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ABSTRAKT

Prace se zabyva kratkodobotegpowdi meteorologickych valin pomoci metod uié
inteligence, konkréthza pomoci neuronoveé &itZantiuje se nauzré dlouhé intervaly
piedpowdi a pedklada skolik pristupi a metod, jejichZz cilem je dosdhnout co nejlepsi
mozné kvality pedpowdi a minimalni chyby. Mezi zkoumané metody ipatledani
optimalni struktury sé normalizace dat, vyuZiti dat z vice meteostam@ ygeni si¢ a
uceni daty z dlouhéhoéasového obdobi. V zéw pak prace shrnuje ziskané vysledky a
predklada doporteni pro optimélni fistup k gedpowdi zkoumanych meteorologickych

veligin.

Klicova slova: pedpoed patasi, meteorologie, neuronovat,siheuron, normalizace,

Levenberg-Marquardt algoritmus, Back - Propagation

ABSTRACT

Thesis is focused on short-term prediction of thetearological quantities using methods
of the artificial intelligence, specifically neuraletworks. It is focused on prediction

intervals with different sizes and several appreacto gain best possible quality of the
prediction and the smallest error is presented. Tdwearch in this thesis contains
experiments with the network size and structuréa eermalization, usage of more data
inputs from second meteorological station and nekvikaining by the long-term data. In

the end, there is a summary of results and recomatems of best approaches to

meteorological quantities prediction.

Keywords: weather forecast, meteorology, neuralwost, neuron, normalization,

Levenberg-Marquardt algorithm, Back - Propagation
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UvoD

Diplomova prace se zabyva tématem predikagagpio Byla zpracovana na zakiarhdani

od firmy Navmatix s.r.0., kter4 vfioéhu vypracovavani poskytovala konzultace a data
potrebna pro experimenty.r@dpo¥d patasi je v dnesni deébdilezita vyzkumna oblast,
ktera lidem umoiuje predvidat izné chovani atmosféryfipodni jevy a také blizici se
katastrofy jako nafklad hurikdny. Prace byla z&ena spiSe naredpovidani vedin,
které nas u ptsi nejvice zajimaji, nez na slovni vy@di typu ,jasno“, ,polojasno”,
.Zatazeno”, nebdtyto a podobné pojmy je mozné stanovit graZ na zéklat znalosti
hodnot konkrétnich meteorologickych wéhi. Jednalo seipdevSim o teplotu, vihkost a

atmosféricky tlak, coZ byly také veéiiny poZadované firmou Navmatix s.r.o.

Pro pedpo¥d bylo nejprve iteba zvolit vhodny model. Na zakkadublikovanych
védeckychelanka a jejich doporteni byla vybrana vicevrstvd neuronovg, &terd bude
trénovana jako 8is witelem, a to gjakou vhodnou variantou algoritmu typu Back-
Propagation. Dale bylo p@tba ziskat datovy set minulych hodnot danychiirelkterym
bude sf utena a které bude zaravepredpovidat.Cést &chto experimentalnich dat
(kratkodoba data) poskytla firma Navmatix s.r.ojejz meteostanice MetPak a
dlouhodolsjSi data organizace HWgdarna a Planetarium Brno p.o. Data byla viodn
rozcklena, upravena a pouZzita k trénovani neuronow ssiposléze i k otestovani jeji

uspsSnosti. Byly vyzkouSenyipdpowdi na izné dlouhacasova obdobi.

DalSi¢ast prace se zabyvaznymi zpisoby optimalizace it pogipad datasetu, aby byla
piedpo¥d co nejgesrEjSi. Popisuje najklad experimenty siznou architekturou
(velikosti) sit za &elem nalézt nejlepSi variantu. Jsou praddexperimenty s daty
z vice meteostanic, &ps cilem zpesréni predpowdi oproti klasickému fistupu jen
sjednou meteostanici. Testuje se zde mozZnost tieeo@ dat, jako zsob
predzpracovani datového souboreg viastnim pouzitim v siti, ale i vyuZiti dlouhdxdino
datového souboru pro natrénované.sNakonec je Zazen kratky experiment s vyuzitim

dat z Globéalniho druzZicového polohového systémuwztapseni fedpowdi.
Zawrecnda kapitola prace jeémovana pokusu ofpdpovzeni vSech vetin v rdmci jedné
sits. Uspdnosti jednotlivych experimeint jsou v za¥ru srovnany a je fipojeno

doporienti, jak Ize z dostupnych dat ziskat co mozné madifkejSi predpovd’.
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1 PREDPOVED POCASI

Vzhledem k rostouci pitebs ¢lovéka znat budouci vyvoj @asi se timto tématem zabyva
velmi mnoho ¥deckychélanki a vyzkumnych skupin. K Ugpné pedpowdi je zapoitebi
mit spravny model atmosféry, ktery, nagirspravnymi daty, jako vysledek vrati budouci
stavy zkoumanych atmosférickych wati. RozliSujeme v zasédlva druhy pedpovdi, a

to dlouhodobouktera je zaena na fedpo¥d’ hodnot co nejdéle do budoucnosti, cozZ je
ovSem vykoupeno hrubSim rozliSenim ziskanych hodetitin (vétSi perioda ziskanych
vzorki), a fredpowd kratkodobou u které patbujeme ¥dét co nejgesrEji vyvoj velicin

v nasledujicich hodinackti minutdch. Ta je ovSem vykoupena menSifasovym
intervalem, ktery lze srozumnourgsnosti pedpovidat. Limitem je jednak vykon
vypocetnich straj, které niizou mit problém se zpracovanim velkého mnoZstvikiz(se
zmensujici se periodou vzdrkna stejném jedpovidanémiasovém Useku roste ¢l
vzorki, které je pdeba dopoitat), ale hlava fakt, Ze se ztSujici se délkou
piedpovidaného Useku klesa kvalitaegpowdi. [16]

Pro sestaveniipdpo¥dniho modelu Ize vyuZzit dvou hlavnichiigiupi. Prvni z nich je
souhrnem rovnic popisujicich jevy v atmasfé Vystupni data jsou poté daana
vyreSenim d&chto rovnic. Jedna se o slozZité modely, pro jejidestaveni je ideZitd
dokonal& znalost fyzikalnich jéwprobihajicich v atmosfé. Jedna se o nejstarZistup,
ktery je ovSem zatim stale nejvice vyuZivany. DwhmozZnosti je sestaveni modelu
s pomoci urdlé inteligence, nagklad jako si¢ prvka, které budeme postupmiedkladat
historickd naréfena data a zaroieocekavané vystupy, které budeme porovnavat se
skute&nym vystupem ze sit Postupg tedy bude dochézet k adaptaci takového modelu na
poZzadované hodnoty. Pokud takovy adaptovany mod&d paplnime daty, ktera jsou
nejaktualijsi, ziskdme fedpowd novych hodnot. Velkou vyhodou tohotéigiupu je, Ze
pro jeho pouZziti neni nutna znalost fyzikalnich npipi, které jsou v atmosfé
uplatiovany a které vyvoj gasi ovliviiuji. V posledni dob se touto cestou ubiraji mnohé
studie, které si davaji za cil &it, zda je mozné dosahnout kvalitfedpowdi. Konkrétre

je takovyto model realizovan zpravidla tzn. neusamo siti. Vzhledem k dobrym

vysledkim, které tyto studiéasto gedkladaji, byly vyuZity i v této praci.
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2 NEURONOVE SITE

Neuronova sije vypaietni model, ktery spada do oborudiéinteligence. Tento model se
inspiruje lidskym nervovym systémem, ktery je sloZzeneurod. Tyto neurony jsou
vzajemré propojeny a jsou schopny sigs tato propojenifpdavat informace (signaly,
vzruchy) napi¢ celym nervovym systémendlovéka. Jako prvni z@li o konstrukci
modelu takovéto koncepce uvazovat neddee Warren McCulloch spolu s logikem
Walterem Pittsem, kieé vroce 1943 publikovali ve své praci navod, jae Ipomoci
neuronove skt patitat logaritmické a aritmetické funkce [1]. Prakticrealizace byla sice
zatim daleko, al€lanek poslouZil pro dalSiédce jako podét ke zkoumani, jak by se

téchto siti dalo vyuzit. Procély predpowdi patasi se jedna o pammé vykonny nastro;.

Neuronové sé jsou odolné proti zaSumym dafim ¢i datim obsahujicim chyby [6], coz
by v pripadt této prace, kteraipdpoklada réieni meteorologickych veiin za pomoci
¢idel, mohla byt vyhoda. Jejich vstupem i vystupewhou byt libovolné realné hodnoty,
ackoli je poteba volit je rozum& a také libovolny peet tchto vstu@ a vystup.
Nevyhodou oproti jinym metodam we inteligence byva delSéas &eni. To vSak
v piipact predpovidani hodnot velin nehraje filiS vyznamnou roli, protoZze nentifis
pravdEpodobné neustaléiguiovani si¢ novymi daty. SpiSe sefgdpoklada nateni na
historicky vyznamném obdobi obsahujicim pokud mogZoonejvice #iznych vstupnich
kombinaci bez dalSiho déovani si¢. Vyhodou naopak je rychly vysledek, coz je u
piedpowdi piedevSim na kratkou dobu depu velmi dlezité. Pokud by nafklad
zvolena metoda 10 minut gitala hodnotu teploty za 10 minut od aktuélnéasu, pozbyl
by vysledek vyznamu. Neuronovéésite tedy ukazaly jako idedlni volba pro tento typ
tlohy. To potvrzuji i ¥deckéclanky [3], [5], [7], [8] a mnohé dalsi, které sép¥ aplikaci
neuronovych siti pro Ulohugdpovidani p&asi zabyvaji.

2.1 Biologicky model neuronu [2]

Jak jiz byloie¢eno, skladda se nervova soustava Zivych organsmav. neurofl. Jsou to
bunky, které se skladaji zkolika ¢asti. Vstupy do neuronu jsou nazyvadgndrity,
vystup z neuronu je zvangxon pomoci ghoZ je neuron ifpojen k dendritm dalSich
neurorii. Tieti ¢ast je soma burééné €lo neuronu. Na obrazku (Obr. 1) je zobrazen

biologicky neuron.
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terminaly axonu

O o i 914 e dendrity

Obr. 1. Biologicky neuron [2]

Neurony plni v nervovém systémii hlavni funkce — fenos, zpracovani a uchovani
informaci, které jim prochazejiémto informacim se v biologiiik& vzruchy. Vzruchy se

Siti sitmi vzajemr pospojovanych neurdre mista vyslani az kifemci.

