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Uvod

Tato prace si klade za cil zhodnotit vhodnost pouziti strojového uceni na specialni piipad pred-
povidani pocasi pro kratkodobou budoucnost v jedné geografické lokalité bez moznosti vyuzit

data z okolnich lokalit a informaci o lokalni geografii.

Motivaci k tvorbé této prace bylo v soucasné dob¢€ nedostupnost spolehlivého prostredku pro
lokalni predpoveéd pocasi pocinaje domacimi meteostanicemi a poloprofesionalnimi stanicemi
koncCe. Veskeré dostupné prostredky predpovidaji bud raz pocasi dle pohybu atmosférického
tlaku ¢i vychazeji z velkych meteorologickych modelt, jez publikuji vysledky online, a nikoliv

vzdy je poskytuji 1 pro danou z&jmovou lokalitu.

Néplni teoretické casti je seznamit Ctenafe se zakladnimi pojmy z oblasti meteorologie a piibli-
zit mu problematiku predpovédi pocasi jako takové. Dale se seznami s nejCastéji pouzivanymi
pojmy, strukturami a algoritmy v ramci strojového ucent, které je posléze aplikovano na ziskana

meteorologickd data.

Prakticka Cast se zabyva experimentalni predpoveédi pocasi, respektive hodnot zvolenych me-
teorologickych atributl v ramci dané ¢asové fady. Primarnim zaméfenim prace je kratkodoba
predpovéd na 24 h, pfiCemz je 1 nazorn€ ukazano proc byla zvolena prave kratkodoba predpo-
veéd’. Vystupem prace je moznost piedpovidat pocCasi pouze z mistné dostupnych udaji po

zacviceni dané neuronové sité.
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1 Zakladni pojmy v ramci pocasi a predpovidani pocasi

Pocasi samotné je chapano jako stav atmostéry ur€eny mnozinou hodnot vSech meteorologic-

kych prvkul a atmosférickymi jevy v konkrétnim misté a Case.

Predpovéd pocasi je vyjadienim budouciho stavu pocasi. Vzniké na zaklad€ pouziti meteoro-
logickych poznatku, jako jsou napfiklad pozorovani a méfeni na meteorologickych stanicich,
druzicova méfeni, statistické udaje, vystupy numerickych modelt a ptipadné i vlastni zkusSe-

nosti meteorologa a jeho intuice. Oznacuje se také jako prognoza.
Podnebi (klima) je definovano jako dlouhodoby pramémy stav atmosféry v urcitém miste.

Specialni predpoved’ jsou predpovedi zaméfené dle konkrétnich pozadavkl, napriklad

pro zimni udrzbu silnic a dalnic, leteckou dopravu, zemé&d€lstvi, energetiku a dalsi.

Uspésnost predpovédi potasi je nejvyssi pro prvnich pét dni. Proto je nejéastéji vydavana pied-
poveéd praveé na nasledujicich pét dni a vyhlidkoveé na dalsi tfi dny. Pfi predpovedi pro deset
a vice dni lze pfedpoveédet spise charakter pocasi, nikoliv jeho konkrétni podobu pro jednotlivé

dny.

Jako nebezpecné jevy se oznacuji vSechny hydrometeorologické jevy, jez mohou mit za nasle-
dek hmotné Skody, ohrozeni zdravi ¢i zZivota. Jednd se kuptikladu o dlouhotrvajici sucha,

snéhové jazyky, smogoveé situace, silné mrazy, ledovku ¢i silné srazky vedouci k povodnim.

Nizsi polohy jsou mista s nadmotskou vyskou do 400 metri nad mofem. Stredni polohy jsou
mista od 400 do 600 metrti nad motem. Vyssi polohy jsou od 600 do 800 metrii nad mofem.

Konecne jakozto horské polohy oznaCujeme mista nad 800 metr(i nad mofem.

Synopticka situace oznacuje charakter ¢i predpokladany stav frontdlnich a termobarickych

utvart a vzduchovych hmot nad velkou ur¢enou konkrétni geografickou oblasti.

Atmosféricka fronta je oznaCeni pro tizkou piechodovou zonu mezi vzduchovymi hmotami rtz-

nych vlastnosti, zejména teploty a vlhkosti.

Tepld fronta je fronta, ktera se presouva na stranu studeného vzduchu, po jejim prechodu ob-
vykle dojde k otepleni. Pied teplou frontou vznik4 charakteristicky oblacny systém, zac¢inajici
vysokou oblacnosti umisténou stovky kilometra pied frontou, pokracujici stiedni a dale nizkou
oblac¢nosti blize pred frontou, kde se vyskytuje pasmo trvalych srazek §iroké az do Ctyft set ki-

lometra.
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Studend fronta je naopak fronta, jez se pohybuje na stranu studeného vzduchu a obvykle zpu-
sobuje ochlazeni. Typickym znakem je vyskyt kupovitych oblaki druhu cumulonimbus,

prehatikovymi desti, Gasto i bouikami. (Cesky hydrometeorologicky ustav, 2018)

Okluzni fronta vznika spojenim teplé a studené fronty. To znamen4, Ze studena fronta dohnala

teplou frontu. Vlastnosti obou front jsou kombinovany.

Zvinénda studend fronta vznika za zvlastnich podminek na pomalu se pohybujici studené fronté,
kde se jeji ¢ast zméni na frontu teplou. Muze byt provazeno tlakovou nizi spolu s velkou ob-

la¢nosti a srazkami.

Tlakovd vyse alias anticyklona je oblast s vysokym ¢i zvySenym tlakem vzduchu, jenz se na sy-
noptické mapé projevuje jako alesponl jedna uzaviena izobara. V zimnim obdobi jeji vyskyt
znamena mrazivé slune¢né pocasi nebo inverzni pocasi s vyskytem mlh a nizké obla¢nosti

¢i mrholenim. V letnim obdobi znamena teplé pocasi.

Tlakova nizZe alias cyklona je naopak oblast se snizenym ¢i nizkym tlakem vzduchu, jenz se téz
projevuje na synoptické map¢ jako alespoi jedna uzaviend izobara, pfi¢emz tlak uvnitf je nizsi

nez v okoli. Obvykle jeji vyskyt znamena velkou oblac¢nost a srazky.
MnozZstvi oblacnosti na obloze se vyjadiuje jejim pokryti v osminach:
Jasno (0/8) je obloha bez obla¢nosti, tj. obloha bez mrakua.
Skoro jasno (1/8 az 2/8 pokryti oblohy) oznacuje vétsinu oblohy bez mrakd.
Polojasno (3/8 az 4/8) oznacuje polovinu oblohy pokrytou mraky.
Oblacno (5/8 az 6/8) znamena, Ze vétsina oblohy je zakryta mraky.
Skoro zatazeno (7/8) vyjadiuje, Ze téméet cela obloha je zakryta.
Zatazeno (8/8) tj., ze upln¢ celd obloha je zakryta mraky.

Atmosférické jevy jsou jevy, jez jsou pozorovany v atmosfére ¢i na zemském povrchu na mete-

orologickych stanicich a v jejich okoli.

Plosna cetnost meteorologickych jeva oznaCuje, na jakém mnozstvi (obvykle v procentech)

uzemi se ocekava vyskyt tohoto jevu:

Bez urceni obvykle znamena, Ze jev se bude vyskytovat nad sedmdesati i vice procenty tzemi.

Na vétsiné uzemi oznacuje, Ze jev se bude vyskytovat nad vice nez padesati procenty uzemi.
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Misty ma vyznam vyskytu jevu na tficeti az Sedesati deviti procenty plochy.
Ojedinéle znamenda, jev se bude vyskytovat mezi péti az dvaceti deviti procenty Uzemi.
Bez jevu se pouzije v pripade€, ze jev se bude vyskytovat maximalné na Ctyfech procentech
uzemi.

