imao bolju priliku uhvatiti suptilne nelinearne
odnose izmedu te dvije komponente, koji su pretpostavljeni zbog rezultata iz pret-
hodno odradene korelacije podataka, a primjena navedenog u R-u prikazana je na

isjecku koda 4.1.

TEC = fo + f1- Bx+ P2 By + 3 - Bz + ¢ (4.3)

TEC=py+ b1 -Bx+ s -By+ps-Bz+,- (Bx-Bz)+e¢ (4.4)
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linear_model <- 1m(
TEC - Bx + By + Bz + I(Bx * Bz),

data = training_data

Isjecak koda 4.1 Funkcija linearne regresije u R-u

4.3.2 Stablo odluke

Stablo odluke model je koji se temelji na hijerarhijskoj strukturi koja prikazuje niz
binarnih odluka, gdje svaka odluka usmjerava podatke prema jednom od dva pod-
stabla. Koristi se pristup razlaganja podataka na sve manje podskupove putem
rekurzivno primijenjenih jednostavnih odluka o podacima, koje predstavljaju ¢vo-
rovi stabla, dok se ne dostigne neko konacno predvidanje koje predstavljaju listovi
stabla [27]. Pojednostavljeni model ovog nacina rada prikazan je na slici 4.5, gdje

stablo odluke ovisno o varijablama x i y donosi jedno predvidanje.

Model stabla odluke koristen je uz pomo¢ R paketa (koristena verzija 4.1.23) [28]
i funkcije rpart() unutar njega. U funkciju su poslani prediktori Bx, By i Bz te ciljna
vrijednost TEC, zajedno s podatcima na kojima se model trenira, kako je prikazano

na isjecku koda 4.2.

tree_model <- rpart(
TEC © Bx + By + Bz,

data = training_data

Isjecak koda 4.2 Funkcija stabla odluke u R-u
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Slika 4.5 Pojednostavljeni prikaz dijagrama stabla odluke

4.3.3 Gradijentno pojacavanje

Gradijentno pojacavanje metoda je strojnog ucenja koja kombinira rezultate veéeg
broja slabijih modela (obi¢no jednostavnih stabala odluke) za izradu prognostickog
modela te je prvi put opisana u radu [29] gdje se jo§ naziva i strojem za povecanje
gradijenata (eng. Gradient Boosting Machine (GBM)). Koristi iterativni proces u ko-
jem svaki od sljede¢ih modela u nizu pokusava ispraviti pogreske prethodnih modela,
usredotocujudi se na opazanja gdje su predvidanja bila najslabija, a pojednostavljeni

prikaz opisanog postupka vidljiv je na slici 4.6.

Uzimajudi u obzir vrijednost brzine u¢enja (eng. Shrinkage), kumulativnim zbra-

janjem predvidanja svih stabala u modelu dolazimo do kona¢nih predvidanja, sto

21



Poglavlje 4. Metodologija

AR R

o®e
XXX
Pl R A
PR e %o o000
© XXX
=
D
5 %’%ﬁﬁ_b o®
o XXX
o
*®e o
©0cco0coce
o Ad
® 6 o o
00000000

[ Iteracije ]

Slika 4.6 Pojednostavljeni prikaz nacina rada gradijentnog pojacavanja

opisuje jednadzba 4.5:

gdje je:
e ¢ - predvidena vrijednost

e M - ukupan broj stabala
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e ) - brzina ucenja (shrinkage)

e f,, - predvidanja svakog stabla pomoc¢u ulaznih prediktora x

Pristup modelu gradijentnog poja¢avanja omogucuje R paket gbm (koristena ver-
zija 2.2.2) preko istoimene funkcije [30], ¢iji je primjer koristenja prikazan na isjecku
koda 4.3. Parametri poslani u funkciju su redom jednadzba gdje je definirana ciljna
varijabli i njeni prediktori, podatci koji ¢e biti koriSteni za treniranje modela, distri-
bucija koja je u slu¢aju regresije normalna (Gaussova), broj stabala unutar modela,
maksimalnu dubinu svakog stabla, brzina uc¢enja koja kontrolira doprinos svakog sta-
bla i naposljetku broj presavijanja kod koristenja unakrsnih provjera valjanosti (eng.

Crossvalidation) za sprjec¢avanje pretjerane prilagodbe modela.

gbm_model <- gbm(
formula = TEC © Bx + By + Bz,
data = training_data,
distribution = "gaussian",
n.trees = 100,
interaction.depth = 3,
shrinkage = 0.01,

cv.folds = 5

Isjecak koda 4.3 Funkcija gradijentnog pojacavanja u R-u

4.3.4 Slucajna Suma

Sluc¢ajna Suma predstavlja grupnu metodu koja kombinira vise stabala odluke za

smanjenje varijabilnosti modela i poboljsanje to¢nosti predvidanja. U sluc¢aju klasi-
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fikacije konacno predvidanje temelji se na veé¢inskom glasanju svih stabala, dok se u
regresiji kona¢no predvidanje temelji na prosjeku predvidanja svih stabala [31], $to

je u pojednostavljenom obliku prikazano na slici 4.7.

[ Sluc':ajnauéuma }

) [stablo 1 'Stablo 2| Stablon

m

‘ Prosjek svih predvidanja \

l

[ Zavrsno predvidanje J

Slika 4.7 Pojednostavljeni prikaz nacina rada slucajne sume

Za osiguranje robusnosti modela klju¢ne su prvenstveno dvije tehnike:

e Bootstrap uzorkovanje - za svako stablo unutar Sume model odabire nasumic¢ni

uzorak s ponavljanjem iz skupa podataka za treniranje modela

e Slucajan odabir znacajki - kod svake podjele ¢vora u stablu se slu¢ajno odabire
podskup znacajki na koje se ¢vor moze podijeliti, Sto osigurava jedinstvenost

svakog stabla i smanjuje korelaciju medu njima

Konacno predvidanje modela ¢ za odredeni podatak dobiva se na temelju prosjeka

svih predvidanja kako je vidljivo u jednadzbi 4.6, gdje je N broj stabala u slu¢ajnoj
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Sumi a y; predvidanje pojedinog stabla.