2.2 Matematicky model neuronu [2]

Jako je v lidskémeéte zakladem nervového systému biologicky neuron, matematické
pojeti neuronové sitbylo poteba definovat matematicky ekvivalent skutého neuronu.
Formalni neuron ma stejné vlastnosti jako ten Igicky. Ma vstupy xa vystup y Na

vstupech neuronu jsouippmny vahy w které niizou nenit vnit“ni stavdaného neuronu,
ktery se zné&i £ Po dosaZzemirahu hse utuje vystup yjako velikost vnitniho potencialu

neuronu. Na obrazku (Obr. 2) je struktura form&mleuronu ukazana graficky.
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prah

Obr. 2. Formalni neuron [2]

2.3 Neuronova st’ [7]

Struktura neuronové situzivané v urdlé inteligenci je tedy zaloZena na formélnich
neuronech, které jsou propojeny. M&fad vystup jednoho neuronu je vstupedkalika
dalSich. Podle pgu neurori a jejich vzdjemného propojeni ¢ujeme tzv.topologii
(architekturu) si&. V nervové soustavZivych organism narazime na pojmyeceptory
efektorya projekeni drahy mezi nimi. Nejedn& se o nic jiného, neXsiupnia vystupni
neurony (vrstvy neurar) a ekvivalent k projenim draham jsowskryté neurony (vrstva
neurori). Dale Ize definovat pojmkonfigurace si, ktera je utena vahami vSech sgioj
v siti, astav si#, ktery je dan stavem vSech neutronsiti. St se Ehem genosu signail
vyviji, méni se hodnoty vah a vhiti potencial jednotlivych neurén Tento proces se
nazyvauceni

Postup deni sit [3]:

1. Shromazdni trénovacich dat
* Volba trénovacich dat je nejzasaplim krokem v celém proceswani.
Spatré zvolena trénovaci data budou zcela degradovatedgkl & uZ
budou dalsi kroky jakkoli spravné.
» Trénovaci data jergba volit s ohledem natekavana vystupni data. Nelze
nawit sitt na omezeném rozsahu hodnot &kévat, Ze bude tSidavat
kvalitni vysledky i pro vstupni data z jiného rozsaproto je vzdy poeba

zabezpéit piitomnost co nejtSiho rozsahu hodnot v trénovaci mneézin
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» Pokud je mozny vyskyt extréirbéhem pouzivani it je také vhodné tyto
extrémy zahrnout do trénovaci mnoziny.
2. Vytvoreni si¢
» Specifikujeme parametry 8jtpodle kterych bude poté sestavenaleBity
je nejen poet vstuf a pa@et aiekavanych vystup ale také naibklad jeji
velikost (p@et vrstev, poet neurofi v jednotlivych vrstvach), vystupni
funkce, @ici algoritmus, rozloZeni dat (nahodné, linearni,a..pa@ateni
hodnoty vah.
» Danou s sestavime a inicializujeme.
3. Uceni sit
» Siti predkladame na vstup trénovaci data, ke kterym zngoiadovany
vystup, a po kazdémjchodu kontrolujeme, o kolik se skuts vystup od
pozadovaného liSi. Na zakkaddliSnosti potom provedemegmastaveni
jednotlivych vah v siti.
« Jakmile je spléna vystupni funkce,d@ni korgi (nagiklad chyba vystupu
klesne pod uiitou hranici).
4. Testovani sé&
» Siti predloZzime na vstup jina data nez trénovaci (testadata), ke kterym
ale také zname poZadovany vystup.&fime, zda je podobnost vystupu a
oc¢ekavaného vystupu dostamé. Pokud ano, ukéfme weni si¥, pokud
ne, pokraujeme dale, nebo se vracime k definici struktuty ai dalSich

parametit

i s

Neuronovou $i Ize vyuzit na nefizréjSi aplikace, ale f@devSim tam, kde nezname
algoritmusteSeni, nebo je jehieSeni piliS slozZité nebaiaso¥ narané. Pro pedpovd’
vyvoje paasi v této praci byla zvolena peax divodu jednoduchosti a také skénesti,
Ze jiz byla v mnoha adeckych¢lancich oznéena za dobrého kandidata pro tuto dlohu.
Neni nutné definovat slozZité rovnice pro popis Kghnich dja v atmosfée, postai

historick& data z meteorologické stanice, kteréobud/uzita pro natrénovani &it

V préci byla vyuZzita vicevrstvatsis back-propagation algoritmem (algoritmusitngho
Siteni chyby),cimZ bylo navazano néilad naclanek [3], ktery tuto $idoporuiuje jako
dobrého kandidata.



UTB ve Zliné, Fakulta aplikované informatiky 16

2.3.1 Vicevrstva st’ [9]

Nejjednodussi (jednovrstvaydly méla vstupni neurony spojenyipo s vystupnimi. Tato
struktura by vSak neumbdvala siti patebnou variabilitu. Vicevrstva tsipridava
k predeSlé strukite jeS& minimalré jednu vrstvu, ktera je azena mezi vstupni a
vystupni neurony. Takovym vrstvdm se potafka ,skryté vrstvy“. V praci byly
vyuzivany s vyhradré s jednou skrytou vrstvou, které poskytuji dobrariabilitu a
zarovei nejsou zbyten¢ slozité a narené na trénovani. Navidiganim dalSich skrytych

vrstev ¥tSinou nedochazi k vyraZiimu zlepSeni.

y
Vstupni Skryta
Vrstva Vrstva
o
Skryta

Vrstva

X4

Vystupni

ym Vrstva
Vstupni Vystupni
vrstva vrstva
Obr. 3. Jednovrstvatsj9] Obr. 4. Vicevrstva ftvrstva) sf [9]

2.3.2 Back-propagation algoritmus [9]

V prekladu Algoritmus zptného Steni chybyje jeden z moZnychifstupi k uéeni sit
s witelem Z vystupu sit a a@ekavaného vystupu je vypidana chyba, kterd se postdpn
Siii siti op&nym sngrem, od vystupnich neurdrke vstupnim. Tato chyba je pro kazdy
neuron upravena derivactgmosové funkce vystupni vrstvy a vahou, kter&dnpsovée
funkci vede. Tim je ziskana chyba, kterouisbil konkrétni neuron v rdmci chyby

celkové. Na zakladtéto chyby se poté provede upraveni vah. [12]
Postup &eni chyby:

Inicializace vah v siti

Vybér vstupniho vektoru z trénovaci mnoZziny a vlioZemivatup sit
Zjisténi vystupu sit

Vypocéteni chyby vystupu oproticekavanému vystupu
Vypocteni chyby na fedchozich vrstvach

Modifikace vah dle vypé&enych chyb

N g M 0w DN P

Pokrauj bodem 2, dokud neni sgima ukoovaci podminka
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Z&akladni back-propagation algoritmus je ovSem mawiabilni. Neumo#uje menit
parametry penosovych funkci a omezuje se na modifikaci vahradipv neuronové siti.
Aby byla st vice variabilni, vznikalo mnoho modifikaci z&klada back-propagation
algoritmu, které umaiovaly nmenit béhem w@&eni vice parameir si€. Tim je potom
dosaZena rychlejSi konvergence — rychlejSi naleggtiému, a tedyeSeni, a také vyssi

kvalitateSeni [11].

2.4 Vybér vhodné modifikace back-propagation algoritmu

Vzhledem k tomu, Ze se timto tématem zabyvalo §iohk védeckychélanka, bylo pi

vybéru vhodného trénovaciho algoritmu vyuZito jejictshgdia k inspiraci.

Napriklad vélanku [4], ktery porovnava algoritmy Levenberg-Maagdt, conjugate
gradient a resilient back-propagation, byly tytsfopreé vyuzivany pro pedpoed pritoku
vody na vodnich tocich a pro zjigi padniho pnuti, coz jetdezitym aspektem naijklad
pii staviE tuneli [4]. Algoritmus Levenberg-Marquardt dosahl nejliep§konnosti i

rychlosti oproti ostatnim [4].

Levenberg-Marquardt algoritmus byl jiz také &Sm aplikovan pro podobnou udlohu,
jakou se zabyva tato prace, a sice predpovidani teploty, jak popisujanek [5].
Uspesnost dosazenouipexperimentech ifirovnavaji autéi ke konvegnim pistupim k
piedpovidani peasi, kterou fesahli [5].

V ¢lanku [3] shrnuli auth vysledky vyzkuni v oblasti neuronovych siti se z&mnim na
piedpovidani p&asi. Mimo jiné zde uva&gi zawry prace kolektivu Arti R. Nalik,
Prof. S. K. Pathan a dalSi z roku 2012 tiktg/zdvihuji Levenberg-Marquardt algoritmus
piedevSim pro jeho rychlost a i sami autélanku [3] jej doportuji jako algoritmus

s nejlepsi rychlostiaeni z dostupnych back-propagation algoditm

Dle predloZzenych¢lanki Ize tedy usuzovat, Ze tento algoritmus je skutedobrym
kandidatem pro dely predpowdi teploty, gipadré i dalSich velin, které jsou pro

meteorologii vyznamné. Proto byl pouZit také v tgtaci.