Bourka je popisny nazev pro skupinu meteorologickych jeva, které se vyskytuji pii vyvoji kon-
vektivnich oblakd typu cumulonimbus. RozliSuji se boufky frontalni na atmosférickych
frontach a nefrontalni napt. vzniklé z tepla. Jev je spojen s ndrazovym vétrem, pfivalovymi
srazkami, elektrickymi vyboji, méné Casto kroupami nebo tornadem (viditelny, siln€ rotujici
,,chobot® vybihajici ze spodni zakladny cumulonimbu). Nej¢ast&ji se vyskytuji v letnim obdobi.

(Cesky hydrometeorologicky tstav, 2018)

Milha je jev oznacujici soustavu velmi malych vodnich kapicek rozptylenych ve vzduchu, jenz
snizuje vodorovnou dohlednou vzdalenost pod jeden kilometr. Mlze byt i pouze v jednom

sméru. Relativni vlhkost v tomto jevu je vysoka, dosahuje i sta procent.

Mprznouci mlha je mlha pfii teplotach pod bodem mrazu, kde kapicky maji teplotu jiz pod bodem

mrazu. Obvykle vznikaji namrazkové jevy.

Vitr je urCen primarn€ dvéma charakteristikami smérem a rychlosti. Smér se udava, jako pre-
vladajici smér odkud vane vitr, kuptikladu severni, jizni, severozapadni atd. Rychlost mlze byt
uvedena v m/s ¢i km/h pfipadné slovné. Jakozto naraz vétru se povazuje kratkodobé zvyseni
rychlosti vétru oproti primeéru o alespon pét m/s po dobu minimalné jedné a maximalné dvaceti

vtefin. Je téz stanovena minimalni hranice pro rychlost na dvanéact m/s.

Tlak vzduchu se obvykle vyjadiuje jako tlak vzduchového sloupce na hladinu mote v hekto-

pascalech. Podle miry zmé&ny tlaku se rozliSujeme tyto kategorie tlakovych tendenci:
Setrvaly stav, 1j. tlak se nebude menit.
Slaby pokles ci vzestup, tlak se zmé&ni o maximalné jeden hektopascal za tfi hodiny.
Mirny pokles ci vzestup, tlak se zméni o jeden az ti1 hektopascaly za tfi hodiny.
Silny pokles ¢i vzestup, tlak se zmeéni o vice nez tfi hektopascaly za tfi hodiny.
(Cesky hydrometeorologicky ustav, 2018)

. Srazky atmosférické jsou soustava vodnich Castic vzniklé kondenzaci ¢i sublimaci vodni pary

v ovzdusi ve stavu kapalném (dést, mrznouci dést, mrholeni, mrznouci mrholeni) nebo tuhém
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(snézeni, snéhové krupky, snéhova zrna, krupky, zmrzly dést’, kroupy a ledové jehli¢ky) pada-
jici nebo vznasSejici se v atmosféfe nebo zdvizené vétrem z povrchu zemé nebo usazené
na pfedmétech na zemi ¢ ve volné atmosfére (rosa, jini, ndmraza a ledovka).“ (Cesky

hydrometeorologicky ustav, 2018)
Podle doby trvani padajicich srazek rozlisujeme:
Trvalé jsou charakteristické velkou dobou a stalou intenzitou velkoplo$nych srazek.

Obcasné se vyskytuji opakované s prestavkami v fadech hodin. Pouziva se jak pro vel-

koplosné, tak i pro konvektivni srazky (prehanky).

Prehdriky je oznaCeni, pokud jsou piestdvky mezi opakovanim v fadech minut a inten-

zita srazek rychle kolisa. Mezi srazkami muze dojit i k vyjasnéni.

Cetné srazky jsou srazky, které se opakuji v fadech minut.

Bez urceni doby trvani se obvykle vyuziva pii prechodu fronty.
(Cesky hydrometeorologicky ustav, 2018)

,,Dést jsou vodni srazky vypadavajici z oblaki ve tvaru kapek vétsim nez 0,5 mm nebo i men-
§im, pokud jsou velmi rozptylené. Vypadavaji zpravidla z vrstevnaté oblaénosti.“(Cesky

hydrometeorologicky ustav, 2018)

Prehdnky definujeme jako srazky s rapidnim zacCatkem i koncem, kratkym trvanim a velmi
rychlim stiidanim intenzity. Obvykle dochazi ke kratkému vyjasnéni. Lze obsdhnout i sn€hové
krupky.

(Cesky hydrometeorologicky tstav, 2018)

Mrholeni 1ze ur¢it jako kapalné srazky s vysokou hustotou skladajici se z kapi¢ek o priméru

mensim nez 0,5 mm vypadavajici z nizké oblacnosti typu stratus nebo z mlhy.

SnézZeni jsou srazky tvorené z ledovych krystalku ¢i ze snéhovych vlocek, vznikaji obvykle

z vrstevnaté oblaénosti. (Cesky hydrometeorologicky tstav, 2018)

onehové prehdnky jsou snéhové srazky vypadavajici z kupovité (konvektivni) oblac¢nosti.

(Cesky hydrometeorologicky tstav, 2018)

Intenzita srdzek je mnozstvi srazek za jednotku Casu. Nejcastéji urCené vyskou vodniho ¢i sné-

hového sloupce za jednu hodinu. Rozlisujeme:
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Velmi slabou intenzitu pti nemé&fitelném mnozstvi srazek.

Slabou intenzitu, kde dést’ je v rozmezi 0,1 az 2,5 mm/h a snih do 0,5 cm, ¢imz neovliv-

fiuje dohlednost.

Mirnd intenzita, kdy dést je v rozmezi 2,6 az 8 mm/h a snih od 0,6 do 4 cm, ¢imz je

dohlednost mirné zhor§ena.

Silna intenzita, kdy dést’ je v rozmezi 8 az 40 mm/h a snih vice nez 4 cm, ¢imz je do-

hlednost snizena na 500 m.

Velmi silna intenzita, kdy dést’ presahuje 40 mm/h a snih mutze kratkodobymi intenziv-

nimi ptehatikami snizit dohlednost pod 500 m.

(Cesky hydrometeorologicky ustav, 2018)

2 Problematika predpovédi pocasi

Predpovéd pocasi se ve vétsiné pripadi rozdéluje na kratkodobou a dlouhodobou, pfi¢emz hra-
nice mezi nimi je ur€ena na priblizn€ deset dni, kdy predpoveéd jiz ze své samotné podstaty

nemuze dosahovat pfiméfené presnosti.

Neptesnost predpovédi je zptisobovana jednak charakterem atmosféry, mnozstvim vstupujicich
faktortl (pfesnost a poCet méfeni, realné mnozstvi udaji atd.) tak hlavni mérou i skuteCnost, ze
stale pln€ nerozumime v§em zahrnutym pfirodnim procesum, které jej ovliviyji, a to bez ohledu

na naro¢nost jejich simulovani.
(InMeteo, 2017)

2.1 Kratkodoba predpovéd’ pocasi

Kratkodoba predpoveéd pocasi je obvykle urena Casovym intervalem do pfiblizn€ deseti dni,
ptfi¢emz na prvnich pét dni se obvykle provadi podrobna predpovéd a na nasledujici dny pouze

vyhledova, orienta¢ni predpoved’.