1 N
== 4 4.
y Nigly (4.6)

Modelu i funkcijama slu¢ajne Sume u R-u se pristupa koristenjem paketa ran-
domPForest (koristena verzija 4.7-1.1) [32], a osnovna varijanta funkcije koristene za
stvaranje modela kao parametre prima vrijednosti prediktora, ciljne vrijednosti te

broj stabala koji ¢e biti koristeni u modelu, kako je prikazano na isjecku koda 4.4.

random_forest_model <- randomForest(

X train_data_predictors,

N training_data$TEC,

ntree = 100

Isjecak koda 4.4 Funkcija slu¢ajne Sume u R-u

4.3.5 Stroj potpornih vektora

Stroj potpornih vektora metoda je strojnog ucenja koja u sluc¢aju regresije, kada se
naziva potporna vektorska regresija (eng. Support Vector Regression (SVR)), koristi
koncept marginalizacije i potpornih vektora te pokusava optimalno uklopiti najbolju
liniju, tj. hiperravninu, unutar odredene granice tolerancije, epsilon margine, koja
minimizira pogreske izmedu predvidanja i stvarnih vrijednosti trazene varijable. Cilj
je osigurati da se predvidene vrijednosti nalaze unutar dane granice, dok se ona
predvidanja koja su van nje kaznjavaju i doprinose funkciji gubitka modela [33].

Potporni vektori podatkovne su tocke najblize zadanoj regresijskoj liniji i sluze za
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definiranje polozaja i orijentacije regresijske funkcije. Opisani nac¢in rada vidljiv je u

pojednostavljenom obliku na slici 4.8.
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Slika 4.8 Pojednostavljeni prikaz nacina rada sluc¢ajne Sume

Matematicki izraz za predvidanje vrijednosti pomoc¢u stroja potpornih vektora

prikazan je u jednadzbi 4.7:

j=> aK(x,x)+b (4.7)
=1

gdje je:
e «; - tezina dodijeljena svakom potpornom vektoru

o K(x;,x) - funkcija jezgre koja mjeri slicnosti izmedu podatka x; i trenutnog

ulaza

e b - pomak (eng. Bias)
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R paket e1071 [34] koristi se za pristup modelu stroja potpornih vektora, a pri-
mjer koristenja funkcije svm() koja stvara model vidljiv je na isjecku koda 4.5. U
nju se redom Salju parametri: jednadzba u kojoj su odredeni prediktori i ciljna vri-
jednost, skup podataka koji je korisSten za treniranje modela, funkcija jezgre koja
definira nacin transformiranja ulaznih podataka te naposljetku vrsta modela. Ko-
riStena je radijalna funkcija jezgre koja modelu omogucuje noSenje s nelinearnim
odnosima medu podatcima, a vrsta modela je epsilon-regresija kojom se postize rav-

noteza izmedu to¢nosti predvidanja i otpornosti na netipi¢ne vrijednosti.

svm_model <- svm(

formula = TEC © Bx + By + Bz,

data = training_data,
kernel = "radial",

type = "eps-regression"
)

Isjecak koda 4.5 Funkcija stroja potpornih vektora u R-u

4.3.6 Neuronska mreza

Neuronske mreze sastoje se od slojeva umjetnih neurona, organiziranih u ulazni sloj,
skrivene slojeve i izlazni sloj, gdje svaki neuron prima ulazne podatke nad kojima pri-
mjenjuje aktivacijske funkcije i odredene tezine te dobivene izlazne podatke prenosi
dalje kroz mrezu. Prikaz jednog osnovnog modela duboke neuronske mreze, mreze
koja ima vise od jednog skrivenog sloja za bolje uc¢enje slozenih uzoraka i nelinearnih
pristupa podatcima, vidljiv je na slici 4.9. Glavni koncept treniranja je pronalazak
optimalnih tezina koje minimiziraju razliku izmedu predvidenih i stvarnih vrijed-

nosti.
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- Skriveni slojevi Izlazni sloj

Slika 4.9 Pojednostavljeni prikaz dijagrama neuronske mreze

Duboka neuronska mreza razvijena u radu izvedena je uz pomo¢ R paketa keras
[35] verzije 2.15.0, koji omogucuje intuitivnu i brzu izgradnju neke od podrzanih,
razli¢itih vrsta neuronskih mreza (konvolucijske, rekurzivne, kombinirane itd.), te R
paketa tensorflow [36] 2.16.0., koji pruza uéinkovitu numeri¢ku obradu, paraleliza-
ciju i optimizaciju modela. Razvijena neuronska mreza definirana je kao sekvencijalni
model u kojem se podatci kroz mrezu prenose linearno s tri potpuno povezana (eng.
Dense) sloja, $to znaci da je svaki neuron unutar nekog sloja povezan sa svim neuro-
nima iz njemu prethodnog sloja, a primjer stvaranja modela neuronske mreze nalazi
se na isjecku koda 4.6. Izradeni model sastoji se od 4 sloja: ulaznog sloja koji prima

komponente magnetskog polja Bx, By i Bz kao ulazne parametre, dva skrivena sloja
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od kojih svaki ima 64 neurona i aktivacijsku funkciju ReLU (eng. Rectified Linear
Unit) koja unosi nelinearnost u model i time omogué¢uje modelu da nauci slozene
obrasce iz podataka te izlazni sloj koji se, s obzirom da je rije¢ o regresiji, sastoji od

jednog neurona kojemu je cilj predvidanje jedne kontinuirane vrijednosti; TEC-a.

model <- keras_model_sequential () %>%
layer_dense (

units = 64,

activation = ’relu’,
input_shape = ncol(train_data)
) h>h

layer_dense (

units = 64,

activation = ’relu’
) h>h
layer_dense (units = 1)

Isjecak koda 4.6 Izrada modela neuronske mreze u R-u

Konstruirani model potrebno je kompilirati kako je prikazano na isjecku koda
4.7, gdje se jos kao parametre predaje funkcija gubitka u kojoj se koristi srednja
kvadratna pogreska (eng. Mean Square Error (MSE)) koju se cilja minimizirati tije-
kom treniranja modela, optimizacijski algoritam RMSprop koji automatski regulira
stope ucenja i stabilizira treniranje te metrika srednje apsolutne pogreske (eng. Mean
Absolute Error (MAE)) izmedu predvidanja i stvarnih vrijednosti koja se koristi za

vrednovanje modela.
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model %>% compile(

loss = ’mse’,
optimizer = optimizer_rmsprop(),
metrics = c(’mae’)

Isjecak koda 4.7 Kompiliranje modela neuronske mreze u R-u

Za kraj je potrebno istrenirati sacinjeni model, a nacin izvedbe istog vidljiv je u
funkciji na isjecku koda 4.8 unutar koje su definirani podatci za treniranje modela,
broj epoha kojim je definiran broj prolaska modela kroz cijeli skup tih podataka,
gdje se svaki prolaskom uci kako bolje prilagoditi tezine, broj uzoraka koje model
obraduje prije azuriranja tezina (manji broj rezultira ¢eS¢im azuriranjima, ali moze
predanih podataka za treniranje ¢e biti koristen za validaciju modela, kako bi se

izbjegla pretjerana prilagodba modela.