2.5 Levenberg-Marquardt algoritmus [10]

Jedn& se o nelinearni metodu druhédu (vyuziva druhé derivacei wypoctu novych

hodnot vah), kterd je zaloZzend na meétogjmenSichttverai. Tato metoda spojuje dv
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N1

jednodussi metody - Gauss-Newtonovu metodu a Gradieptimalizaci klasického back-

propagation algoritmu.
Wier1 = Wi — Ui + 1) ™ Yeey 1)
Metoda je zaloZena na rovnici (1), kterd popisljeiaizaci vah na zakl&dznalosti vah

predchozichw,, vypoitené Jacobianské matide matice identit (jednotkova maticé)a

kombinaniho koeficientyt (vzdy kladn&islo).

de;;  depq dejq ]
dw;  dw, dwy
dei, Odep, de;
dw;  dw, dwy
deiy Oery deyy
dw;  dw, dwy
dep1 Oep; depy
dw;  dw, dwy
dep, 0dep, dep,
dw,;  dw, dwy
depy Oepy dep m
L dw;  Owy, dwy |

Jacobianskou maticl Ize vypaitat dle vztahu (2), ktery vyuzZiva derivace vahavéh
vektoru w, a derivace hodnot chybg+tého vystupu P pouziti p-tého vstupu &hem
trénovanie, ,,. Aktualni chybae, ,, se da vypditat jako rozdil pozadovaného vystupu a
aktualniho vystupu v daném krokp, (m). P znai poet trénovacich vstup M poet
vystupi aN je paiet vah.e, potom znai chybovy vektor zachyceny vztahem (3).

fe1q-
€1,2

1M
J=| 3)
€p1
€p>

L €p M
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3 VYUZITI GLOBALNIHO DRUZICOVEHO POLOHOVEHO
SYSTEMU

Dosti diskutovand je v posledni doimoZnost vyuZziti Globalniho druZicového polohového
systému (GNSS) pro #psreéni predpovdi potasi. V této praci byla tato metoda také
okrajow prozkouména, jako jeden z moznyctistupr ke zlepSeni igdpowdi ziskané
pouze na zakladstandardnich meteorologickych wét. V pripact neuronové sit se
jednalo o dalSi pomocny parametr, ktery by byl amske systému GNSS, a ktery by
poslouzil jako dalSi vstup do neuronové.sitako vhodny byl zvolen parametr Zenith Total
Delay (ZTD), ktery udava zpo#di satelitniho signélu vlivem troposféry. Tentograetr
vSak bylo nejprve nutné ziskat. Pro tytely byl vyuZit software RTKLib 2.4.2 [17], ktery
na zaklad soubofi RINEX (The Receiver Independent Exchange Formatj ATD
vypctitat. RINEX soubory se vyuZivaji pro ukladani a ¥pm satelitnich dat. Pro vypet
byla pouZzita metoda Precise Point Positioning (PRf&ya vyZadovala 4 druhy RINEX
soubofi. Navigation Datasoubory (*.N) aObservation Datssoubory (*.O) dodala firma
Navmatix s.r.o. a souboryprecise Clocks(*.CLK) a Orbits (*.SP3) jsou vola
poskytovany naifiklad organizaci The International GNSS ServiceS)lGod které byly
také vyuZity. U metody PPP je ZTD parametr viastedlejSim produktem. Primarnim
Ucelem u této metody jeipsné zji&tni pozice daného bodu. Dosahujgegnosti az
n¢kolika centimetd. [19], [20]
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4 POPIS POUZITEHO DATASETU

Ml s

firma Navmatix s.r.o., ktera dodala kratkodoba datteorologicka a data z Globalniho
druzicového polohového systému (GNSS) a d&leppvkova organizace Hszdarna a

planetarium Brno p. o., kter& poskytla dlouhodoatadneteorologicka.

4.1 Meteorologicka data od Navmatix s.r.o.

Kratkodoby meteorologicky dataset, ktery byl hlamnidrojem pro experimenty v rdmci
této prace byl ziskan zdfeni za pomoci lokalni meteostanice firmy Navmatnos Jedna
se 0 meteostanici MetPak od firmy Gill Instrumentato stanice slouZi pro lokalnicheni
okamzitych hodnot atmosférickych w@fi, které jsou pro fgdpoed poasi vyznamné.
Data byla zaznamenavana do textového souboru jalodty oddlené ¢arkami. Bhem
zpracovavani byly firmou Navmatix s.r.o. dodanydfagety. Oba gty stejny format, ale
liSily se pa&tem dni, ze kterych byly data nasbirany a takéodeti vzorkovani. Prvni
dataset (kratSi) byl dodarrqul z&atkem prace, druhy aZz viimehu. V obou datasetech
byly zastoupeny tyto valiny: sner vetru, rychlost tru, atmosférickytlak (negepaiteny
na hladinu mie), vihkost teplotg rosny bod sklon v ose Xsklon v ose Yhodnota
digitalniho vstupua napeti. Datasettislo 2 obsahoval navic j€Statuma UTC cas Ne
vSechny hodnoty v3ak byly identifikovany jako vyehé pro dely experiment

s predikci vyvoje peasi. Prvnich Sest zménych veltin by bylo pro gpedpowd vhodnych,
prvni dataset vSak neobsahoval validni hodnotyodtila tim padem i rosného bodu, ktery
je na vihkosti zavisly. Problém byl charakterizoyako chyba vihkostnihéidla, ktera se
projevovala nulovymi hodnotami vlhkosti v prvnim tasetu. Vzhledem k tomuto
problému byly nakonec pro vSechny experimenty Btep a tlakem, které byly
zpracovavany idve, vyuzity jen velliny rychlost tru, smer vétru, atmosféricky tlaka
teplota Pro experimenty s vlhkosti uz byl pouZit dateset kterého bylo mozno vyuzit
vSech 5 vstupnich veln, tedy rychlost \tru, smer vetru, atmosféricky tlak, vihkost

teplota.

Prvni datovy soubor byl vyuZivaniqmevSim na experimenty s teplotou a tlakem.
Obsahoval nagtené hodnoty z vice nez 3 dni ¥siti lednu 2016 v dabod 19. do 22.
ledna. Celkow se jednalo o 264 195 vzdrkPro rovnomirnéjSi rozlozZeni pétu rannich i
odpolednich r&eni byl datasetiezan tak, aby obsahoval p¢&® dny namitenych hodnot,
tedy 259 200 vzork Jednotlivé vzorky dat byly zaznamenavany po Lisek
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Druhy datovy soubor byl vyuZzit ipdevSim pro experimenty s vihkosti a obsahoval
nantiené hodnoty z obdobi 17. 2. 2016 az 12. 3. 20ldnale se o 186 357 vzark
Vzorky ze z#&atku datového souboru vSak stéle sbnvalidni vihkost, proto byl datovy
soubor shorai@zan na 140 111 vzarkkteré jiz obsahovaly validni hodnoty vSech gieli

a zarové tak bylo dosaZzeno zarovnani dat na celé dny (Jedsa o data za 18 dni).
Vzorky byly v datech ukladany po 11 sekundach.

4.2 Meteorologicka data od Hwzdarny a planetaria Brno, p. o.

Vzhledem ktomu, Ze kratkodob4 data se ukazala hy&né omezujicimi pi
experimentech a firma Navmatix s.r.o. rien k dispozici data z delSihéasového
horizontu, byla poZzadéna tatdigpivkova organizace oémké dlouhodotjSi. Obdrzena
data byla ve formatu CSV jako hodnoty e¢klmé stedniky. Obsahovala néasledujici
hodnoty: datum acas vloZeni datum zmdeni c¢as zndreni vnitni teplota venkovni
teplota rosny bod vnit/ni vlhkost venkovni vihkostychlost \tru, smer vétru, smer veétru
texto, pocitova teplotasrazky 1hsrazky 24hsrazky celka tlak, tlakova tendence
slovni pedpovd’ aktudlniho stavu p@si. Z dostupnych vetin vSak byly vyuZity pouze
ty hodnoty, které byly dostupné také v datasetdimdy Navmatix s.r.o., tedwenkovni

teplota tlak, rychlost wtru asmer vétru.

Datovy soubor byl sloZzen z dat v obdobi od 29.03.22do 23. 2. 2016 a obsahoval celkem
461 247 vzork. Vzorky byly od sebe vzdaleny o periodu 4 minuBata bohuZel
obsahovaly otasné vypadky v fibéhu celého datasetu, které vSak byly velmi kratkédob
— WtSinou vypadek jen 1 vzorku, tedy Zadné kontinugitdruSeni nebylo v datech

identifikovano.

4.3 GNSS data od Navmatix s.r.o.

Tento dataset byl pouZzit pouze pro experimentynwidkapitoly 6.5 a jejich podkapitol.
Pochazel z vicefrekvéniho GNSS fijimace firmy Navmatix s.r.0. a obsahoval data ze 13
dnia ve formatu RINEX z obdobi od 28. 2. 2016 do 11.2816. Pro kazdy den byly
obsazeny souborpbservation Data, GPS Navigation Data a Glonass Mkess Data.

Posledni zmiéné nebyly v praci vyuZzity.
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4.4 Data pro metodu PPP od organizace The InternationabNSS
Service (IGS)

Organizace The International GNSS Service (IGS)kytoge na svych webovych
strankach [18] vol& k dispozici souboryPrecise Clocksa Orbits. Z tohoto zdroje bylo
cerpano pro ziskanéehto dvou tyj soubofi pro obdobi od 28. 2. 2016 do 11. 3. 2016,
aby mohly byt pidany k soubairm z kapitoly 4.3 a vyuZity pro metodu Precise Point
Positioning (PPP). Tento dataset byl také pouzitzpopro experimenty v ramci kapitoly
6.5 a jejich podkapitol.
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. PRAKTICKA CAST
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5 PREDPOVED NA ZAKLAD E METEOROLOGICKYCH DAT

Prvnicast prace je zatbena na sestaveni a otestovaniegapsti modeal pouze na zaklad
historickych meteorologickych dat. Vzhledem ktomde dle pozadawk firmy
Navmatix s.r.o. a byt prace zastena na prozkoumani moznostiegpowdi teploty,
atmosférického tlaku a vihkosti, jsou jednotlivédgapitoly ¢lenény na podéasti, které se
vzdy postups vénuji vSem &mto velEindm v rAdmci jednoho ffstupu. Postupn byl
vyzkouSen tizné dlouhy interval pedpovdi (10 minut, 1 hodina, 1 den), poté byl zvolen
interval 1 hodiny jako refergni a byly provadny pokusy o optimalizaci tétar@dpodi.
Bylo provedeno &kolik sestaveni sit s rozdilnym pétem neurofi za elem nalézt
optimélni velikost s& Bylo experimentovano s normalizaci dat a takeevii dat z vice
meteorologickych stanic na kvalitigapowdi. Poté byl trénovaci datovy soubor zawn

za dlouhodoby a byly provédy experimenty se sfni natrénovanymi dlouhodobymi
daty. Nakonec byl otestovan druhy moZrystup k sestaveni &jta sice vytvéeni sit,
kterd bude fedpovidat vSechny meteorologické vely nardz (1 37 na vSe). D4 se
piedpokladat, Ze kazda ze zkoumanychéuelbude vyZadovat jinak nastavenou a velkou
sit’. [16]

5.1 Predpowd’ veli¢in 10 minut dopredu

Pro prvnicast experimerit byl zvolen interval 10 minut. Trénovaci a cilovaret) data
méla tedy vzorky vzajemhposunuty o 10 minut, tak aby’sidvala pro aktualni hodnotu
vstupu pedpo¥zenou hodnotu vystupu, ktery je vzdalen 10 minubddoucna. Zdrojova
data byla ponechana bezeé&ny, tedy s periodou 1 sekundy mezi samply. Datawzri
dna byla pouzita pro trénovani a data #etiho den poté k otestovaniedpowdi. V praxi
by tedy takova fedpowd fungovala tak, Ze by siti bylorgdloZeno nejaktuéd#jsich 10
minut zndmych hodnot (sameimeé s periodou mensi nez 10 minut), & iy

predpowdéla nasledujici hodnoty pro 0 — 10 minut éextu.