Podrobna predpovéd’ je vytvarena pro jednotlivé Casti uzemi a kratké Casové useky (napiiklad
hodinova predpoveéd’), kdezto vyhledova predpoveéd je obvykle vétsi useky ¢i celé uzemi
vramci dni. Napt. pro celou republiku jsou urovany prepokladané denni teploty.

(InMeteo, 2017)

16



2.2 Dlouhodoba predpoved

,,Na rozdil od klasickych predpovédi (tj. do cca 10 dni dopiedu) neni ucelem dlouhodobych
predpoveédi urcit pocasi v konkrétni den. Neni tedy mozné od nich chtit védet, zdali tieba
za 4 tydny v dany den bude teplo nebo prset, ale spis jaky bude pievazujici charakter daného
obdobi, tedy primérné podminky v tom nékolikadennim az mési¢nim obdobi. Soucasné to ale
neznamena, ze tyto podminky musi v daném obdobi pfevazovat kontinualn€, naopak, Casto ma
pocasi ruzné podoby, které se nékdy vice nékdy méné lisi od tohoto prameéru.‘

(InMeteo, 2017)

Velké oblibé se dostava predpoveédi pocasi za vyuziti vyjadieni pravdépodobnosti vyskytu ur-
Gitych meteorologickych jevi, jenz uz n&kolik let vyuziva i CHMU. Piikladem takovéto
predpoveédi muze byt udaj, ze dané obdobi bude s pravdépodobnosti 50% srazkové nadpru-
mérné, s pravdépodobnosti 35% blizko priméru a s pravdépodobnosti 15% srazkoveé

podprimérné.

Dlouhodoba predpoveéd’ vsak nemusi mit pouze nam obvykle znamou podobu, ale maze zahr-

novat 1 kuptikladu vyvoj teploty a proudéni v oceanu ¢i vyvoj klimatu jako takového.

Dlouhodobé predpovéd vSak nemusi vzdy piindsSet pouzitelné udaje. Kuptikladu v ramci
stfedni Evropy je predpoveéd’ od jednoho mésice jiz tak nespolehliva, ze vétsina organizaci ji vi-
bec nezverejiuje. Naproti tomu v nékterych Castech Severni Ameriky pomohla dlouhodoba

predpovéd pomoci zmirnit dopad velkych obdobi sucha. (InMeteo, 2017)
2.3 Obvyklé pristupy k predpovédi pocasi

Nejcastejsim pristupem k predpovédi pocasi na profesionalni Urovni je vyuziti numerickych
modelt, které maji simulovat vyvoj pocasi. Tyto modely jsou obvykle zalozeny na vyjadieni
piirodnich jevi, které jsou meteorologickymi jevy ¢i jejich pasobenim tyto jevy vznikaji.

(InMeteo, 2017)

23.1 GFS

Global Forecasting Systém (tedy globalni pfedpovédni systém) je numericky model provozo-
vany americkym nérodnim centrem pro predikci zivotniho prostfedi. Pfedpovida vyvoj desitek
parametrd na Sestnact dna tj. 384 h. Model GFS vznika spojenim modelu atmosféry, oceanu,
pady a moftského ledu pro co nejpresné)si popis pocasi.

(InMeteo, 2017)
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V soucasné dobé je rozliSovaci schopnost tohoto systému tfinact kilometrt a stale probiha jeho

vyvoj a zlepsovani. (InMeteo, 2017)

GFS Entire Atmosphere Total Ozone [Dobson]
03Z12JUL20124003Hrs

Obrizek 1 — GFS (National Centers for Environmental Information, 2020)

2.3.2 WRF Model

Weather Research and Forecasting (WRF) model je model numerické pfipoveédi pocasi navr-
zeny pro vyzkum atmosférickych jevii a jejich predpovidani. Model je pouzivan
na meteorologické prvky v rozsahu od desitek metrt do tisict kilometrti. Tento model je vyvi-

jen od pozdnich let devadesatych spole¢nou praci Narodniho stiediska pro vyzkum atmosféry
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(NCAR), Narodniho sprava oceanu a atmosféry, amerického letectva, namoini vyzkumna la-

boratote, univerzity v Oklahome a Federalni letecka spravy (FAA).

Tento model muze poskytovat simulace bud’ na zakladé skute¢nych atmosférickych podminek
(ziskanych pozorovanim) €i za vyuziti takzvanych ideédlnich podminek. WRF ma pomérné §i-
rokou uzivatelskou zakladnu slozenou prevazné z vyzkumnych stanic, univerzit, a dokonce

1 komer¢nich spole¢nosti. (UCAR , 2020)

2001-06-12_00:00:00

perturbation geopotential z=0.877 m{2} s{-2}
4w 92 W 20w BE W BE"W Ba=W
£5°N | | L 1 | 7N
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46°N 45°N
45°N 44°N
“N 43°N
43°N 42°N
4 41°N
4N 40°N

94w g2°W 90~W aa*w 85"W

50 100 150 200 250 300 350 400 450 500 550 600 650
Obrizek 2 - WRF model (UCAR, 2020)

23.3 MPAS

Model for Prediction Across Scales (MPAS) je kolaborativni projekt zamefeny na vyvoj atmo-
sféry, oceanu a dalSich simulacnich systémi Zemé pro pouziti v klimatickych, regionalnich
klimatickych a povétrnostnich studiich. Primarnimi partnery vyvoje je Narodni laboratot Los

Alamos a Narodni stfedisko pro vyzkum atmosféry. (Los Alamos National Security, LLC

(LANS), 2020)
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Obrazek 3 - MPAS (Los Alamos National Security, LLC (LANS) ,2020)

2.3.4 Amatérské meteostanice

Amatérské meteostanice lze dale rozdélit na dva druhy:

e Bez venkovniho ¢idla ¢i s jednoduchym cidlem teploty/vlhkosti ovzdusi. Takovéto sta-
nice se obvykle nachazeji v domacnostech, jakozto nahrada drive hojné se vyskytujiciho

nasténného barometru.

Qbr&izek 4 - Jednoducha domici meteostanice
(Cermak, 2020)
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Tyto stanice v§ak predpovidaji vyvoj pocasi pouze na zaklad€ pohybu tlaku, za predpo-
kladu, Ze jsou vybaveny pfislu§nym cCidlem. Stanice pouze zobrazujici internetovou

predpovéd’ jsou téz jednou z variant.

S venkovnim ¢idlem na méfeni vétSina bézné meétrenych velicin (teplota, vlhkost, tlak,

smér a rychlost vétru, mnozstvi srazek)

- - (RSN )

Obrazek 5 - Poloprofesionilni meteostanice (Cermik, 2020)
Tyto stanice se bézn€ vyskytuji pouze u nadSenych amatérskych meteorologt, ptipadné
v profesionalnich variantach na vyzna¢nych mistech, kde jsou zapojeny do komunitni
sité meteostanic. Pfedpoklad k predpovédi pocasi je zde velmi dobry, avSak obvykle
se omezuje na odhad vyvoje pocasi opetovné dle vyvoje zmeny barometrického tlaku
¢i na hromadném zapojeni dat z vice stanic jakozto souc¢ast vétSiho vypocetniho mo-

delu.
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3 Zakladni pojmy strojového uceni

., Strojové uceni je oblasti umelé inteligence, zabyvajici se algoritmy a technikami, které umoz-

fyji pocitaCovému systému 'ucit se’.“ (Matousek)

Ucenim se v tomto kontextu chape jako pfizpusobeni vnitiniho fungovani systému tak, aby

efektivnéji ptizptisoboval zmeénam svého okoli.
Algoritmy strojového u€enti 1ze rozd€lit dle druhu u€eni na nasledujici kategorie:

Uceni s ucitelem je uCeni je za predpokladu ze pro vstupni data mame k dispozici

spravnd vystupni data na porovnani.