neural_network_model <- model %>% fit(
train_data,
train_labels,
epochs = 50,
batch_size = 32,

validation_split = 0.2

Isjecak koda 4.8 Treniranje modela neuronske mreze u R-u

Predvidanje pojedinog sloja neuronske mreze prikazano je jednadzbom 4.8:
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f-(Wz+0) (4.8)

<>
|

gdje:

W predstavlja tezine

x predstavlja ulaznu vrijednost (prediktore Bz, By i Bz)

b predstavlja pomak (bias)

f predstavlja aktivacijsku funkciju (ReLU)

Opéenito svaki sloj moze biti predstavljen kao linearna kombinacija ulaznih zna-
¢ajki popracena nelinearnom aktivacijskom funkcijom. Prolaskom kroz slojeve mreze,
dodaju se slozenije transformacije na temelju tezina i pomaka unutar svakog sloja te

je konac¢ni matematicki izraz jednak onom prikazanom u jednadzbi 4.9.

g = W3 . fg <W2 . f1 (Wl.li + b1> + bQ) + bg (49)
Gdje su:

o Wi, Wy i W3 matrice tezina za prvi, drugi i treci sloj
e by, by i b3 pomaci za svaki sloj

e f i fy aktivacijsku funkcije u skrivenim slojevima

4.4 Vrednovanje modela

Razvijeni modeli vrednuju se na temelju tri klju¢na kriterija:

1. Predvideno-izmjereni dijagram (eng. Prediction-Observation Diagram) zajedno
s dijagramom kumulativne distribucije vjerojatnosti (eng. Predicted vs Pre-

dicted Probability Diagram)
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2. Korijen srednje kvadratne pogreske RMSE

3. Prilagodeni koeficijent determinacije (eng. Adjusted R-Squared)

Predvideno-izmjereni dijagram prikazuje usporedbu predvidenih i stvarnih, izmje-
renih vrijednosti, gdje je idealna linija x = y indikator savrSenog predvidanja; sto
su joj tocke blize, to je model bolji. Dijagram kumulativne distribucije vjerojatnosti
prikazuje kumulativne frekvencije predvidanja u odnosu na izmjerene, koristeci se
takoder istim principom idealne linije. Predvideno-izmjereni dijagram pruza uvid u
to koliko se dobro pojedinac¢na predvidanja podudaraju s izmjerenim vrijednostima
TEC-a, dok dijagram kumulativne distribucije pomaze prikazati slijede li predvidene

TEC vrijednosti modela jednaku distribuciju kao izmjerene vrijednosti.

Korijen srednje kvadratne pogreske je metrika koja mjeri prosje¢nu veli¢inu greske
izmedu predvidenih i izmjerenih vrijednosti, a izrac¢un je prikazan u jednadzbi 4.10,

gdje n predstavlja broj uzoraka, y; stvarne vrijednosti i y; predvidanja modela.

n

1
MSE = | =3 (5 — 4.)? 41
RMS ni:l(yl i) (4.10)

Prilagodeni koeficijent determinacije dobiva se iz obi¢nog koeficijenta determina-
cije koji nam govori koliko dobro nezavisne varijable (prediktori) predvidaju zavisnu
varijablu. Za razliku od njega, prilagodeni koeficijent determinacije uvodi sankcije
kod koristenja pretjeranog broja prediktora, ¢ime se izbjegava pretjerana prilagodba

modela. Izra¢un prilagodenog koeficijenta determinacije prikazan je u jednadzbi 4.11:

1-R)(n—1
Prilagodeni R* =1 — (1-F)n-1) (4.11)
n—p—1

gdje je:

e R? - obi¢ni koeficijent determinacije
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e n - broj uzoraka

e p - broj prediktora

Osim ova glavna tri kriterija, kako bi se dobio bolji uvid u kvalitetu svakog po-
jedinog modela iz jo$ nekoliko razli¢itih perspektiva, za svaki model provjerena su
jos tri metricka pokazatelja: srednja apsolutna pogreska (MAE), maksimalna vrijed-
nost reziduala i vrijeme treniranja modela izrazeno u sekundama. Srednja apsolutna
pogreska mjeri apsolutnu razliku izmedu svih izmjerenih i predvidenih vrijednosti te
je manje osjetljiva na ekstremne, netipi¢ne vrijednosti nego li RMSE. Maksimalna
vrijednost reziduala predstavlja najvec¢u pojedina¢nu gresku izmedu svih predvidenih

vrijednosti modela, odnosno najveée odstupanje predvidene vrijednosti od izmjerene.

Procjena izvedbe modela temeljena na ovim kriterijima primijenjena je na Sest ra-
zvijenih prognostickih modela ionosferskog kasnjenja kako bi ih se moglo medusobno

usporediti.
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Rezultati istrazivanja

Sukladno opisanoj metodologiji, metodama strojnog ucenja razvijeno je 6 prognos-
tickih modela GPS ionosferskog kasnjenja s komponentama geomagnetskog polja kao
prediktorima. Za svaki od razvijenih modela u tablici 5.1 zapisane su dobivene vrijed-
nosti metrickih pokazatelja, redom; srednja apsolutna pogreska MAE, korijen srednje
kvadratne pogreske RMSE, maksimalni rezidual, prilagodeni koeficijent determina-
cije i vrijeme razvoja modela, dok su njihovi predvideno-izmjereni dijagrami zajedno
s dijagramima kumulativne distribucije vjerojatnosti prikazani na slikama 5.1 do 5.6
gdje svaka plava tocka predstavlja jedan par izmjerene i predvidene vrijednosti. Na
slici 5.7 su graficki prikazane vrijednosti korijena srednje kvadratne pogreske mo-
dela (oznacene plavom bojom) i vrijednosti prilagodenog koeficijenta determinacije

modela (oznacene ruzi¢astom bojom).
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Tablica 5.1 Usporedba rezultata razvijenih modela