5.1.1 Aplikace 10minutové predpowédi na teplotu

Pro prvni experimenty byla zvolengeppowd teploty, protoZe tato veiina je obecw
nejvice sledovana a lze tedkedpokladat jeji neptSi dilezitost i zde. Lze vidt, Ze Kivka
trénovani porérné pekné kopiruje poZzadovanou hodnotu. Eky testovani je ale patrné,
Ze vysledny vyvoj teploty byliedposdi kopirovan jen do zhruba jedriétiny dne. DalSi

Spatny vyvoj grafu ma na &lomi skuténost, Ze datarétiho dne obsahovala nizsi teploty,
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nez prvni dva dny pouZité pro trénovani. V prvnéblou dnech se teplota dostala na
minimum -6 stupu Celsia, kdeZtoreti den klesla az na -14. Rozhédee proto doportit

pro trénovani vybrat vice rozdilnd data namistovistého intervalu pér dni. SpisSe lze
doporuit razné useky, které budou obsahovat co nejvizaych situaci (rozdilné hodnoty

teplot).
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Obr. 5. Trénovani 10minutové Obr. 6. Testovani 10minutové
piedpowdi teploty predpowdi teploty
B&hem testovani bylo dosaZzeno maximélni chyby 8,45°1anérna chyba byla 2,6 °C a
MSE byla 14,0620.

5.1.2 Aplikace 10minutové predpowdi na tlak

Druhou veltinou, jejiz gedpo¥zena hodnota byla bodem zajmu této préce, je
atmosféricky tlak. Neuronovatsbyla trénovana stejnymi daty, ale jako vystuprama
velicina byl namisto teploty pouZit tlak. Graf (Obr. Zachycujici pitbéh trénovani
ukazuje velmi dobry vysledek.iKky jsou téngf totozné. U testovani je uz ¥idmala
odliSnost ve druhé&etiné grafu (Obr. 8). Také je zde patrnyctkalik zubd, které znai
uskok hodnoty tlaku po#nné vyrazré nahoru i doi. To také zpsobilo zakolisani
piredpowdi bezprostedre po této udalosti. Byla provedena analyza dat éeddm k tomu,
Ze na ostatnich velndch nebyla v&hto rekolika malo vzorcich pozorovana Zadna
vyrazna zmina, ktera by nazfavala, Ze tyto Uskoky hodnoty tlaku jsou opodstadn
byly tyto uskoky picteny chyld metidla a tedy dat. V takovémripadt je samoiejme
ovlivnéna pesnost pedpowdi, a proto, vzhledem ktomu, Ze takto ,vadnych'orki
nebylo v datovém souboru mnoho, byl datovy soulwng prefiltrovan. Rozdil mezi
skute&nou hodnotou afpdpo¥zenou byl bez fefiltrovani v paméru 2,14 hPa, coz by

samo o sob zna&ilo dobry vysledek, ale maximalni rozdil byl 165,B@a, coz uz je
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naopak skuiné Spatny vysledek. Motivace Kefiltrovani dat proto byla o to&tsi.
Hodnota MSE je v tomtoffpac 10,8566.
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Obr. 7. Trénovani 10minutové Obr. 8. Testovani 10minutové
predpowdi tlaku predpowdi tlaku

Po gefiltrovani dat (odstraimi 4 vadnych hodnot), byla testovaci mnoZinét gpedloZzena
siti. Vysledek je zobrazen na grafu (Obr. 9) nf&koliv se na prvni pohled @ie zdéat, Ze
predpo¥d je mnohem horSi, nez uquchoziho fipadu, neni tomu tak. Nyni je totiz
maximalni rozdil 7,31 hPa, coZ je oprotiedchozimu stavu velké zlepSeniaférna
chyba byla nyni off 2,14 hPa a hodnota MSE 9,5858. Ke zlepSeni te@iodminimalr

v Useku, kde byly filtrované data. Vysledek nicémeni Upl optimalni a bude tedy na
mis€ dalSi pro¢teni, jak Ize 3T optimalizovat (velikost s¥t trénovaci data,...), aby vice
dodrzovala trend vyvoje dat (préstinicast grafu).
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5.1.3 Aplikace 10minutové pedpowdi na vlihkost

ProtoZe dive vyuZivana data netta k dispozici validni hodnotu vihkosti, byly
experimenty s touto veinou ponechany na konec. Mezitim pgbla oprava vihkostniho
¢idla a byla ziskdna novéa data, kde jiz byly vSechel¢iny validni. Datovy soubor tedy
obsahoval 5 velin, a tosner vetru, rychlost \tru, tlak, vihkosta teplotu VSechny byly
pouzity jako vstup do sestavené neuronow& Biaitovy soubor nyni ovSem neéhvzorky
vzdalené o periodu vzorkovani 1 sekunda, jako tdiylo u teploty a tlaku, ale o 11
sekund. To ma za vysledek menségtodat jak pro trénovani, tak i pro testovani. dent
nedostatek je ale kompenzovan delSéasovym horizontem, ze kterého byla data
k dispozici. Data byla sesbirana od 22. 2. 20182:39 do 11. 3. 2016 14:22:37 a jednalo
se 0 140 111 vzotk Pro testovani byla pouZita data z poslednich &firh(tedy 8 015
vzorki) a zbyla data (132 096 vzdikzistala jako trénovaci. Velikost &ibyla volena

standardnich 10 neurdbnve skryté vrsty. Volba pd@tu neuroi bude blize popséana

v kapitole 6.1.
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Obr. 10. Trénovani 10minutové Obr. 11. Testovani 10minutové
predpowdi vihkosti predpowdi vihkosti

Vysledek gedpowdi je zobrazen na grafech vySetilka vystupu trénovani @p velmi
piesré kopiruje @ekavanou hodnotu.iPpiedlozeni testovacich dat jsou &iddrobné
rozdily, ovSem jeitba vzit v Gvahu gfitko osy y. V ptibéhu testovani byl rozdil mezi
skute&nou hodnotou aipdpos¥zenou v piiméru 0,83 % a maximalni rozdil byl 4,24 %.
Hodnota MSE je v tomtoifpact 1,1891.

5.2 Predpowd’ veli¢in 1 hodinu dopiredu

Druha ¢ast experimerit byla zamdfena na z#&tSeny interval pedpowdi (zwvétSenou

vzdalenost vzorkuiedkladaného aipdpovidaného) na 1 hodinu, stéle vSak bylksithoo
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se stejnym rozloZzenim datového souboru na 2 dmpwé@ni a 1 den testovani. Na zaklad
kazdého vzorku ma tedyrsdat hodnotu fedpokladané valiny za 1 hodinu.

5.2.1 Predpowd teploty po 1 hodirg

Z grafa lze vypozorovat, Ze ipdpovd’ je zn&né horSi, nez kdyz sipiedpovidala jen
10 minut dopedu, a to i v prvnitetiné grafu, kde pedchozi desetiminutovargdpod
fungovala doke. Se zwtSujici se vzdalenostii@dpovidané vealiny od aktualniho vzorku
maZzeme tedy fedpokladat zhorSenigsnosti. Ot je také patrnéitznuti grafu hodnotou
-6 stupit celsia, coZz byla v trénovaci mno&iminimalni hodnota. Je to tedy chyba
plynouci z nedostateého trénovaciho souboru. Maximalni chyhkifndm testovani byla
8,46 °C, ptimérna chyba byla 3,38 °C a hodnota MSE 17,2296.

Temperature [°C]
Temperature [°C]

L s n n L n n n 5 L L s n " L L L
0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9

Sample Number x10° Sample Number x10*
Obr. 12. Trénovani hodinové Obr. 13. Testovani hodinové
predpowdi teploty (2 dny) piedpodi teploty (1 den)

Jelikoz vysledek nebyl Uptnpreswdcivy, rozhodl jsem se pro zinu datasetu. Rozéeni

2 dny trénovani versus 1 den testovani se ukakal feevhodny. Proto jsem provedl
prerozctleni dat. Nyni jsem pouZil jako trénovaci data ¥¥gc3 dostupné dny. Vybral
jsem z nich v8ak kazdy Sestisty vzorek, coZz znanmaaotu jednou za 10 minut, a tyto
vybrané hodnoty byly uloZeny do testovaci mnoZi@yjrénovaci mnoziny byly tyto

hodnoty odstratny, aby byla zachovanaimhodnost pedpowdi, tedy Ze si dana data

skut&n¢ pii trénovani nevidla. Na druhou stranu Izefedpokladat, Ze timto rozloZzenim
dat bude simulovanifpad, kdy je 31 natrénovana dostateym mnozstvim iznych dat,

které pokryvaji vyuZzitelny rozsah hodnot teploty.