Uceni bez ucitele je oproti tomu uceni systému bez znalosti spravnych vystupnich dat.
Tyto dva pfistupy je mozno kombinovat do takzvaného kombinovaného uceni s ulite-

lem a bez uditele.

Uceni se zpétmou vazbou je uCeni, kde vstupem je zpétna vazba z vystupu existujiciho
systému ¢i jeho simulace. Pfikladem muze byt fizeni chemické reakci pomoci fyzikal-

niho modelu ¢i fizeni auta v realném prostiedi ¢i simulatoru.
Dale Ize rozdélit metody strojového uCeni dle zpisobu zpracovani dat na nasledujici:
Ddvkové, kde jsou vSechna data dostupna jiz pred zac¢atkem vypoctu.

Inkrementdlni, jez jsou schopné zpracovat nové informace z novych dat bez nutnosti

zacit cely vypocet znovu od zacatku.
Resené Glohy 1ze rozdélit na nasledujici druhy:
Klasifikace je Gloha, kde je cilem rozdélit vstupni data do dvou ¢i vice tid.

Regrese je tuloha, kde je ucelem odhadnout Ciselnou na vystupu podle hodnoty

na vstupu.

Shlukovani je Gloha, kde je uCelem vytvoftit skupiny (shluky) objektu s podobnymi zna-

lostmi.
(Matousek)

Root Mean Squared Error (RMSE) alias odmocnina ze stfedni kvadratické chyby je nejzname;j-
$im a nejcasté)$i metrikou chyby odhadu. Zde bude vyuzivana pro zndzornéni chyby predikce

oproti skute¢n¢€ nameéfenym hodnotam. (Havlik, 2014)
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3.1 Metody strojového uceni

3.1.1  Regresni metoda

12

10

f(x) = 1,09 x - 0,31

Obrazek 6 - Linedrni regrese (Moravec, 2020)

Linearni regrese je statisticka metoda umoznujici predvidat hodnoty funkce.

y=XG3+¢

Obrazek 7 - Rovnice lin. regrese
Ve vétsin€ piipada se popisuje jakozto model, jehoz cilem je se, co nejvice priblizit skutecné
funkci, jez je znazornéna daty za pomoci sumy nejmensich ¢tverct. Linearni regrese je nejjed-
nodussi variantou, vlozena data lze samoziejmé prokladat téméet libovolnou funkei. (Doc. Dr.

Vladimir Homola, 2020)

3.1.2 Umélé neuronové sité
Umélé neuronové sité jsou odvozené od skuteCnych neuronovych siti, tj. mozku, kde vykona-
vaji vS§echny rozhodovaci a ucici se procesy. Jejich model je tedy stvoren z formalnich neuront,

které jsou pfibliznym obrazem realnych neuront. (Ing. Petr Dolezel, 2016)

3.1.2.1 Zakladni model neuronu
V ramci formalniho neuronu jsou vSechny biologické procesy nahrazeny matematickymi funk-

cemi. (Ing. Petr Dolezel, 2016)
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Obrizek 8 - Model neuronu (Ing. Petr Dolezel, 2016)
,, Vstupy neuronu x;; x2, 2 xg modeluji dendrity, vahy spojeni w;; wo; :::; wr modeluji syna-

pse, vystupy simuluje ¢innost axonu. Agregace vstupnich signal, jejich porovnani s prahovou
hodnotou wy a nasledné jejich nelinearni zobrazeni predstavuji model téla neuronu, tj. vyhod-
noceni celkového vstupniho aktiva¢niho potencialu a jeho transformaci na vystupni signal.
Kazdy umély neuron obsahuje kone¢ny pocet R vstupt a jediny vystup. Tento jediny vystup je
samoziejmé mozno rozmnozit do potiebného poctu kopii — vstuptt do naslednych neurond.
V kazdém neuronu (popisovany zakladni model nevyjimaje) se vstupni hodnoty transformuyji
na vystup pomoci minimaln¢€ dvou vypocetnich procedur. Konkrétné se jedna o vypocet vstup-

niho potencialu y, a o tzv. aktivacni funkci f{.). (Ing. Petr Dolezel, 2016)

3.1.2.2 Neuronova sit’

Neuronova sit’ je zalozena na mnozin€ spojenych jednotek nebo uzlti nazyvanych umélé neu-
rony (analogické k biologickym neuroniim v mozku). Kazdé spojeni (synapse) mezi umélymi
neurony muze prenaset signal z jednoho do druhého. Umély neuron, ktery pfijima signal,
dokaze zpracovat a poté predat vysledny signal do dalsich umélych neuronti pfipojenych

k nému pomoci svych vlastnich synapsi. (Ing. Petr Dolezel, 2016)

U béznych neuronovych siti je signal na spojeni mezi umelymi neurony realnym cislem a vy-
stup kazdého umeélého neuronu je vypocitan nelinearni funkci souctu jeho vstupt. Umélé
neurony a spojeni obvykle maji vahu, ktera se ptizpusobuje, jak probiha u¢eni. Vaha zvysuje
nebo snizuje silu signalu. Um¢lé neurony mohou mit takovou hranici, ze pouze pokud agregatni
signal prekroci tuto hranici, je odeslan signal. Typicky jsou umelé neurony uspotradany ve vrst-

vach. Rizné vrstvy mohou na svych vstupech provadét rizné druhy transformaci. Signaly
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se pohybuji od prvni (vstupni) do posledni (vystupni) vrstvy, ptipadné po piekroceni vrstev

vicekrat. (Ing. Petr Dolezel, 2016)

Pavodnim cilem bylo vyfesit problémy stejnym zpusobem, jakym by mohl lidsky mozek. Po-
stupem Casu se pozornost soustiedila na pfizpusobeni specifickym mentalnim schopnostem,
coz vedlo k odchylkam od biologie. Umélé neuronové sit€ byly pouzity na rizné ukoly, véetné
pocitaCového videéni, rozpoznavani feci, strojového piekladu, filtrovani socidlnich siti a 1ékar-

ské diagnostiky. (Alpaydin, 2014)

V ramci topologie obvykle rozeznavame nasledujici vrstvy a jim piislusné neurony:

Vstupni vrstvu, jez zajistuje vstup signala z okoli.

Skryté vrstvy, které vSak nemusi existovat, pokud si model vystaci s neurony z ostatnich vrstev.
Vystupni vrstvu, jez pteda signal do okoli.

Téz lze sit¢ delit podle toku signalu dopredné, kde signal postupuje pouze dopiedu (jednim

smérem) a zpétnovazebni, kde signal muze cestovat vSemi sméry. (Ing. Petr Dolezel, 2016)

3.1.2.3 Linearni perceptron
Perceptron je jednou z historicky neznaméjsich variant neuronovych siti. Rozeznadvame jedno-

duchy perceptron (tvofen jednim neuronem) a vicevrstvy perceptron (tvofen vice neurony).