Model MAE RMSE Maksimalni Prilagodeni Vrijeme
ode [TECU] | [TECU] | rezidual [TECU] R? (%) razvoja [s]
Linearna | 19 19119 | 1983721 | 294,486 0,1977 0,07
regresija
Stablo 10,55777 | 18,7592 286,071 0,2805 3,04
odluke
Gradijentno | ¢ cog199 | 11,59750 216,702 0,8427 3359
pojacavanje
Shucajna |y e56070 | 1052184 | 288358 0,7459 4410
suma
Stroj potpornih | ¢ 15079, | 17 91729 295,032 0,3499 61531
vektora
Neuronska. | ¢ 566005 | 17,28053 283,759 0,3953 odd
mreza
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Usporedba izmjerenih i predvidenih vrijednosti - Linearna regresija
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Slika 5.1 Predvideno-izmjereni dijagram i dijagram kumulativne distribucije linearne
regresije
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Usporedba izmjerenih i predvidenih vrijednosti - Stablo odluke
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Usporedba izmjerenih i predvidenih vrijednosti - Gradijentno pojaéavanje
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Usporedba izmjerenih i predvidenih vrijednaosti - Sluéajna Suma
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Usporedba izmjerenih i predvidenih vrijednosti - Stroj potpornih vektora
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Slika 5.5 Predvideno-izmjereni dijagram i dijagram kumulativne distribucije stroja
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Usporedba izmjerenih i predvidenih vrijednosti - Neuronska mreza
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41



Poglavlje 5. Rezultati istraZivanja

Korijen srednje kvadratne pogreske i prilagodeni koeficijent determinacije modela
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Slika 5.7 Vrijednosti korijena srednje kvadratne pogreske i prilagodenog koeficijenta
determinacije razvijenih modela
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Interpretacija

U nastavku su za svaki model interpretirani predstavljeni rezultati, komentirane su
dobivene vrijednosti te navedene osnovne prednosti i mane svakog modela s obzirom
na dobivene rezultate. Na kraju su medusobno usporedeni, s fokusom na one najbo-
lje, a predstavljene su i ideje na temelju kojih bi se modeli i sam izra¢un ionosferskog

kasnjenja mogli poboljsati.

6.1 Linearna regresija

Prognosticki model ionosferskog kasnjenja izveden uz pomoc¢ linearne regresije daje
procjene ionosferskog kasnjenja u rasponu od -7,1875 do 71,7324 TEC-a kako je vid-
ljivo iz njegovog predvideno-izmjerenog dijagrama 5.1. Velika rasprSenost tocaka,
pogotovo u nizim vrijednostima do 30 TEC-a, znak je poteskoc¢a kod preciznog pre-
dvidanja, posebice uocljivo kod veéih vrijednosti TEC-a. Opisani ishod je oc¢ekivan
buduéi da je model osjetljiv na netipicne vrijednosti, a njihovo postojanje unutar
podataka potvrduje i izrazito velika vrijednost maksimalnog reziduala, kao i vrijed-
nosti srednje apsolutne pogreske MAE i korijena srednje kvadratne pogreske RMSE;,

kada se usporede sa srednjom vrijednosti ciljne varijable TEC koja iznosi 23,17844
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TECU. Dijagram kumulativne distribucije vjerojatnosti linearne regresije ukazuje
kako je distribucija predvidenih vrijednosti vidno razli¢ita od distribucije izmjerenih;
model podcjenjuje distribuciju nizih vrijednosti TEC-a u malo vise od 50% prvot-
nih vrijednosti izmjerene kumulativne distribucije, a potom precjenjuje distribuciju
visih. Iz prilagodenog koeficijenta determinacije jasno je da model objasnjava malo
manje od 20% varijabilnosti ciljne varijable, odnosno ukazuje kako linearna regresija
nije adekvatna za modeliranje ovih podataka, jer je jedina pozitivna karakteristika

modela brzina treniranja i predvidanja.

Model linearne regresije je brz, ra¢unarski uc¢inkovit te jednostavan za izvrSavanje
i tumacenje. Pretpostavlja linearnost izmedu prediktora i ciljne vrijednosti, Sto u
slozenijim fenomenima, kao $to je ionosferski utjecaj, ¢esto nije slucaj. Bez obzira na
¢injenicu da je model osjetljiv na multikolinearnost izmedu prediktora, koja je unutar
koristenih podataka samo slaba do umjerena, te doradu modela prema medusobnoj
korelaciji podataka temeljenoj na veé¢ prikazanom korelogramu, izvedba modela je
ogranicena jer ne postoje dovoljno snazni linearni odnosi medu podatcima, Sto u

konacnici rezultira visokom razinom pogreske.

6.2 Stablo odluke

Predvidanja koja daje model izraden kao stablo odluke razlikuju se od svih drugih
modela jer se radi o nekoliko diskretnih razina predvidenih vrijednosti zbog prirode
rada algoritma, prikazanih na predvideno-izmjerenom dijagramu 5.2. Predvidene
vrijednosti su redom 12,92862, 22,93331, 28,94894, 33,64144 i 51,45559 TEC-a, samo
pet vrijednosti predvideno nakon testiranja modela nad 101 977 instanci podataka za
testiranje. Usprkos pretjeranoj prilagodbi podataka, metrike poput srednje apsolutne
vrijednosti, korijenu srednje kvadratne pogreske, vrijednosti maksimalnog reziduala

te prilagodenog koeficijenta determinacije bolje su u odnosu na iste metrike modela
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razvijenog pomocu linearne regresije, dok je vrijeme treniranja malo slabije no i
dalje izuzetno brzo. Iz dijagrama kumulativne distribucije vjerojatnosti uocljivo je
kako model do 75% vrijednosti na apscisi gotovo konstantno podcjenjuje izmjerenu
kumulativnu distribuciju i predvida broj¢ano manje vrijednosti nego li ih zaista ima

u izmjerenim podatcima.

Glavne prednosti modela stabla odluke su brzina, jednostavnost tumacenja i spo-
sobnost modeliranja nelinearnih, slozenih odnosa medu varijablama. Diskretna pri-
roda predvidenih vrijednosti proizlazi iz na¢ina na koji stablo odluke dijeli podatke u
odvojene skupine, §to je prednost kada se radi sa izrazito heterogenim podatcima, no
dovodi do neispravnih rezultata kada se radi o kontinuiranim i kompleksnim varija-
blama poput TEC-a. Model je sklon pretjeranoj prilagodbi podataka u sluc¢ajevima
kad nema odgovarajuceg obrezivanja (eng. Pruning) i kad je dopusStena prevelika
dubina ili kompleksnost stabla. Nestabilnost modela takoder je problem, buduéi da
cak i male promjene u podatcima mogu znacajno izmijeniti odluke unutar stabla, a

ona se rjesava koristenjem vise stabala odluke u grupnim, ansambl metodama.