Vysledky gredpowdi pii tomto rozaleni vstupnich dat Ize vitl na grafech nize.
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Obr. 14. Trénovani hodinové Obr. 15. Testovani hodinové
predpowdi teploty (3 dny) predpowdi teploty (kazdy 600. vzorek)

Vysledna pedpowd je nyni velmi pesna. Tim je tedy podpena dilezitost vykEru
spravnych trénovacich dat. Pro trénovani je nutmmditzdata, kter4 obsédhnou co nejvice
moZznych hodnot teploty, aby byla gifipravena na co nejvice situaci vstupnich parametr
Po Upra¥ dat bylo dosazeno maximalni chyby 3,91 °C, anmiru byla chyba ale jen
0,47 °C a hodnota MSE byla 0,4398, coz je také vdbbra hodnota. ZlepSeni tedy bylo

pongrné razantni.

5.2.2 Predpowd’ tlaku po 1 hodiné

Stejre jako u redpowdi teploty je dalStast wnovana pedpovdi hodnoty za 1 hodinu,
tentokrat ale atmosférického tlakuieBpoklad je, Ze fiesnost pedpowdi bude horSi nez
v pripadt predpowdi na 10 minut. Jak Ize vitl z grafu (Obr. 17), fedpoed je velmi
Spatna. Kivka predpowdi tlaku v podstat nijak nereaguje na znu vstupnich hodnot.
V tomto stavu je fedposd’ vlastre nepouzitelna. Pokud ale porovndme hodnoty grafu
(Obr. 16) a (Obr. 17) na ose y, Ize &tidze hodnoty tlaku jsou v testovaci mn@&anaplre
jiném intervalu, nez je tomu u hodnot trénovacilthtedy velmi pravipodobné, Ze se zde
opét projevil problém ze sekce 5.2.1, a sice, Ze m@iblém se vstupnimi hodnotami, na
které nebyla natrénovana. Je to safepx dusledek maléhocasového intervalu
obsazeného v trénovaci mnaZiktery nepokryl vSechny mozné vstupy, ktefiétgstovani
mohou nastat. Maximalni chyba v radmci testovaciatasetu byla 10,08 hPa,aprerné
byla chyba 6,67 hPa a hodnota MSE byla 49,2279.
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Obr. 16. Trénovani  hodinové Obr. 17. Testovani  hodinové
piedpowdi tlaku (2 dny) predpowdi tlaku (1 den)

Bylo tedy stejd jako v sekci 5.2.1 provedendepozdileni vstupnich dat. Trénovacimi
daty byly nyni vSechny 3 dostupné dny a kazdy stgstizorek (1x za 10 minut) byl z této
trénovaci mnoziny vyjmut. Zthto vyiatych vzork byla sestavena nova testovaci
mnozina, kterd bude nyni za&ovat, Ze testovaci hodnotyeaulkladané siti budou nyni
v rozsahu hodnot, kterétsgna, ale zéroveto nebudou ¥imo vzorky, které by byly

k trénovani pouzité atsje tedy znala.

Graf (Obr. 19) ukazuje velmi dobrygieh kiivky predpovzenych hodnot oprotitkice
skute&ného vyvoje. Je tedy viditelny rozdil ve vysledkokud sf spravi@ natrénujeme co
nejwtsim rozsahem hodnot, jaky mame k dispozici. Nyboi (pra¥ je maximalni
absolutni chyba 0,68 hPa, vipiru chybacinila 0,16 hPa a hodnota MSE dosahla
dokonce 0,0449.
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5.2.3 Predpowd vihkosti po 1 hoding

Podobr jako v kapitole 5.1.3, byl pro vihkost vyuZit deg¢d se vzorky po 11 sekundéach.
Tentokrat vSak zthto dat byla vygenerovana trénovaci a cilova datazorky vzajemh
posunutymi o 1 hodinwimz je dosaZzeno, Ze vystup ze: $iude hodnota vzdaleni od
vstupnich parameatro 1 hodinu natasové ose. V datech je to tedy vzdalenost o 327
vzorki.
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Obr. 20. Trénovani  hodinové Obr. 21. Testovani  hodinové
predpovdi vihkosti (17 dni) predpowdi vihkosti (1 den)

Vysledky jsou po#kud pekvapivé. PedevSim na grafu testovani lze zpozorovat,
Ze vyslednd fedpovzend hodnotacérvena kivka) je vzdy posunuta doprava oproti
o¢ekavané. Vypada to tedy, jako by bylegpowd zpozdna. Vzhledem k tomu, Ze toto
posunuti se vSak velmi blizi fo vzorka 327, coz je posunuti trénovaci a cilové mnoziny,
je zde pravépodobré problém, Ze sinefunguje spravh Jinymi slovy pedava na vystup
to, co dostala na vstupu, jen s malou Upravou. Bylovedeno &kolik experimend

s velikosti sié a spousta agovnych trénovani. Grafy (Obr. 20) a (Obr. 21) jsmjlepSi
vysledek, ktery se podidiky témto experimeritm ziskat pi pouziti 5 neurofi ve skryté
vrstw. Je ovSem jasné, Ze takto sestrojeidneimize byt nasazena v redlném provozu,
protoZe by selhdvala. V dalSitastech bude snaha o optimalizatud velikosti sit, nebo
optimalizaci. V tomto fipact je nej\&tSi chyba 10,01 % ajmérna chyba je 2,10 %. MSE
je potom 7,0441.

5.3 Predpowd’ veli¢in 1 den dog‘edu

Treti c4st experimetit se ¥nuje poslednimu poZzadavku na vzdélenostdpo¥zené
hodnoty od hodnoty aktuélni, coZ byl 1 den. Vzhiadetomu, Ze prvni dataset, ktery byl
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pro experimenty k dispozici, obsahoval pouhé 3 dbylo jeho wvyuziti pro tyto
experimenty zavrzeno. Nabizelo se tudiz pouzi’ lruhy dataset z dat od firmy
Navmatix s.r.o., nebo vyuzit dlouhodobéa data zsdtaH¥zdarny a Planetaria Brno p.o.
Na otazku, ktery dataset bude Iépe zvolit, nebgdnpznana odpo¥d, proto byl
proveden experiment s &ha datasety a vysledky byly bez zkoumani ideallikosti sit

a dalSich moznych optimalizaci porovnany mezi sebou

Dataset od firmy Navmatix s.r.o. byl raden na trénovaci mnoZzinu, ktera zahrnovala
vzorky ze 14 da se vzorkovaci periodou 11 sekund a testovaci moa#bsahujici vzorky
za 1 den, taktéZ s periodou 11 sekund. Datasetrgahizace H¥zdarna a Planetarium
Brno p.o. byl zase roZten na trénovaci mnoZinu obsahujici data za 4 ekgstovaci

mnoZinu obsahujici data za 1 den. Vzorky byly dzksezdaleny o periodu 5 minut.

5.3.1 Predpowd teploty za 1 den

Predpovd’ byla provedena dvakrat za pouZziti obou dlouhyctasi (RoZnov a Brno).
Nejprve byly ol¢ si€ sestaveny za pouZiti vSech 5 vstupnichtirek poté je&tjednou i

pouZiti pouze 3 vstupnich véi (sila a snar vétru byly vynechany). Gbvarianty z obou
datasel byly poté porovnavany. K sestavovani siti bylo aria blokové rozdleni dat a
pocet neurof ve skryté vrsty byl volen jako aritmeticky @imér sowtu pastu vstup a

vystupi — tedy 3 neurony pro 5 vstupnich ¥@li a 2 neurony pro 3 vstupni uéhy.
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Obr. 22. Pedpowd’ teploty za 1 den — Obr. 23. Pedpovd teploty za 1 den —
dataset Brno dataset Roznov
Graf (Obr. 23) ukazuje, Ze blize ke skutému ptibehu je vystup ze sit ktera nema
vstupy pro snr a rychlost ¥tru. Také Ize vidt, Ze ¢ervenad kivka je mnohem vice
zaSungna. Vynechanim obou vein jsme tedy ziskali iesréjSi predpowd’ a jeSE navic

mért zaSumgnou. Graf (Obr. 22) potvrzuje pozitivni vliv vyneihi veltin sily a sndru
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vétru, protoZe zelenaiika je také mnohem ménzaSungna, ale rozdil mezi @ma

piredpozenymi teplotami a skutaou je pondrné velky.

Dataset | Pdet vstupa | NejvétSi chyba | Piimérna chyba | MSE

Brno 5 9,82°C 6,38 °C 43,6265
3 9,00 °C 6,09 °C 39,6121

Roznov | 5 4,90 °C 2,71 °C 7,6015
3 1,70 °C 0,90 °C 0,9364

Tab. 1. Chyby predikce teploty na 1 den
Z tabulky (Tab. 1) je jasné, Zze mnohem |épe funzopgedpowd pri pouZiti datasetu od

firmy Navmatix s.r.o. Rmérna chyba pod 1 stupeCelsia slibuje dobrou fpsnost
predpowdi pri pouZiti pouze tlaku, vihkosti a teploty jako vysyudo si¥. HorSi fesnost u
datasetu z Brna @ide byt dana kdl skut&nosti, Ze dataset obsahujetatné vypadky, ale
spiSe délkou trénovaciho souboru, ktery obsahovabk4 trénovacich dat, coZ bylo
pravaEpodobr piilis mnoho. Dataset z RoZznova obsahoval pouze 14ptsto bylo jeho
pouZitim dosaZzeno mensi chyliegpowdi.

5.3.2 Predpowd vihkosti za 1 den

DalSi veltinou, pro kterou je i@dpo¥d zkoumana, je vihkost. @pbyly vyuZzité stejné
datasety se stejnym rozloZenim testovacich a teéfav hodnot a off za pouZiti i bez
pouZiti rychlosti a s&ru vétru jako vstupu do sit Srovnani vysledk nasleduje v grafech

nize.
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U datasetu z Brna je patrny problém s dodrZzeninmdtrea odchylka od skuteého vyvoje

je ot pomerné velka, coz lIze viék v grafu (Obr. 24). Dataset z RoZznovasbfungoval

lépe, i kdyZ odchylka od skuteého vyvoje neni mald. Navic je patrné velmi silné
zaSungni pri pouZziti vSech 5 vstupnich veiln. Toto je ot eliminovano pi pouZiti pouze
3 vstupnich vetiin.