Perceptron je algoritmus pro uceni binarnich klasifikatorti (funkce, které mohou rozhodnout,
zda vstup, reprezentovany Cislem vektoru, patii do urcité tfidy nebo nikoliv). Jedna se o druh
takzvaného klasifikacniho algoritmu. Tento algoritmus umoziuje klasifikaci linearné separo-

vatelnych dat. (Ing. Petr Dolezel, 2016)

3.1.2.4 Hopfieldova sit’

Je neuronova sit’ s neurony v jedné vrstvé a Uplnymi vazenymi spojenimi mezi vSemi neurony
vyjma sebe sama. Vystup z této sit€ tedy neni zavisly nejen na souCasném stavu vstupt do sité,
ale také na stavu vSech neuronti obsazenych v této siti. Hopfieldova sit’ obsahuje prave tolik
neuronu, kolik je vstupu, respektive vystupu z neuronove sité. Kazdy neuron je tedy vstupnim
1 vystupnim neuronem. Vzhledem k varianté propojeni , kazdy s kazdym* zde vznikéa zpé&tno-
vazebni smycka, jde tedy o variantu zpétnovazebni neuronové sit€. Hopfieldova sit je
autoasociativni pamet, jejiz vybavovani probiha postupné v jednotlivych krocich, po kterych

se zpracovavaji vstupy v ramci této sit€. (Ing. Petr Dolezel, 2016)
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Obrizek 9 - Hopfieldova sit’ (Ing, Petr Dolezel, 2016)

3.1.2.5 Dopiedna vicevrstva uméla neuronova sit’ / vicevrstvy perceptron
Doptedna vicevrstva uméla neuronova sit’ je nejpouzivangj$im typem neuronoveé sité. Vyuziva
se jako univerzalni aproximator, prediktor, rozhodovaci ¢len a rozpoznavac vzora pro krypto-

grafii a podobné. Stejné jako ostatni zde zminéné sité je zalozena na formalnim neuronu.

Casto byva dopfednd vicevrstva umela neuronova sit oznaCovana jakoZzZto vicevrstvy per-
ceptron, piicemz zda vSak existuje rozdil mezi témito sitémi. Oproti vicevrstvému perceptronu
je u doptedna vicevrstvé umélé neuronové sit€ mozno pouzit libovolnou aktivacni funkei neu-

ront. (Ing. Petr Dolezel, 2016)

,,Plati, ze vystup z jednoho neuronu vstupem do nékolika dalsich neuront, podobné jako termi-
naly axonu biologického neuronu jsou pres synaptické vazby spojeny s dendrity jinych

neuronu.” (Ing. Petr Dolezel, 2016)

Zakladni charakteristikou je, Ze propojeni neuront existuje jenom mezi neurony piilehlych vrs-
tev a je jednosmémé dusledkem tohoto je skuteCnost, ze neurony ve vlastni vrstvé mezi sebou

a mezi dal$imi vrstvami neurony propojeny nejsou a mezi neurony neexistuji ani zpétné vazby.
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Obrizek 10 - Dopredna vicevrstva uméla neuronova sit’ (Ing, Petr Dolezel, 2016)
,,Pro navrh topologie neuronové sité neexistuje analyticky postup. V literature je uvedena fada
riznych doporuceni, ale ta jsou vzdy poplatna urcité feSené uloze a maji tak znacné subjektivni
charakter. VétSinou vychazeji ze série simula¢nich vypocti nebo experimentu. PocCet skrytych
vrstev se voli podle slozitosti feSené ulohy. Ze zkuSenosti vyplyva, ze v fadé pripadi dosah-
neme vyhovujiciho chovani za pouziti jediné skryté vrstvy. Pro odhad poc¢tu neuront p v této
skryté vrstve je n€kdy mozno pouzit empiricky vztah
p=+/RQ.
Pro sit’ s dvéma skrytymi vrstvami je dale napf. doporu¢eno volit poCty neuront v té€chto vrst-

vach pla p2 podle vztaht

..|R LR
1 — { i 2 f —, o = E .!.II g
" '3] \‘l. {J P2 2\‘: fJ

“ (Ing. Petr Dolezel, 2016)

Ve vétsin€ pripadld se postupuje experimentalné, a to dvéma zpusoby. Metodou postupného
odebirani, kde se na zacatku vytvoti ptehnané rozsahla neuronova sit’ (v&tsi pocet vrstev a neu-

ronl) a postupn€ se odebiraji vrstvy a neurony, dokud sit’ vyhovuje Gloze. Nebo metodou
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prirastkd, kde se vytvori jednodussi sit’ a postupné se do ni ptidavaji neurony a vrstvy, dokud

vystup nebude vyhovovat dané tloze. (Ing. Petr Dolezel, 2016)

3.1.2.6 Zpétné Sireni chyby — Backpropagation
Zpétné Sifeni chyby je algoritmus u€¢eni umelych neuronovych siti s u¢itelem pomoci gradientu
sestupu. Pro danou umélou neuronovou sit’ a jeji chybovou funkci vypocitava tato metoda gra-

dient chybové funkce s ohledem na vahy v dané neuronové siti. (Brilliant.org, 2020)

Nazev ,,zpétné“ se odkazuje na skutecCnost, ze k vypoctu gradientu postupuje postupné od vy-
stupnich vrstev az po vrstvy vstupni, ¢imz je zajisténo, ze vahy vystupnich neuronu jsou
zapocitany jakozto prvni a vahy vstupnich neuront jakozto posledni, pfi¢emz Cast vypoctu
se op&tovné pouzije pi1 vypoctu pro vrstvu nasledujici. Tento specificky pfistup k vypoctu gra-
dientu zajistuje efektivnéjsi vypocet oproti vypoctu pro jednotlivé vrstvy samostatne
(bez zapocitani zde popsaného ,prelivu“ chyby mezi jednotlivymi vrstvami) (Brilliant.org,

2020)

Tento algoritmus je povazovan za efektivni algoritmus, obzvlasté pfi feseni rozpoznavani

zvuku a obrazu pi1 vyuziti grafickych karet pro zvyseni vykonu. (Brilliant.org, 2020)

Detailni popis chovani a vypoctu v ramci tohoto algoritmu a jeho pfipadné porovnani s konku-
ren¢nimi algoritmy vysoce presahuje rozsah této prace, je tedy na Ctenafi, aby v ptripade zaymu

vyuzil naptiklad zde citovanou literaturu.
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4 Prakticka predpovéd
Pro ucely této prace byly vybrany nasledujici ukazatele stavu pocasi v nasem okoli:

1. Teplota ovzdusi — jde o nej¢astéji udavanou Ciselnou hodnotu popisujici stav atmosféry
okolo nas, je také nejCastéji sledovana Sirokou verejnosti.

2. Atmosféricky tlak — téz velmi Casto udévan a sledovan. I v domécich podminkach
umoziuje predpovidat vyvoj pocasi v dané lokalite.

3. Relativni vlhkost ovzdusi — zvolen z diivodu jednoduchosti méfeni v domacich podmin-
kach a néavaznosti hodnot na jinak obtizn¢ vycislitelné atmosférické jevy jako

je napiiklad mlha a dést’.

Uzivatelsky velmi oblibené pfedpovédi pomoci piktogramt oznacujicich destivo, slunecno,
snézeni a podobné jsou bohuzel t€zko vyjadritelné v absolutnich Cislech a proto se zde s nimi

nebudeme zabyvat.

Rozsah vstupnich dat z hlediska ¢asu je stanoven na interval osmi let v rozsahu od 1. dubna
roku 2010 do 31. biezna roku 2018 v¢etné. Pred timto datem jsou bohuzel v dostupnych udajich
mezery trvajici i n€kolik dni, proto byl zvolen tUsek bez té€chto vypadki pro omezeni mozného

nezadouciho ovlivnéni vysledka.

Lokalita ziskanych dat je hlavni mésto Praha, zde vybrané pro jednoduchost ziskani historic-

kych udaji i konzistenci v samotnych meéfenich.

Data zde uvedena jsou s jednotlivymi pozorovani po celé jedné hoding, vystupem vSech pokusu
budou data s ¢asovym odstupem téz jednu hodinu. Timto ziskavame vice nez 67 tisic zaznamu

pro provadéni experimenttl.