6.3 Gradijentno pojacavanje

Model izraden koriste¢i metode gradijentnog pojacavanja prema predvideno-

izmjerenom dijagramu 5.3 daje relativno dobra predvidanja vrijednosti do 90 TEC-
a, ali daje i nekolicinu negativnih predvidanja, nesto Sto nije oc¢ekivano na temelju
skupa podataka za treniranje i stvarnih vrijednosti TEC-a u ionosferi, koje nikada ne
mogu biti negative. Na dijagramu kumulativne distribucije vjerojatnosti primjetno
je kako model, osim u prvih 35% vrijednosti izmjerene kumulativne distribucije gdje
su vrijednosti podcijenjene, veéinski prati distribuciju stvarnih podataka. Dobivene
metrike ukazuju kako je model prili¢cno dobar u usporedbi s ostalim razvijenim mode-

lima, pogotovo prema metrici prilagodenog koeficijenta determinacije po kojoj objas-
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njava gotovo 85% varijabilnosti u stvarnim vrijednostima TEC-a, ali je po pitanju

vremena potrebnog za razvoj modela medu losijima.

Na dobivene vrijednosti najveéi utjecaj imaju hiperparametri, parametri koji se
ne uce izravno iz podataka predanih modelu veé ih je potrebno postaviti prije po-
kretanja obuke modela, a taj utjecaj vidljiv je na rezultatima prikazanim na slici 6.1
gdje su usporedeni predvideno-izmjereni dijagrami i dijagrami kumulativne distribu-
cije vjerojatnosti triju modela nastalim na temelju razli¢itih vrijednosti hiperparame-
tara prikazanih u tablici 6.1, zajedno s glavnim kriterijima vrednovanja i vremenom

potrebnim za njihov razvoj.
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Slika 6.1 Usporedba dijagrama tri razli¢ita modela gradijentnog pojacavanja
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Tablica 6.1 Usporedba rezultata razvijenih modela gradijentnog pojacavanja

Model Broj Dubina | Brzina Broj RMSE | Prilagodeni | Vrijeme
stabala | stabla | u¢enja | presavijanja || [TECU] R? [%] [s]
1. 300 9 0,03 6 16,62292 | 0,4452255 | 201,7
2. 4000 20 0,6 16 12,21439 | 0,9004171 | 13896
Finalni | 2000 16 0,4 12 11,59750 | 0,8427412 3359

Gradijentno pojacavanje kao okosnica razvijenog modela osigurava robusnost
prema nelinearnosti, sposobnost generalizacije zahvaljuju¢i unakrsnim provjerama
valjanosti te fleksibilnost modela zbog moguénosti podesavanja hiperparametara kao
Sto su broj stabala, dubina stabala i brzina uc¢enja. Za ucinkovit i tocan rad mo-
dela potrebna je velika koli¢ina podataka jer na manjim skupovima moze dolaziti
do slabijih izvedba i veé¢ih varijabilnost, a velika osjetljivost na hiperparametre igra
znacajnu ulogu u izvedbi modela pa pravilno podeSavanje istih moze biti zahtjevno
i iziskivati puno vremena. Model je slozen, stoga je njegovo tumacenje manje intu-
itivno, a zbog iterativnog procesa dodavanja podmodela (stabala) treniranje moze
biti sporo, posebice kada se koristi veliki broj stabala ili je potrebno analizirati veliki

skup podataka, sto zahtjeva i znatno vise racunalnih resursa.

6.4 Slucajna Suma

Razvijeni model metodom sluc¢ajne Sume procjenjuje vrijednosti ionosferskog kas-
njenja u rasponu 2.4 - 2757 TEC-a, no kako je vidljivo na predvideno-izmjerenom
dijagramu 5.4, precizna predvidanja donose se do priblizno 85 TEC-a. Premda je
veéina predvidanja koja je udaljena od idealne x = y linije dana za nize vrijednosti
TEC-a, model i dalje podcjenjuje pocetnih 35% vrijednosti izmjerene kumulativne
distribucije (prikazano na dijagramu kumulativne distribucije vjerojatnosti), ali na-

kon tog praga dobro je pracena distribucija stvarnih podataka. Male vrijednosti sred-

48



Poglavlje 6. Interpretacija

nje apsolutne pogreske i korijena srednje kvadratne pogreske, u usporedbi s ostalim
razvijenim modelima, odrazavaju sposobnost modela da dovoljno uspjesno predvida
ionosfersko kasnjenje. Vrijednost maksimalnog reziduala sugerira kako za netipi¢ne
vrijednosti model mozZe imati izuzetno pogresna predvidanja, a vrijeme potrebno za

razvoj medu najlosijima je od razvijenih modela.

Sve dobivene vrijednosti odnose se na model za ¢ije je razvijanje koristena slu-
cajna Suma sa 100 stabala. Razvijeni su jos modeli koji imaju manje i koji imaju
viSe stabala, no rezultati su bili ili losiji ili minimalno bolji po glavnim kriterijima
od predstavljenog modela, naustrb neke od ostalih metrika. Usporedba tih modela

prikazana je u tablici 6.2.

Tablica 6.2 Usporedba rezultata razvijenih modela sluc¢ajne Sume

Model Broj MAE RMSE Maksimalni Prilagodeni | Vrijeme
stabala || [TECU] | [TECU] | rezidual [TECU] R? [%] razvoja [s]
1. 50 4,8829 | 10,584 287,173 0,7229 2096
2. 300 4,8289 | 10,465 287,757 0,7656 14015
Finalni 100 4,8562 10,522 288,358 0,7459 4410

Grupna metoda sastavljena od veéeg broja stabala odluke, slucajna Suma, osi-
gurava stabilnost modela u kojem se koristi, pruza veéu otpornost modela na Sum
i Stiti ga od pretjerane prilagodbe. Omogucuje rad s velikim i kompleksnim sku-
povima podataka, a ne zahtijeva pretpostavke o distribuciji podataka, $to model
¢ini vrlo fleksibilnim. Kompleksnost modela i njegovo tumacenje te osjetljivost na
iznimno neuravnotezene podatke neke su od poteskoce s kojima se model razvijen
koriStenjem slucajne Sume susreée. Ovisno o broju stabala u modelu, treniranje
moze zahtijevati znac¢ajni vremenski period, uz kojeg se veze i koristenje veceg broja
ra¢unalnih resursa, pogotovo kad je rije¢ o ve¢im i/ili kompleksnijim skupovima po-

dataka.