Dataset | Pdet vstupi | NejvétSi chyba | Pnimérna chyba | MSE

Brno 5 28,90 % 12,23 % 182,1115
3 29,53 % 12,58 % 190,1224

Roznov | 5 20,47 % 8,53 % 98,5408
3 19,73 % 8,33 % 71,7866

Tab. 2. Chyby predikce vihkosti na 1 den
Tabulka (Tab. 2) aofi shrnuje chyby, které pouZitim obou datésernikly. Dataset

z RoZnova dosahl imérné absolutni chyby kolem 8,55 %. &se tedy ukazuje jako
vyhodrejSi kratSi dataset s menSi periodou. ZlepS@niyFazeni rychlosti a sénu vétru
tentokrat neni tak patrné, nicnééngrafi bylo vidét, Ze dojde alespok redukci Sumu, coz

je pi readlném pouziti vyhodné.
5.3.3 Predpowd tlaku za 1 den

Posledni zkoumanou véiihou je tlak. Jeho iigdpovd’ na vzdalenost 1 dne &pmzahrnuje

sestaveni, trénovani a otestovanié sjpk za pomoci datasetu Bmského, tak
i RoZnovského a jejich porovnani.
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Obr. 26. Pedpod tlaku za 1 den —
dataset Brno
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dataset Roznov
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Oba grafy maji podobny trend jako jejich skuté gedlohy piibéhu tlaku. Trend je u
obou poruSen jenom nad&ku asi do gtiny prabéhu. Oba grafy vykazuiji dity offset od
skute&ného ptibéhu acervena kivka v grafu (Obr. 27), kter4 reprezentujieqpoed’ pri
pouziti RoZznovského datasetu a vSech 5 vstupnilctiryema téngi konstantni prbéh az
na par mist s Sumem. Vzhledem k tomu, Ze skiteryvoj tlaku byl sice lineérni, ale

nikoliv konstantni, Ize tentoffstup k gedpowdi tlaku vylowit uz na zakla# grafu.

Dataset | Pdet vstupa | NejvétSi chyba | Pmimérna chyba | MSE

Brno 5 7,60 hPa 3,90 hPa 16,5658
3 7,74 hPa 4,18 hPa 18,5315

Roznov | 5 13,73 hPa 7,32 hPa 56,2906
3 8,24 hPa 6,94 hPa 50,3060

Tab. 3. Chyby predikce tlaku na 1 den

Tentokrat je vysledek ovSem jiny nez u teploty &kokti. Jako lepSi se jevitsi
natrénovana daty dlouhodobymi, tedyékalika let. DalSim pekvapenim je lepSi vysledek
pri vyuZiti rychlosti a smru wtru (tedy 5 vstup do sit), nez i jejich absenci. Neni to
rozdil markantni, ale kazdé zlepSeni je ku p¥oBp. Pro pedpovdi tlaku by tedy stalo za
to pouvaZovat o delSich datasetech, kterymi budsimerénovat. Pokud uz by byl
k dispozici pouze dataset Zkolika dni, je dle vysledk lepSi vitr do s#& negidavat,
protozZe z kratkodobého hlediskaizpbuje problémy.
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6 METODY OPTIMALIZACE P REDPOVEDI DLE
METEOROLOGICKYCH DAT

V nasledujicich podkapitolach budoiedloZzeny a testovanyizné gistupy optimalizace
piedpowdi. Bude se jednat zejména o experimentovani koali si¢, vyuziti wtsiho
objemu dat, pafipact dat z delSih@asového obdobi, i kdyZ bude jejich objem podobny.
Déle napiklad experimenty s normalizaci daefd sestavenim sit také spojeni dat z vice
stanic do jedné sitopit ve snaze Zgsnit zakladni fedpod. Posledni¢ast se navic
vénuje pokusu o iedpowzeni hodnot vSech 3 vein pouze pomoci 1 neuronovéésit
Vramci néasledujicich experimént byly provagny predevSim  pfedpowdi
meteorologickych vetin na vzdalenost 1 hodiny, pokud neni v konkrétodkapitole

stanoveno jinak.

6.1 Vliv velikosti sité na kvalitu predpowdi

V predchozi¢asti byly sestavovany s&ito 4 vstupnich neuronech, 1 vystupnim a o
standardnim ptiu 10 neurofi ve skryté vrsty (vyjma kapitoly 5.2.3, kde bylo pouZito 5
neurorii, jelikoZz st s deseti neurony nefungovala #@eba krond vSech podkapitol
kapitoly 5.3, kde bylo také nutné optimalizovat fighem prvotniho vyvoje, protoZetip
standardnim nastaveni nebyly ziskany dobré vysledRyotoZe je snahou najit co
nejoptimalgjsi vysledky, byl proveden test, jak se bude kwmalitedpovdi menit pri
pouZziti fizného potu neuror, tedy Gizné velikosti sit. Zme¢na velikosti ma vliv na peet
vah v siti, do kterych se mohou &ny si¢ béchem trénovani promitnout. Experimenty byly
provadny se siémi s patem 8, 10, 15 a 20 neunbnU vysledki byla sledovana hodnota
MSE, pomoci které Ize ziskatgustavu o rozloZeni chyb. JelikoZ byly nejlepSilegky
ziskany z hodinovéipdpodi, kde byla testovaci data vybrana jako kazdyistgstzorek
nantienych dat, byly experimenty s velikostiégirovadny powtSinou pro tento fipad.

Ptipadné vyjimky jsou uvedeny.

6.1.1 Vliv velikosti sité na kvalitu predpowdi teploty

Trénovani vSech ifpadi trvalo pongrné dlouho (viaddu hodin). To je dano velikosti
trénovaciho datasetu, ktery obsahoval 255 174 hokabdé ze 4 vstupnich véh a
rychlosti vyp@etniho stroje, ktery vyp®t provadl. Z tabulky (Tab. 4) Ize vi#t, Ze
vysledek s nejmensi chybou (nejmensi MSE) byl rigk@pouZziti 20 neuroi ve skryté

vrstw neuronove sét To ovSem neni jediny ukazatel kvality natrénovaf& neba si’
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muaZe bytpretrénovanaTo je stav, kdy je 8ijiZz natolik adaptovana na trénovaci data, Ze

neni schopna reagovat na data jina, ktérér¢gnovani nevidla (testovaci data).

Pocet neuroni | Trénovani | Testovani
MSE MSE Absolutni Absolutni chyba
chyba (MAX) (Pram.)
8 0,2495 0,2573| 2,88 °C 0,39 °C
10 0,4159 0,4398| 3,91 °C 0,47 °C
15 0,1780 0,1924| 2,20 °C 0,32 °C
20 0,1314 0,1284| 1,30°C 0,28 °C

Tab. 4. Z4vislost hodnoty chyby teploty na velike#t

Graf (Obr. 28) potom ukazujefikky vSech pedpowdi spolu se skuteym piibéhem

piedpo¥zenych hodnot (modrafikka). Je patrné, Ze n#glad st s 10 neurony

vykazovala obas ¥tSi odchylku od skuteé hodnoty (jedna se o drobnérékt od modré

cary). Nejlépe naopak kopiruje modrotivku fialova Kivka (st s 20 neurony).

Temperature [°C]
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10+

Obr.

rizného pétu neurori

X ) "
%W%W%@Wﬁ% ﬂ“"if}k

6.1.2 Vliv velikosti sité na kvalitu predpowdi tlaku
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28. Srovnani fedpoedi teploty i pouziti

Doporuieni na velikost sitz predchozi kapitoly je platné pro teplotu. Nemusi raléng

platit i pro tlak. Proto bylo experimentovano iailkostmi siti pro tuto vetinu. Bude
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zajimavé zjistit, zda lze velikost &itdoporwit obecrg pro vSechny vetiny, nebo zda
budou vyZadovatizny pistup. Experiment byl zaloZzen na hodinowvédpowdi se temi

dny trénovacich dat a vybranymi vzorky pro mnozistovaci.

Pocet neuroni | Trénovani | Testovani
MSE MSE Absolutni chyba| Absolutni chyba
(MAX) (Pram.)
8 0,4726 0,0506| 0,69 hPa 0,18 hPa
10 0,4890 0,0629| 0,79 hPa 0,20 hPa
15 0,4933 0,0628| 0,76 hPa 0,20 hPa
20 0,4633 0,0419| 0,66 hPa 0,16 hPa

Tab. 5. Zavislost hodnoty chyby tlaku na velikast

Délka trénovéani byla @p pomerné dlouha, natrénovat vSechny 4 varianty #italo cca 6

— 8 hodin. BohuZeliesnyc¢as neni v tomtoifjpact k dispozici. Dataset obsahoval 255 174
hodnot kazdé ze 4 vstupnich @il Tabulka (Tab. 5) ukazuje hodnoty absolutni ghgb
MSE pro jednotlivé varianty sit Je vidt, Ze s rostoucim gtem neurofi se chyba
zWwtSuje, ale nakonec pro 20 neuiige nejlepsi (nejmensi). @p stejré jako u teploty, je
to pravdpodobré dano poétem vstupnich paramétr které do si& vstupuji. Pokud je
hodnota pétu neuror cklitelna patem vstuf, dostdvame nejlepSi mozné vysledky.
20neuronova sinavic jest prinesla mirné zlepSeni chyby oproti 8neuronové gilimdy

v tomto gipadt doporuit nejvice.
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Obr. 29. Srovnanifedpowdi tlaku i pouZziti tizného
poctu neurorh

Graf (Obr. 29) zobrazuje fio¢h predpowdi tlaku a je vidt, Ze rozdily jsou opravdu velmi
malé. Resto si Ize vSimnout drobného kolisaniiidpad 10neuronovérkvky kolem stého

vzorku, nebo 15neuronové kolettyistého vzorku. DalSi @vsi€ s menSimi MSE tyto
kolisani neobsahuji.