Historické udaje byly ziskany ze serveru timeanddate.com, jenz umoziuje relativn€ jednoduché

ziskani dat z vystavenych scriptd. (Time and Date AS, 2020)

Teplota je udavana ve stupnich celsia, vlhkost v procentech a barometricky tlak v hPa ptipade

mbar, pokud neni uvedeno jinak.

Pro vypocty a predpoveédi bylo vyuzito softwaru Matlab, jenz poskytuje dobfe zdokumentované

prostiedi pro praci s mnozinami dat a neuronovymi sitémi.
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https://www.timeanddate.com/weather/czech-republic/prague/historic

4.1 Praktické uceni a predpovéd’ hodnot ¢asové rady

4.1.1 Ziskani a priprava dat
Pro ziskani (extrakci) potiebnych historickych dat bylo nutné vytvofit miniaplikaci, ktera se
postarala o odeslani potiebnych parametra na server protistrany a nasledné ulozeni odpovédi

do prijatelného formatu v lokalnim tlozisti.

Daéle bylo nutné data predzpracovat, tj. odfiltrovat pouze chténé hodnoty, ovéfit, zda neni pre-
ruSena posloupnost dat, ¢i se zde nevyskytuje neoCekavana hodnota. Naprava vyskyta
odlehlych/chybé&jicich hodnot byla provedena rucné, jejich vyskyt byl ve vétsin€ pripadd ohla-

Sen chybou scriptu ¢i aplikace.

Téz byl vytvoren automaticky cron job a skript jenz obstarava stazeni aktualni predpovédi pro
nasledujici den, a to vzdy pravé o palnoci, aby bylo dodrzeno predpovidani na nasledujicich
24 h. Tuto akci bylo nutna provést zahy, jelikoz jednotlivé predpovedi se nearchivuji a pokud

ano pak nejsou dostupné vetejnosti.

Veskeré znovupouzitelné scripty/aplikace jsou v pfiloze této prace v adresati scripts.
Vesker¢ datove soubory, které byly ziskéany at’ jiz doslo k jejich vyuziti i zpracovani jsou v pii-
loze této prace v adresafi data, kde jsou dale rozd€leny do dvou adresaiu, a to historic a

forecast, dle toho, zda jde o data z pfedpoveédniho modulu yr.no ¢i o historické data/pozorovani.

V Prtiloze A, kterd je soucasti této prace je seznam pouzitého softwaru vyuzitého pfi tvorbé této

prace.

4.1.2 Priklad nastaveni a spusténi predpovédniho modelu pro jednu vstupni a vy-
stupni hodnotu

Pro simulaci umélé neuronové site byla vyuzita funkce:

trainNetwork (XTrain,YTrain, layers,options) ;

jenz je dostupna v nov¢jsich verzich aplikace Matlab.

Jakozto algoritmicti feSitelé aplikovatelni v této funkei jsou k dispozici sgdm (vyuziva klesa-
jici gradient s optimalizatorem hybnosti), rmsprop (udrzuje klouzavy pramér Ctverce
gradientd, déli gradient odmocninou tohoto prumeéru) a nejobliben€jsi adam (metoda stochas-

tického gradientu sestupu, ktera je zalozena na adaptivnim odhadu momentt prvniho a

druhého tadu). (MathWorks, 2020)
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V ramci provadénych experimentt jsou vyzkousSeny vSechny tyto algoritmy, pfi¢emz vy-
sledky se pro prehlednost pouzije pouze z nejuspesnéjsiho pripadné nejrychlejsiho
z kandidatt. Pokud neni uvedeno jinak pak pouzity model obsahuje fesitelsky algoritmus

adam.

Pro ptedpovidani hodnot za vyuziti jiz naucené sité pomoci predchoziho prikladu bylo vyuzito

nasledujici funkce:

predictAndUpdateState (net,YPred(:,i-1), 'ExecutionEnvironment', 'cpu');

Mnozstvi vstupu a vystupt bylo zvoleno v zavislosti na prave provadéném experimentu. Mnoz-
stvi neurontl ve skrytych vrstvach bylo pro prvni spusténi nastaveno na hodnotu 200 a posléze
bylo provedeno nékolik pokust, zda zména poctu zpusobi zlepSeni kvality vystupt. MnoZzstvi
iteraci bylo standardné ponechano na 250, ptfi¢emz prvotni uroveri rychlosti ueni byla nasta-
vena na 0.005, tato hodnota po uplynuti 125 tj. poloviny iteraci klesne na 0.001 pro zjemnéni

a zpresnéni vysledku.

Vstupem a vystupem do neuronoveé sit€ byla vzdy standardizovand hodnota pro zajisténi stej-
ného vykonu sit€ pii pouziti libovolnych jednotek. To samoziejme€ znamena nutnost

,,odstandardizovat“ vystup z neuronové sité pted jeho pouziti napt. v grafu.

Nasleduje priklad zdrojového kodu aplikace Matlab pro tréning a predpoveéd teploty za vyuziti
vysSe zminénych funkci a hodnot, zde pro rozlozeni tréninkovych a testovacich dat v poméru
9:1. Doba b&hu tohoto scriptu je zavisla: na mnozstvi pouzitych dat, vybaveni a vykonu zafizeni

na némz je spusten.

A = importdata('history.txt',';"');
temp = A.data(:,1):
data = temp';

figure

plot (data)

xlabel ("Hodiny")
ylabel ("Teplota [°C]™)
title ("Vyvo] teploty")

numTimeStepsTrain0 = floor (0.9*numel (data)) ;
dataTrain = data(l:numTimeStepsTrain+l) ;
dataTest = data (numTimeStepsTraintl:end) ;

mu = mean (dataTrain) ;

sig = std(dataTrain) ;

dataTrainStandardized = (dataTrain - mu) / sig;
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XTrain dataTrainStandardized(l:end-1) ;
YTrain = dataTrainStandardized(2:end) ;

numFeatures = 1;
numResponses = 1;
numHiddenUnits = 200;
layers = [
sequencelnputlLayer (numFeatures)
lstmLayer (numHiddenUnits)
fullyConnectedLayer (numResponses)
regressionlayer];

options = trainingOptions ('adam',
'MaxEpochs', 250,
'GradientThreshold', 1,
'InitiallearnRate’', 0.005,
'LearnRateSchedule', 'piecewise',
llearnRatebDropBericd ™ 26,
'LearnRateDropFactor',0.2,
'Verbose', 0,
'Plots ! ftraining-progress);

net = trainNetwork (XTrain,YTrain,layers,options) ;
dataTestStandardized = (dataTest - mu) / sig;

XTest = dataTestStandardized(l:end-1) ;
net = predictAndUpdateState (net,XTrain) ;

[net,YPred] = predictAndUpdateState (net,YTrain(end));
numTimeStepsTest = numel (XTest) ;
for 1 = 2:numTimeStepsTest
[net,¥YPred(:,1i)] = predictAndUpdatesState (net,YPred(:,i=1),'ExecutionkEn=
vironment', 'cpu') ;
end

WPizsel = Ealeieadeiiasel Sp g

YTest = dataTest (2:end) ;
rmse = sqrt(mean((YPred-YTest).”2))

figure

plot (dataTrain(l:end-1))

hold on

idx = numTimeStepsTrain: (numTimeStepsTraintnumTimeStepsTest) ;
plot (idx, [data (numTimeStepsTrain) YPred],'.-")
hold off

legend (["Skutecnost" "Predpoved"])

figure

subplet (2,1, 1)

pleoEdiest)

hold on

P LR EC d RS

hold off

legend (["Skutecnost" "Predpoved"])

ylabel ("Teplota [°C]")

title ("Predpoved")

sulbplleE(Z2 HEa28
stem(YPred - YTest)
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xlabel ("Hodiny")
vilabelNEE r o )
title("RMSE = " + rmse)
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4.2 Predpovéd teploty

Jakozto prvni experiment je zadana moznost piedpovidat teplotu pouze na zakladé znalosti
ptedchozi teploty a nieho jiného. Je znamym faktem, Ze teplota ovzdusi se pohybuje v cyklech
s tim, jak se postupné méni ro¢ni obdobi a téz v jednotlivych dennich cyklech. Oba cykly jsou
zpusobeny vzajemnym pohybem a postavenim Zeme oprosti Slunci, coz ma za nasledek prave

toto chovani.