49



Poglavlje 6. Interpretacija

6.5 Stroj potpornih vektora

Model razvijen koristenjem stroja potpornih vektora, odnosno potpornom vektor-
skom regresijom, predvida vrijednosti do maksimalno 75,47982 TEC-a, iako ih je
velika veéina rasporedeno do 65 TEC-a, a najveca rasprSenost tocaka dogada se kod
predvidenih vrijednosti do 30 TEC-a, gdje su za neuobic¢ajeno visoke izmjerene vri-
jednosti ionosferskog kasnjenja pogresno predvidene niske vrijednosti, $to je uocljivo
na predvideno-izmjerenom dijagramu 5.5. Unato¢ tome, prema dijagramu kumula-
tivne distribucije vjerojatnosti model i dalje unutar prvih 30% vrijednosti izmjerene
kumulativne distribucije predvida brojéano manje vrijednosti nego li ih je izmjereno.
Prema izmjerenim metrikama model se posebno ne isti¢e niti pozitivno niti nega-
tivno u usporedbi s drugim razvijenim modelima, osim po metrici vremena razvoja.
Vrijedno$¢u od 61 531 sekunde, odnosno nesto vise od 17 sati, razvijanje modela
koristenjem stroja potpornih vektora gotovo je 14 puta sporije nego li kod iduceg
najsporije razvijenog modela; slu¢ajne Sume, koja je bolja i po svakom ostalom kri-

teriju.

Stroj potpornih vektora izraduje model koji je fleksibilan i ima sposobnost mo-
deliranja nelinearnih odnosa izmedu podataka zahvaljujuéi raznim jezgrenim funkci-
jama, poput polinomne, sigmoidne ili koristene radijalne, koje omogucéuju prilagodbu
kompliciranijim podatcima i otkrivanje nelinearnih obrazaca medu njima. Model se
odlikuje i robusnoséu prema netipicnim podatcima, a posebice je u¢inkovit kada su
u pitanju manji skupovi podataka. Racunalna slozenost modela u ovom je slucaju
najveci problem jer raste zajedno s porastom broja uzoraka u podatcima, posljedi¢no
stvarajuci i problem skalabilnosti modela, $to se odrazava i na vremenu potrebnim

za treniranje. Zbog navedenog je i tumacenje modela komplicirano, a pri koristenju
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posebnu pozornost treba obratiti na izbor i detaljnije podesavanje jezgrene funkcije,
kao i skaliranje podataka ako je potrebno, da bi se izbjegla dominacije jedne varijable

nad drugima.

6.6 Neuronska mreza

Cetveroslojna duboka neuronska mreza predvida vrijednosti ionosferskog kasnjenja
u rasponu od -3,4482 do 146,0491 TEC-a, uz najvecu rasprsenost toc¢aka kod nizih
vrijednosti (prikazano na dijagramu 5.6), kako je veé¢ videno kod modela linearne
regresije i stroja potpornih vektora. Za razliku od njih, na dijagramu kumulativne
distribucije vjerojatnosti vidi se kako na srednjem dijelu, u vrijednostima od 45%
do 70%, kumulativna distribucija predvidenih vrijednosti prati distribuciju izmjere-
nih. Preostali metricki pokazatelji prosjecnih su vrijednosti kad se usporede s ostalim
razvijenim modelima, naznac¢ujuci kako model moze biti koristen za predvidanja iono-
sferskog kasnjenja, ali i kako postoje bolji modeli za odradivanje predvidanja, barem
u slucaju gdje su kao prediktori koristene samo komponente gustoce geomagnetskog

polja.

Osim predstavljene Cetveroslojne mreze razvijeno je i nekoliko modela s veéim
brojem slojeva, a za usporedbu s ve¢ predstavljenim je uzet jedan peteroslojni model
u koji je dodan jedan potpuno povezani skriveni sloj s 32 neurona unutar sebe te je-
dan sedmeroslojni model koji u usporedbi s predstavljenim ima dodatna tri skrivena
sloja u kojima su redom 32, 64 i 32 neurona. Usporedba dobivenih vrijednosti kori-
jena srednje kvadratne pogreske i prilagodenog koeficijenta determinacije definiranih
modela prikazana je u tablici 6.3 na kojoj je vidljivo kako modeli s ve¢im brojem slo-
jeva imaju minimalno bolje vrijednosti navedenih kriterija od predstavljenog modela
neuronske mreze, ali nedovoljno dobre da pariraju s ostalim modelima razvijenim

drugim metodama, pa zbog toga nisu uzeti kao reprezentativni primjerak.
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Tablica 6.3 Usporedba rezultata razvijenih modela neuronskih mreza

Model Broj Broj | Broj uzoraka || RMSE | Prilagodeni
slojeva | epoha | za azuriranje || [TECU] R? [%)
1. 5 64 16 17,1892 0,4019
2. 7 128 48 16,8943 0,4204
Finalni 4 50 32 17,2805 0,3953

Racunski model neuronske mreze unosenje nelinearnosti u model postize kori-
Stenjem aktivacijskih funkcija poput ReLU, Sto u paru sa sposobnosé¢u prepozna-
vanja slozenih uzoraka i automatskim ucenjem reprezentacije znacajki iz podataka
osigurava, dobru generalizaciju i visoku fleksibilnost modela, pruzajuéi svojevrsni
sveobuhvatni okvir za razli¢ite vrste analitickih zadataka, od klasifikacije do regre-
sije. Naznacena fleksibilnost ostvarena je po cijenu visoke rac¢unalne zahtjevnosti
kod slozenijih arhitektura s veé¢im brojem parametara i tezeg tumacenja modela.
Kod slucajeva gdje je broj slojeva i neurona znatno veéi u odnosu na koli¢inu preda-
nih podataka moze do¢i do pretjerane prilagodbe podataka, stoga model u pravilu
daje bolje rezultate kada radi na velikim skupovima podataka. PodeSavanje svih
parametara vremenski je zahtjevan proces, a s obzirom na ¢injenicu kako svaki po-
jedini parametar ne mora imati izraziti u¢inak na konac¢no predvidanje, pronalazak
potrebnih parametara i njihovo namjestanje kako bi se pokuSala posti¢i ¢im bolja

predvidanja mogu predstavljati problem.

6.7 Usporedba

Na temelju dobivenih vrijednosti srednje apsolutne pogreske i korijena srednje kva-
dratne pogreske zakljucuje se kako model slu¢ajne Sume ima najveéu otpornost na
netipi¢ne vrijednosti podataka, ima najmanja odstupanja od izmjerenih vrijednosti

te najbolje generalizira podatke, $to ga ¢ini najstabilnijim modelom od razvijenih.
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Vrijednosti maksimalnog reziduala kod svih modela su znacajno visoke, a radi se
o predvidanjima kad se modeli susretnu s netipi¢no visokim izmjerenim vrijednos-
tima. Svi modeli ovdje rade pogresku u procjeni vecoj od 280 TEC-a, osim modela
gradijentnog pojacavanja kod kojeg je ta greska za nekoliko desetina TEC-a manja.
Sukladno tome, utvrduje se kako model gradijentnog pojacavanja bolje ogranicava
najvece pogreske u predvidanjima, Sto ga ¢ini najpouzdanijim modelom pri radu s
ekstremnim vrijednostima. Razlog tome je ¢injenica da model gradijentnog pojacava-
nja ima i najvedi prilagodeni koeficijent determinacije, koji mu omoguéuje preciznija
predvidanja u razli¢itim uvjetima, zahvaljuju¢i najbolje objasnjenoj varijabilnosti
stvarnih vrijednosti TEC-a, odnosno sposobnosti hvatanja slozenih obrazaca u opa-
Zanjima.