6.1.3 Vliv velikosti sité na kvalitu pfedpowedi vihkosti

DalSi veltinou, ktera zaslouzi samostatnyizkum optimalni velikosti sit je vihkost. Pro
experimenty byla pouZita data se 17 trénovacimi arjgdnim testovacim arqupoed’
vihkosti za 1 hodinu. Tentokrat nebylo vyuZiteemzdileni dat tak, aby testovaci data
byly vybrané vzorky z trénovaci mnoziny, protoZzenabylo teba. Trénovaci data (17 dni)
obsahovala dostatey rozsah hodnot, jinymi slovy v testovaci mnézi{i den) nebyly
Zadné hodnoty vihkosti, které by’ gired trénovanim nevida.
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Pocet neuroni | Trénovani | Testovani

MSE MSE Absolutni Absolutni chyba
chyba (MAX) (Pram.)

8 14,2374 3,7325 6,90 % 1,52 %
10 13,9768 78,2740, 19,55 % 7,10 %
15 14,6879 6,3284 8,35 % 2,08 %
20 9,8103 26,1567, 11,85% 4,67 %

Tab. 6. Z4vislost hodnoty chyby vihkosti na velitkaste

Z tabulky jde viat, Ze vysledky si patkud odporuji. B testovani se zda, Ze nejlepsi
vysledky podava sis 8 a 15 neurony. Pokud se ale podivame na j&jisiE tkthem
trénovani, jedné se o nejhorsi vysledky. Z grafuzZase pozorovat, Zétgi paiet neurof
zpasobuje ¥tSi oscilaci v pedpovdi. Pongérné péknou kivku generuje $is 8 neurony,
nicméré vSechny kivky vcetrg této jsou posunuté vpravo odekavaného pibéhu a
kopiruji spiSe prbéh vstupnich hodnot. Jedné se o problém, ktery gevk jiz v kapitole
5.2.3, a ani zde se nam jej nepildazbavit. Zda se tedy, Ze optimalizace pomocémyn
velikosti sit priliS usgsSna nebyla. Z vysledkize vyvodit, Ze je lepSi se vyhnout siti s 10
neurony, protoZe v druh&sti dne pestava fungovat a vraci hodnoty vihkosti dokonce
vétSi nez 100 %, coz je sanfegreé nesmysl. Ani 20 neurdgnnema pilis preswdcivy
prabéh. Jednak je hodrzaSungny a také ma podnné velké posunuti odipdpokladanych
hodnot, a to v celé délce.
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Obr. 30. Srovnani fpdpowdi vlhkosti @i pouZiti

razného poétu neurori

6.2 Vliv normalizace dat na kvalitu piredpowdi

Normalizaci rozumime proces transformace hodnatipvéth i vystupnich velin do

jiného rozsahu, tradié 0 aZz 1 nebo -1 az 1. V této praci byl vyuZivéevpd do rozsahu 0
az 1. Pepaet je uveden v defitinim vztahu (4). Bvodem k provééhi normalizace nad
pouzivanymi daty je skuteost, Ze s miva lepsi a &ohodr€jSi odezvu, pokud vstupni

proménné maji hodnoty ve stejném rozsahu.

Value — minValue

N Value = 4
ormyatue maxValue — minValue @)

Nicmérg tato Uprava s sebou neseiit&r negativa. Naipklad v piipact nasazeni bude
nutno jakékoliv vstupni datagd vpusinim do si¢ za &elem ziskani fedpowdi nejprve
normalizovat. Ze stnavic opt ziskdme data, ktera jsou v intervalu 0 aZz 1,dgkZteba
provést tzv. de-normalizaci, abychom ziskali dgiét @ rozsahu, kterému rozumime. De-

normalizace vystupje provadna dle defininiho vztahu (5).

Value = NormValue * (maxValue — minValue) + minValue (5)
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Normalizace miZze za wtitych okolnosti pedpowd’ vylepsit, ale mze mit i negativni vliv.

Zalezi vzdy na konkrétni situaci a nejlépe se tiiaxperimentem.

Bylo opit vyuZito predpowedi teploty za 1 hodinu z druhéasti sekce 5.2.1. Pro

normalizaci byly zvoleny tyto konstanty pro maximanminimum danych velin:

Teplota [°C] | Atmosf. tlak [%]| Rychlostétru [m/s] | Sngr vétru [°]

MAX 70 1100 60 359

MIN -35 600 0 0

Tab. 7. Konstanty normalizace pouZitych wigli

6.2.1 Vliv normalizace dat na kvalitu pfredpowdi teploty

Opet je prvnicast experimetit vénovana teplat Vysledna kivka predpovzené teploty
(po de-normalizaci vystupu ze &it je porovnana sikvkou ziskanou pomoci,

nenormalizovanych dat, 8lpii pouZiti 8 neurofi ve skryté vrsty.
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Obr. 31. Srovnaniipdpowdi teploty s/bez normalizace
dat

Z grafu (Obr. 31) Ize vi&, Ze rozdil neni nijak markantni. \ékterych ¢astech grafu je
lepSi gedpovd z normalizovanych dat, wkterych naopak nenormalizovanych. Lze
vypozorovat, Ze i@dpo¥d bez normalizace je vice vyhlazena, coZ na jedaoustimozni
vétSi odolnost u¢i chybam, ale reakce na prudkou &m bude pomalejSi. To ale bude

s nejtSi  pravédpodobnosti  zfisobeno  délkou  trénovani.  Zatimco  siti
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s nenormalizovanymi daty trvalo trénovanfadu hodin, natrénovani normalizovanymi
daty bylo jen 8kolik minut. Diky tomu nfize byt v praxi umozmo vyuZit pro trénovani
vétSi dataset (pokud bude k dispozici) nez pro trdnowenormalizovanymi daty, a tim
dosazeni &Si presnosti pedpowdi.

Pro Uplnost jegtnasleduje grafigdpowdi pii pouZiti rozdilnych p&tia neurom ve skryté
vrstw sitt - (Obr. 32). Situace je obdobn4, jako iegqpovdi bez normalizace, tedy ze
rozdily nejsou markantni, ale nejvice kopiruje mgalyvoj teploty pedpo¥d osmi
neuronovou siti. Z tabulky (Tab. 8) jdou vyvodikejse za¥ry. Nejlépe fungovala

jednozn&né predpowd’ zaloZen& na 8 neuronech ve skryté stv

Temperature [°C]
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Obr. 32. Srovnani fedpoedi teploty i pouziti
razného poétu neurori a normalizovanych dat

Poget neuroni | Absolutni Absolutni chyba | MSE
chyba (MAX) (Pram.)

8 2,94 °C 0,46 °C 0,2495
10 3,66 °C 0,58 °C 0,4159
15 4,39 °C 0,59 °C 0,1780
20 4,27 °C 0,58 °C 0,1314

Tab. 8. Zavislost chyby teploty na velikosti¢siipracovavajici

normalizovana data
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V porovnani s vysledky bez normalizace z kapitaly. B jsou nicmé# aktuélni vysledky
horsi, takZze normalizace prasgbdobré nebude u teploty krok spravnym &mem.

6.2.2 Vliv normalizace dat na kvalitu piredpowdi tlaku

Pri predikci hodnot tlaku byl u vyslednycltikek pongrné dobry vysledek jiz f predikci
bez normalizace. Byl tedyi@dpoklad, Ze z grafu nebudou rozdily tak viditelmé
zajima\jSi tedy budeciselné vyjadeni chyb pedpowdi. RozloZzeni hodnot bylo &p

prevzato z druhéasti sekce 5.2.2, stejfako u teploty. S& vyuZivaji 8 neuroi ve skryté
VISt\E.
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Obr. 33. Srovnaniipdpowdi tlaku s/bez normalizace
dat

Obe kiivky z grafu (Obr. 33) (s normalizaci dat i bezmalizace) kopiruji podrné dokre
skuteny vyvoj veliéin. Na prvni pohled se ale netiét, jestli je lepSi vysledek jeden nebo
druhy. Hlavni rozdil byl oft v délce trénovani it Zatimco u sé bez normalizace trvalo
trénovani Bkolik hodin, u normalizovanych dat byla délka treaoi rékolik minut, stejré
jako u teploty.

Graf pouZiti izného pétu neurot u nenormalizovanych dat néasleduje pro depirnakeé.
Uvadim jej hlavi z toho divodu, aby bylo mozné zjistit, zda ma& normalizaceuia na
to, jak velké sf da nejlepsi fedpowdi velicin.
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Obr. 34. Srovnaniedpowdi tlaku i pouZziti tizného
poctu neuroti a normalizovanych dat

Pocet neuroni | Absolutni Absolutni chyba | MSE
chyba (MAX) (Pram.)

8 0,80 hPa 0,20 hPa 1.9653e-006
10 0,76 hPa 0,21 hPa 2.1236e-006
15 0,79 hPa 0,18 hPa 1.9170e-006
20 0,79 hPa 0,20 hPa 1.9500e-006

Tab. 9. Zavislost chyby tlaku na velikosti ésitzpracovavajici
normalizovana data

Rozdily ot nejsou z grafu (Obr. 34) t&hviditelné, takZze se spiSe za&tim na tabulku.
Co se tye chyb, tak jsou v podstasrovnatelné. Zadna ze sestavenych siti neni Spatna
vSechny by pro danou ulohu fungovaly #é®bPokud porovname vysledky s tabulkou (Tab.
5), zjistime, Ze vysledky jsou velmi podobné, aaluie nagiklad pro 20neuronovou tsi
horSi, nez byly u nenormalizovanych dat. Hlaviihgs by tedy v tomtoffpad: byl tedy

pouze Vv rychlosti trénovani &itCo se pesnosti pedpowdi ty¢e, normalizace by zde
nentla pilisny smysl.
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6.2.3 VIliv normalizace dat na kvalitu piredpowdi vihkosti

Pro vihkost byla také sestavena neuronovakséra pedpoklada normalizované hodnoty.
Byly pievedeny do intervalu 0 aZ 1 podle stejného prayake u teploty, pouze zde navic
pribyla vihkost, kter4 bylaigvedena tak, Ze hodnota 1 znamené 100% a 0 zngBena
vihkost.
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Obr. 35. Srovnani fpdpowdi vlhkosti @i pouZiti

rizného pétu neuroid a normalizovanych dat

Pocet neuronmi | Absolutni Absolutni chyba | MSE
chyba (MAX) (Pram.)