Vyvoj teplo
40 T T yl j p Ity

Teplota [°C]

)
(=]
T
1

Hodiny x10*

Obrazek 11 - Vyvoj teploty
Na vyse uvedeném obrazku je cykli¢nost v ramci ro¢niho cyklu krasné viditelna, je zde rozpo-

znatelnych osm nosnych kiivek, kazda pro jednotlivy rok.

Pokud zvolime obvykly pomér 90 % dat pro uceni sité a 10 % na ovéfeni pak pti vyuziti 200

skrytych neuront ziskame nasledujici predpoveéd'.
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Predpoveéd
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Obrizek 12 - Piredpovéd’ teploty
Zde uvedenych 10 % odpovida piiblizn& jedné osmin& roku. Slo by tedy o dlouhodobou pied-
poveéd’. Bohuzel jak je jiz evidentni ze znazornénych dat, pro dlouhodobou predpovéd’ je tento
model zcela nepouzitelny. Rozdil 15 °C mezi predpovédi a skute€nosti je pro praktické pouziti
prilis velky.
ZvySeni poctu neuront ve skrytych vrstvach nepftinasi lepsi vysledky, stejné tak zvySeni mnoz-

stvi iteraci se neprojevilo kladnym tu¢inkem.

Jelikoz predmétem této prace je vSak kratkodoba predpoveéd’, pojd'me se tedy podivat na vysle-

dek kratkodobé predpoveédi na nasledujicich 24 h.
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Obrazek 13 - Predpovéd’ teploty na 24h
Zde je jiz patrné, ze nami vytrénovana neuronova sit’ relativné dobfe pochytila chovani teploty

v dennim cyklu oproti cyklu ro€nimu, jak jsme se presveédcili vyse.

Rozdil skute¢nosti oproti predpoveédi okolo 2 °C lze povazovat za velice dobry a pro praktické
pouziti za dostaCujici. Zde tedy nase neuronova sit’ splnila svou funkci. Pfidanim neuronu ¢i ite-

raci se zde opétovné€ nepodafilo dosahnout lepsich vysledkd.
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4.3 Predpovéd’ vlhkosti

Podivejme se tedy na vyvoj vlhkosti v naSem obdobi.

Vyvoj vihkosti
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Obrizek 14 - Vyvoj vlihkosti
I zde je vidét jista periodicita vlhkych a suchych obdobi. Bohuzel i zde je vysledek nevalny

pfi pokusu o dlouhodobou predpoved’.
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Obrazek 15 - Predpovéd’ vihkosti
Chyba pohybujici se okolo 20procentnich stupiiti je jiz mimo akceptovatelnou oblast, obzvlasté
pokud vezmeme v uvahu, ze vysledku neni opét patrna cyklické slozka zalozend na stfidani

roCnich obdobi. Podivejme se tedy opét na kratkodobou predpovéd na 24 h.
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Obrazek 16 - Piredpovéd’ vihkosti na 24 h
Zde je chybovost prakticky stejna, nelze tedy dany model prakticky vyuzit pro predpovéd vy-
voje vlhkosti, ato ani pro kratkodobou predpovéd’. S nejvétsi pravdépodobnosti je zde chybé&jici
veliCina, ktera by mohla ovlivnit vysledky pfedpovédi. Pfidanim neuron ¢i iteraci se zde opé-

tovné nepodafilo dosahnout lepSich vysledka.
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4.4 Predpovéd tlaku

Vyvoj atmosferického tlaku
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Obrazek 17 - Vyvoj atmosférického tlaku
Pti pohledu na vyvoj atmosférického tlaku v na§em obdobi, 1ze zahlédnout téz ndznaky perio-
dicity, a€ jiz nikoliv tak zfeteln¢. Z pohledu meteorologie jsou velice zajimava minima, ktera
se zde nachazeji pod hodnotou 980 hPa. Jedno z téchto minim pravdépodobné bude mit sou-

vislost s povodnémi v roce 2011.

Pii pohledu na nasi dlouhodobou predpoveéd je jasné, ze naSe sit’ se chopila pouze jednoho
trendu a nasledné kompletné , prestrelila® vétsinu hodnot. Z pohledu meteorologie toto zna-
mend, ze nase predpoved vzdy hlésila hezké pocasi, ackoliv praveé v oblasti zufila boufka.
Nutno v8ak podotknout, ze tento vysledek byl oekavan, dlouhodoba predpoved’ je obecné po-

vazovana za velmi slozitou a extrémné nepresnou.
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Obrizek 18 - Predpovéd’ vyvoje atmosférického tlaku
Podivejme se tedy na nasi kratkodobou predpoved’.
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Teplota [°C]

Error

4.5 Kombinované predpovéd’ teploty a vihkosti

Pro dalsi experiment se pokusme provézt predpoveéd’ ze dvou vstupnich veli¢in na dveé vystupni
veliiny. Zde teploty a vlhkosti a sledujme, zda se pfedpoved’ zlepsi oproti pouziti predikce na

samostatné veliiny.

Prekvapive je v ramci dlouhodobé predpoveédi videét zlepSeni, které vSak nemuze presahnout

priblizn¢ 1000 hodin, coz je piiblizn€ 1,3 mésice.

O to zajimavéjsi je pohled na kratkodobou predpoved’.
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Obrizek 19 - Kombinovana predpovéd’ teploty a vlhkosti — teplota
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Obrizek 20 - Kombinovana predpovéd teploty a vlhkosti — teplota na 24 h
Zde je ptekvapenim, Ze doslo naopak ke zhorSeni pfesnosti predpovedi. Je zde tedy mozné,
ze pridani vlhkosti jakozto dalsi veliCiny vstupujici do neuronové sité zvysilo hladinu Sumu,

jenz se takto projevuje na vystupu, tj. predpoveédi samotné.

Porovnejme jesté tedy vysledky predikce vlhkosti:
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Obrizek 21 - Kombinovana piedpovéd’ teploty a vlhkosti — vihkost
I zde je vidét drobné zlepseni v ramci dlouhodobé predpovédi. Pii pohledu na kratkodobou
predpovéd viz nize, je videt, ze se presnost predpovedi opét zlepsila. Jedinou oblasti, v které

tedy doslo ke zhorSeni vysledkd, byla kratkodoba predpoved teploty.
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Obrizek 22 - Kombinovana predpovéd’ teploty a vlhkosti — vlhkost na 24 h

44



4.6 Kombinovana predpoveéd’ teploty a atmosférického tlaku

Nyni se podivame na kombinaci dvou nejCastéji pouzivanych ukazatelt v piipadech, kdyz

se obvykle mluvi o pocasi.
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Obrizek 23 - Kombinovana predpovéd’ teploty a atmosférického tlaku — teplota
Pti pohledu na dlouhodobou predpoved teploty zjistujeme, ze oproti predpovédi teploty sa-
motné se presnost opet zvySila, nicmén€ nikoliv o tolik jako v pfipadé¢ kombinace
teplota + vlhkost. Oproti tomu kratkodoba predpoveéd’ teploty nize ukazuje, Ze doslo ke zmen-

Seni chyby na téméf celou 1 a kfivka svym tvarem a hodnotami téméf kopiruje skutecné

hodnoty.
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Obrizek 24 - kombinovana predpovéd’ teploty a atmosférického tlaku — teplota na 24 h
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Obrizek 25 - Kombinovana predpovéd teploty a atmosférického tlaku — tlak
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Pti prozkoumani dlouhodobé predpovédi tlaku, dochazime k zavéru, ze i zde doslo ke zlepSeni
presnosti oproti samotné piedpovedi tlaku. Nicméné jiz z letmého pohledu je jasné, ze tato

predpovéd’ stale neni pouzitelna pro praktické ucely.