Vrijeme razvoja je najrazli¢itija dobivena metrika medu razvijenim modelima.
Izrazito kratko vrijeme treniranja za osnovne modele kao Sto su linearna regresija
i stablo odluke dolazi na racun loSijih vrijednosti preostalih metrickih pokazatelja,
dok s druge strane, u slucaju izrazito dugog vremena treniranja kod modela stroja
potpornih vektor, utroseno vrijeme nije opravdano boljim vrijednostima ostalih me-

trickih pokazatelja.

Prema opisanim metrikama i odradenoj statistickoj analizi jasno je kako proces iz-
ra¢una ionosferskog kasnjenja nije jednostavan, veé je rije¢ o kompleksnom postupku
na koji utjece veci broj ¢imbenika poput geomagnetskih uvjeta, solarnih aktivnosti,
geografske lokacije i vremena, ¢iji su odnosi nelinearni, tj. slozeni. Navedeno ra-
zjasSnjava potrebu prelaska sa stacionarnih modela poput Klobucharevog na modele
razvijene metodama strojnog ucenja koji se mogu bolje prilagodavati stvarnim vri-

jednostima radi preciznijih i pouzdanijih predvidanja.

Razvijeni modeli potvrda su teze kako je moguce razviti prognosticke modele
ionosferskog kasnjenja tehnikama strojnog ucenja, koristeéi se lokalnim opazanjima

komponenti gusto¢a geomagnetskog polja i vrijednostima TEC-a za treniranje i pro-
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vjeru modela. Dobiveni modeli sposobni su predvidati vrijednosti TEC-a s relativno
dobrom uspjesnoséu u prosjeku. Osnovni modeli poput linearne regresije i stabla
odluka korisni su za razumijevanje temeljnih odnosa izmedu podataka, no nedos-
tatni su za davanje preciznih i to¢nih vrijednosti. S druge strane, naprednije metode
strojnog ucenja uspijevaju uhvatiti slozenije obrasce u podatcima ¢ime znatno po-
boljsavaju izvedbu predvidanja, a medu njima posebno se isti¢u dva najbolja modela;

gradijentno pojacavanje i slu¢ajna Suma.

Oba spomenuta modela daju relativno dobra predvidanja za vrijednosti do 100
TEC-a. Drugim rije¢ima, modeli najbolje rezultate daju za vrijeme nisko poremece-
nih do blago poremecenih uvjeta u ionosferi. Pogresno predvidene vrijednosti koje
su Cesto rezultat procjene modela za netipi¢no visoke vrijednosti izmjerenog TEC-a
proizasle iz jako poremecenih uvjeta u ionosferi za posljedicu mogu imati unosenje
neispravnih skrivenih tezina ili varijabli u model koje negativno utje¢u na njegovo

ucenje 1 razvoj.

Vrijeme potrebno za razvoj modela gradijentnog pojac¢avanja i slucajne Sume mo-
glo bi predstavljati problem u primjeni tih modela izravno na GNSS prijemniku jer
je predugacko za kontinuirana azuriranja kroz kra¢e vremenske periode. Za razvoj
navedenih modela potrebna je i znatna koli¢ina rac¢unalnih resursa koja mozda ne bi
bila dostupna u slucaju opisane izvedbe te bi se za razvoj trebala razmotriti neka
od alternativnih metoda poput racunarstva u oblaku. No koristenje infrastrukture
za razvoj u oblaku koje ovisi o internetskoj vezi i gdje se naplac¢uje vrijeme koriste-
nja resursa stvaralo bi nove probleme te bi najvjerojatnije rjeSenje bio pronalazak

kompromisa izmedu brzine razvoja i to¢nosti modela.
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6.8 Poboljsanja

Za poboljsanje rada modela slu¢ajne Sume trebalo bi detaljnije ispitati koliko pro-
mjena neobaveznih parametara koristenih pri izradi modela [32|, poput ispravka po-
maka ili broja varijabli nasumi¢no odabranih kao kandidata pri svakom dijeljenju,
zaista utjecu u slucaju predvidanja ionosferskog kasnjenja. Isto je primjenjivo i za
model gradijentnog pojacavanja, no kod njega bi uz navedeno trebalo uvesti i me-
hanizme ogranicenja koji bi sprjecavali pojavu predvidanja negativnih vrijednosti
TEC-a. Kao opcije poboljsanja procjena oba modela mogle bi se jos razmotriti i
mogucénosti uvodenja dodatnih prediktora, paralelni razvoj modela na vise racuna-
la/ra¢unalnih jezgri za smanjenje vremena potrebnog za njihovo treniranje te kori-
Stenje naprednijih varijanti koriStenih algoritama, poput Extreme gradient boosting

(zgboost) [37] algoritma u slu¢aju gradijentnog pojacavanja.

Kako je rasprsenost predvidenih tocaka, vidljiva kod svih predvideno-izmjerenih
dijagrama modela na slikama 5.1 do 5.6, relativno velika, jos jedan od nacina pobolj-
Sanja procjena, u ovom slucaju svih modela, bila bi dodatna analiza i transformacija
opazanja prije razvoja modela. Detaljnijom analizom opaZzanja utvrdile bi se odre-
dene veze izmedu svake instance Sto bi posluzilo za transformaciju, odnosno klasifi-
kaciju opazanja u npr. tri razlic¢ita skupa podataka, ovisno o ionosferskim uvjetima
u kojima su izmjereni; mirni ionosferski uvjeti, blago poremeéeni ionosferski uvjeti
i jako poremeceni ionosferski uvjeti. Modeli razvijeni koriste¢i podatke dodatno
obradene na spomenuti nacin bili bi bolje prilagodeni specifi¢cnim karakteristikama

opazanja unutar svakog skupa, ¢ime bi se povecala preciznost predvidanja.
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Zakljucak

Globalni navigacijski satelitski sustavi (GNSS) odgovorni su za globalno odrediva-
nja polozaja, navigacije i mjerenja vremena, a zbog svoje Siroke primjene u mnogim
podrud¢jima moderan zivot bez usluga koje pruzaju bio bi nezamisliv. Spomenute us-
luge do krajnjih korisnika stizu uz pomoc¢ signala odasiljanih preko satelita u svemiru
do odgovarajucih prijemnika koji ih potom obraduju. Na tom putu signali prolaze
kroz ionosferu u kojoj se zbog velike koli¢ine elektricki nabijenih ¢estica dogada de-
gradacija signala koja za posljedicu ima kaSnjenje satelitskog signala, a samim time
i greske u odredivanju polozaja. Navedeni fenomen naziva se ionosfersko kasnjenje i
jedan je od glavnih uzroc¢nika pogreske satelitskog odredivanja polozaja, a mjeren je
kao ukupni sadrzaj elektrona, TEC. Pretpostavljena je mogucénost izrade korektivnog
modela vrijednosti TEC-a tehnikama strojnog uc¢enja koji bi mogao biti iskoristen za
ublazavanje u¢inka ionosferskog kasnjenja i samim time doveo do poboljSanja usluga

zasnovanih na satelitskoj navigaciji.

Skup podataka koristen za treniranje i testiranje modela preuzet je s internet-
skog repozitorija Figshare [21] i dodatno ureden prije obuke modela. Opéenito je
za modele definirano da mogu predvidjeti vrijednosti TEC-a koristenjem izmjerenih

komponenti gusto¢e geomagnetskog polja Bx, By i Bz iz prilagodenog skupa poda-
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taka kao prediktora. Odredeno je nekoliko kriterija za vrednovanje modela, od kojih
su glavni predvideno-izmjereni dijagram, korijen srednje kvadratne pogreske te prila-
godeni koeficijent determinacije. Metodama strojnog uc¢enja razvijeno je, objasnjeno

i vrednovano Sest prognostickih modela ionosferskog kasnjenja.

Razvijeni modeli su redom model linearne regresije, stabla odluke, gradijentnog
pojacavanja, slucajne Sume, stroja potpornih vektora i neuronske mreze. Od svih na-
vedenih, najboljima su se pokazali model gradijentnog pojac¢avanja i model slucajne
sume zbog relativno dobrih rezultata kroz sve metrike i vidljivo najto¢nijih predvida-
nja vrijednosti TEC-a. Za oba spomenuta modela predlozeno je nekoliko poboljsanja
koja bi mogla utjecati na njihovu izvedbu i poboljsati preciznost predvidanja, kao sto
su klasifikacija ulaznih podataka te bolja definicija neobaveznih parametara predanih

funkciji za izradu modela i detaljnija provjera njihovog utjecaja na krajnje rezultate.

Moguca daljnja istrazivanja ukljuc¢uju razvijanje novih prognostickih modela iono-
sferskog kasnjenja koristenjem nekih drugih metoda strojnog ucenja, poput Bayesove
regresije [38] ili naprednijih varijanti algoritama modela slu¢ajne Sume i gradijent-
nog pojacavanja, te usporedbu istih sa standardnim (Klobucharevim) modelom, kao

i rezultatima modela priloZenih unutar diplomskog rada.
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Sazetak

Ionosfersko kasnjenje jedan je od najveéih utjecajnih ¢imbenika na kasnjenje sate-
litskih signala globalnih navigacijskih satelitskih sustava (GNSS), a mjeri se brojem
ukupnog sadrzaja elektrona (TEC). Unutar diplomskog rada pretpostavljena je mo-
gucnost izrade prognostickih modela GPS ionosferskog kasnjenja s komponentama
geomagnetskog polja kao prediktorima, metodama strojnog ucenja, s ciljem smanji-
vanja prvotno spomenutog utjecaja na satelitske signale. Ukratko je opisan fenomen
ionosferskog kasnjenja, zajedno s primjerima dosadas$njeg istrazivanja vezanim uz
razvoj korektivnih modela vrijednosti TEC-a, poput stacionarnog Klobucharevog
modela te pristup izrade prilagodljivom modelu tehnikama strojnog ucenja. Defini-
rana je metodologija rada, od dobivanja, analize i dodatne obrade koristenih ulaznih
podataka do postavljanja kriterija na temelju kojih su razvijeni modeli vrednovani.
Detaljno je razraden postupak razvoja modela, navedene su prednosti i mane svakog
modela u danom kontekstu te su na kraju medusobno usporedeni. Rezultat diplom-
skog rada Sest je razvijenih modela namijenjenih predvidanju vrijednosti TEC-a:
model linearne regresije, stabla odluke, gradijentnog pojacavanja, slu¢ajne Sume,
stroja potpornih vektora i neuronskih mreza.

Kljucne rijeci — satelitska navigacija, ionosfersko kasnjenje, strojno uce-

nje, ukupni sadrzaj elektrona(TEC)

Abstract

Ionospheric delay, measured by the Total Electron Content (TEC) number, is one
of the largest influencing factors for the delay of satellite signals used by Global
Navigation Satellite Systems (GNSS). Within this master’s thesis, the possibility of
developing a machine learning-based predictive model of GPS ionospheric delay with
geomagnetic field components as predictors is hypothesized, which aims to reduce
the aforementioned influence on satellite signals. The phenomenon of ionospheric
delay is briefly described, together with examples of previous research related to
the development of corrective models for the TEC value, such as the stationary
Klobuchar model and the approach to creating an adaptive model using machine

learning techniques. Work methodology is defined from the acquisition, analysis and
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additional processing of the used input data to the setting of criteria based on which
the developed models are evaluated. The model development procedure is detailed,
with the advantages and methods of each model in a given context listed, and at the
end, models are compared with each other. The result of the thesis is six developed
models intended for predicting the value of TEC: linear regression, decision tree,

gradient boosting, random forest, support vector machine and neural network.

Keywords — satellite navigation, ionospheric delay, machine learning, to-
tal electron content (TEC)
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Dodatak A

Programska podrska

Pristup rac¢unalnom kodu za izradu prognostickih modela ionosferskog kasnjenja ra-
zvijenim u programskom okruzenju za statisticko racunarstvo R koji je koristen u
diplomskom radu omoguéen je na internetskom repozitoriju otvorenog pristupa Fig-

share preko sljedec¢e poveznice:
https://doi.org/10.6084/m9.figshare.26963689.v1 |39

Podatci potrebni za razvoj modela iz gore priloZene programske podrske dostupni su

na poveznici:

https://doi.org/10.6084/m9.figshare.22579786.v1 [21]
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