Pii porovnani hodnot kratkodobé predpovédi tlaku, zjistujeme, ze 1 zde doslo ke zmenSeni
chyby na pfiblizné polovinu, pfiCemz ktivka predpoveédi jiz svym tvarem odpovida pribliznému
tvaru kiivky skutecnych hodnot.

Predpovéd
1002 T T - T T

Skuteénost
Predpovéd | _|

1000

998 -

Tlak [hPa]

996 -

994 : : :

RMSE = 2.0479

N
T
1

Error

0 0917997
°

_2 1 1 1
0 5 10 15 20 25

Hodiny

Obrizek 26 - Kombinovana predpovéd’ teploty a atmosférického tlaku — tlak na 24 h
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4.7 Kombinovana predpovéd’ vlhkosti a atmosférického tlaku
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Obrazek 27 - Kombinovana predpovéd’ vihkosti a atmosférického tlaku — tlak
Z dat vise zjistujeme, ze dlouhodoba predpoveéd tlaku je v tomto pfipade se zatim nejmensi
chybou, nicmén¢ dle rozprostieni kfivky predpoveédi oproti kiivce se skute¢nymi hodnotami
zjistujeme, ze vysledna data stale nejsou prakticky pouzitelnd. U kratkodobé predpovédi jsme
se jiz dostali k chybé pod 2 celé a kiivka svym tvarem kopiruje tvar kfivky se skute¢nymi hod-

notami.

Pti pohledu na graf dlouhodobé predpovédi vlihkosti opétovné dostavame nejnizsi zatim dosa-

zenou chybu
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Obriazek 28 - Kombinovana predpovéd’ vihkosti a atmosférického tlaku — tlak na 24 h
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Obrazek 29 - Kombinovana predpovéd® atmosférického tlaku a vihkosti — vihkost
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Obriazek 30 - Kombinovana predpovéd’ atmosférického tlaku a vlhkosti — vlhkost na 24 h
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4.8 Kombinované predpovéd’ teploty, vihkosti a tlaku
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Obrizek 31 - Kombinovana predpovéd’ teploty, vihkosti a tlaku — teplota

Dlouhodobé predpoveéd teploty se v této kombinaci vyznacuje vét§i chybou nez pii samotné

predikci pouze na zaklad¢ teploty.

Naproti tomu kratkodoba predpovéd ma jen o pfiblizné tfi desetiny druhou nejlepsi presnost.

V nékolika bodech se jiz kiivky protinaji a jejich tvar piiblizn€ odpovida.
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Obrizek 32 - Kombinovana predpovéd’ teploty, vlhkosti a tlaku — teplota na 24 h
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Obrizek 33 - Kombinovana predpovéd’ teploty, vihkosti a tlaku — vlhkost
Dlouhodobé predpoved vlhkosti v této varianté téz dosahla své druhé nejvétsi chyby, a to v po-

rovnani se vS§emi predchozimi pokusy.

Kratkodoba predpoveéd vlhkosti téz dosahla své druhé nejhorsi velikosti, pri¢emz kiivky si

svym tvarem neodpovidaji.
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Obriazek 34 - Kombinovana predpovéd’ teploty, vihkosti a tlaku — vlhkost na 24 h
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Obrizek 35 - Kombinovana predpoveéd teploty, vlihkosti a tlaku — tlak
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Dlouhodobé predpoved tlaku dosahla na druhou nejlepsi velikost své chyby. Pii¢emz kratko-

doba predpoveéd ma chybu nejhorsi ze vSech provadénych experimentt.
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Obrizek 36 - Kombinovana predpovéd teploty, vihkosti a tlaku — tlak na 24 h
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4.9 Porovnani se skutecnou predpovédi

Nize lze nalézt porovnani naméfenych hodnot se zvefejnénou predpovédi na serveru

www.yr.no. (Norwegian Meteorological Institute, 2020)

Predpoveéd z profesionalniho zdroje ve vSech ohledech porazi vSechny zde provedené experi-
menty. Je tedy vhodné pouzit jakozto zdroj predpovédi tuto variantu, za predpokladu, zZe je pro
danou lokaci k dispozici. Pokryti jednotlivych vesnic 1 mést by v piipadé citovaného yr.no ne-
meél byt problém, jelikoz zahrnuji do svych predpovédi i1 vesnice o velikosti 230 obyvatel, coz

je prave piipad autorova bydliste.
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Obrazek 37 - Piredpoveéd’ vs realita — teplota
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http://www.yr.no/
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Obrizek 38 - Predpoveéd’ vs realita — vlhkost
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Obrizek 39 - Piredpoveéd’ vs realita — tlak
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S5 Zavér

Stanovenych cil se podafilo dosahnout ¢astecn€. Za stanovenych podminek je predikce nepo-

uzitelna pro dlouhodobou predpoved kteréhokoliv ze sledovanych parametra.

Naproti tomu v ramci kratkodobé predpoveédi se ukazalo, ze je v praxi pouzitelny model, kde

se predpovida kratkodoba budoucnost teploty pouze na zéklad¢ predchozi teploty.

Kombinované predpovédi piinesly smisené vysledky, kde dochazelo ke zlepSeni méné dulezi-

tych parametra (vlhkost) a zarover vznikala vétsi chyba u vice sledovaného parametru (teplota).

Kombinace vsech vstupnich dat se ukazala ve vysledku jakozto neuspokojujici, vzhledem
k tomu, Ze jednotlivé drivéjsi modely nabizeli presné&jsi vysledky. Zde je vSak mozné, ze s na-

ristem dat by se tato nevyhoda odstranila a modely by byli alespon rovnocenné.

Porovnani presnosti pfedpoveédi s profesionalni sluzbou yr.no dopadlo ve vsech smérech ku
prospéchu yr.no. Toto v§ak miize byt dano skuteCnosti, Ze se k predpoveédi pfistupuje z rozdil-

nych stran (lokalni vs globalni predpovéd).

Na zékladni otdzku, zda je mozné predpovidat poCasi pouze na zéklad¢€ lokalnich dat, je odpo-
ved ano, ale je zapotiebi brat na zietel, ze takovato predpoveéd dosahuje i fadove horsi presnosti

nez predpoveéd klasicka.

Z algoritmu fesiteld umélych neuronovych siti se ukazal nejvhodnéjsi pro zadanou tlohu algo-

ritmus adam. Ostatni dosahli podobnych vysledka v delSim Case ¢i s vétsi méfenou chybou.

Autor pozitivne kvituje moznost spousténi trénovani v neuronovych sitich za pomoci grafic-
kych karet vyuzivanych programem Matlab, coz Gspésne zkratilo domu trénovani z radu az

desitek hodin na pouhé desitky minut.
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Pfiloha A — Seznam pouzitého SW

Oracle Java 8
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