8 8,49 % 2,44 % 0,0015
10 7,74 % 2,98 % 0,0015
15 20,38 % 7,11 % 0,0013
20 26,40 % 10,65 % 0,001(

Tab. 10. ZAvislost chyby vilhkosti na velikosti ¢&sit

zpracovavajici normalizovana data

Také bylo otestovano, jak velk& diude lepSi vidpads normalizovanych hodnot. Byly
natrénovany sits 8, 10, 15 a 20 neurony. Z grafu (Obr. 35) lzityize lepSi vysledky
dostavame ze gits mensSim p&iem neurof, tedy 8 v tomto fipac. St s 20 neurony je

zcela Spatna atsé 15 neurony se sice liSi memle zase igdpovida vihkost nad logickou
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mezi 100 %. V tomto ffpact je tedy lépe vyuZzit menSitsiPimérné absolutni chyby

z tabulky (Tab. 10) ukazuji také osmi neuronovotl jsiko nejuspsnsjSi, prestoze

maximalni chybu méatsi nez nagiklad st’ s 10 neurony.
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Obr. 36. Srovnani ipdpowdi vlhkosti s/bez

normalizace dat

Graf (Obr. 36) ukazuje porovnani obou siti s ndjlep dosazenym pbéhem (sf s 8
neurony bez normalizace a stejuelka sf s normalizaci). Kvku skut&ného vyvoje
vlhkosti 1épe kopiruje 8i bez normalizace dat. Vzhledem ktomu, Ze ke zlipSe
normalizaci dat nedochazi (spiSe ke zhorSeni),reiealizace znamend dalsi zpracovani
dat, které je tim padem zbyt& operace navic, nelze pro vihkost normalizaci dat

doporuit.

6.3 Predpowd s vyuZitim dat z druhé meteorologické stanice

Tato sekce zkouma dalSi mozngispup, ktery by mohl kvalitu figdpodi vylepSit. Je to
piidani dalSich vstupdo sit v podok& dalSich nar&enych hodnot. Tyto hodnoty vSak jiz
nebudou pochazet ze stanice, v jejimz okoli nédpoed zajima, nybrz ze stanice
pomocné, ktera je v tité vzdalenosti od naSeho bodu zajmu. | kdyZ je gum stanice
vzdalena asi 116,6 km kilométvzduSnowarou, miZou z ni nafena data siti sipsnosti

predpowdi pomaoci.

Pro tento experiment byl zvolen datovy soubor aanyi Hwézdarna a Planetarium
Brno p. o., ktera data procély této prace poskytla. V prv@adé vSak bylo nutné oba

datové soubory srovnat tak, aby byly vzorkovanystgnou periodou (4 minuty, coz je
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perioda ziskanych dat z pomocné stanice) a abyhobaly data ze stejné doby.
Predpowd’ velicin byla provadna na 1 hodinu dd@pdu.

Experimenty byly provathy pouze s vetinami teplota a atmosféricky tlak, protoZze
v dokz jejich provadni jeS€ nebyl k dispozici druhy dataset od firmy Navmatixo., ze
kterého by bylo mozné pouzit validni hodnotu vilikoZ tohoto divodu nemohly

experimenty s vihkosti v tét@sti prokthnout.

6.3.1 Piedpowd teploty s vyuZitim dat z druhé meteorologické stane

Do sit tedy vstupovalo 8 paramét(teplota, tlak, sila a sin vétru ze dvou stanic) a
vystupem je fedpo¥zena teplota za 1 hodinu. MenSi ,hi@ganost” si oproti grafu
(Obr. 28) Ize psoudit menSimu piu hodnot (konkréth 181 hodnot testovacich a 905

trénovacich). K redukci hodnot doSlotkvdelSi vzdalenosti mezi vzorky (4 minuty).
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Obr. 37. Srovnéani fedpodi teploty g pouZiti

rizného pétu neuroti a dat ze 2 stanic
Z tabulky (Tab. 11) jde vigd, Ze hodnoty chyb i MSE jsou niZ$i neZ pouZiti dat pouze
z 1 meteostanice, neni to ovSem rozdil az tak méamkaV gripadt, Ze by pedpoed dle 1
stanice byla s horSi &mosti, Ize dekavat, Zze zlepSeni by bylétsi. Lze také vidt, Ze
sitt s 8 a 20 neurony paimé dolie kopiruji skuténou kivku. Napiklad st' s 10 neurony
obsahuje $tSi mnoZstvi ek, které ale festeluji skuténou hodnotu. Z toho lze vyvodit,
Ze optimalni pdet neurof ve skryté vrsty bude dobré iizpusobit p@tu vstupi, jako
jejich nasobky, nebo alesp@utlndsobky.
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2 stanice 1 stanice (pro srovnani)
Pocet Abs. chyba| Abs. chyba| MSE Abs. chyba| Abs. chyba| MSE
neuroni | (MAX) (Pram.) (MAX) (Priam.)
8 1,36 °C 0,30 °C 0,1324 2,88°C 0,39 °C 0,25[73
10 2,65 °C 0,35°C 0,2132 3,91°C 0,47 °C 0,4398
15 1,85°C 0,35 °C 0,772 2,20°C 0,32 °C 0,19p4
20 1,21 °C 0,28 °C 0,1064 1,30°C 0,28 °C 0,1284

Tab. 11. Z4vislost chyby teploty na velikostésitsrovnani 2 stanic s 1 stanici

6.3.2 Piedpowd tlaku s vyuzitim dat z druhé meteorologické stanie

DalSi veltinou, kterd byla podrobena zkoumani kvalitiegpowdi s vyuZitim dalSi
pomocné stanice byl atmosféricky tlak. Sestaveti raély opét 8 vstum a 1 vystup,
tentokrat pedpo¥zenou hodnotu tlaku za nasledujici hodinu¢tP@ rozlozeni vzonk
byly vyuZity z experimentu s teplotou z kapitol3 4..
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Obr. 38. Srovnaniedpowdi tlaku i pouZziti tizného

poétu neurotd a dat ze 2 stanic

V grafu (Obr. 38) je vitt, Ze vSechny sitkopiruji Kivku skut&ného vyvoje s velmi
dobrou pesnosti a rozdil oproti grafu (Obr. 29) neni nanprpohled piliS zetelny.

Zajimaveé proto budetpdevsintiselné vyjageni absolutnich chyb.
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2 stanice 1 stanice (pro srovnani)
Pocet Abs. chyba| Abs. chyba| MSE Abs. chyba| Abs. chyba| MSE
neuroni | (MAX) (Pram.) (MAX) (Pram.)
8 0,59 hPa 0,14 hPa 0,0235 0,69 hPa 0,18 hPa 0,0506
10 0,51 hPa 0,11 hPa 0,0166 0,79 hPa 0,20 hPa 9,062
15 0,70 hPa 0,17 hPa 0,0401 0,76 hPa 0,20 hPa 8,062
20 0,59 hPa 0,14 hPa 0,0180 0,66 hPa 0,16 hPa 9,041

Tab. 12. Zavislost chyby tlaku na velikostisitsrovnani 2 stanic s 1 stanici

Pokud porovname vysledky s experimentem v kapifole2, ktery vyuZzival stejna data,
ale pouze zjedné stanice, zlepSeni jsme dosahlii Nice radikalni — ¥adu setin, ale
vzhledem k nizké chybuz @i pouziti 1 stanice byl prostor pro zlepSeni v tomitipack
maly. Pokud bychom ale & s predpowdi dle jedné stanicest8i problémy, zlepSeni by se
projevilo zn&ngji. Samozejme by se v takovémifpadt dalo uvazovat o vice refer@rich

stanicich jako vstupech neuronové sitby bylo dosazena@snosti je&t lepsi.

6.4 Trénovani daty z delSihatasového horizontu

Jelikoz nejdive ziskany datovy soubor firmy Navmatix s.r.o. m&ahoval fliS dlouhy
¢asovy usek (pouze 3 dny dat), bylo dopostenii si¢ zalozeno na znalosti kratkodobé
historie meteorologickych velin. Rozhodg vSak stoji za zkouSku zjistit, jak se bude
chovat s, kterd bude natrénovana daty z delSiasového horizontu. Pro tento pokus byl
pouZit dataset od organizace dddarna a Planetarium Brno p.o. Pro trénovasi tsjta
pouZita data z prvnich 2 let datasetu a pro tesfobgla utena data z dalSich 2 let. Pro
zobrazeni se ovSem tak dlouhd testovaci data wkfsal nevhodna, takZe byl jejichdeo
zmenSen na 1000 vzdrkcoz je pi period dat 4 minuty tco pes 1 den. Vzhledem k
ziskané zkuSenosti, Ze je dobré volittgoneurof jako nasobky vstupnich dat, byly
sestrojeny 2 sits 8 a 12 neurony ve skryté vistpro pedpowd’ teploty (4 vstupni
veli¢iny). Pro redpovd’ vihkosti a tlaku jiz bylo vyuzito vSech 5 vé&h (piidana vihkost),
takZe si byly poté sestavovany s 5 a 10 neurony ve skmgids Predpowdi velicin byly
provadtny na 1 hodinu dagdu.
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6.4.1 Predpowd teploty p¥i pouZiti dat z delSiho obdobi

Z grafu (Obr. 39) jde vigt drobné posunutiipdpowdi o rekolik vzorka vpravo oproti
otekdvané hodndt Toto posunuti je pra¥godobrt zpisobeno vypadky, které jsou
v datasetu fitomny. To doklada i fakt, ZefippouZziti kratkého datasetu bez vypadk
v piedchozich kapitolach nebylo posunuti patrrigoh je vyuZit stejny pistup. Krong
této skuténosti je ale ziskany pbéh teploty velmi dobry a v porovnani s grafy
zachycujici pibehy teplot @i trénovani kratkym datasetemeragji kopiruje piibeh
oc¢ekavany. Vzhledem k posunuti jsou hodnoty MSE wlzd(Tab. 13) trochu zav§ti,

a pokud by kivky licovaly, byly by mnohem nizsi.

Co se tye patu neuroi, jde vidst, Ze zétSeni jejich pétu zde nemaiilis vyrazny vliv.

Lze se tedy spokojit s 8 neurony a ziskat diky ténatSicas trénovani.

Pocet neuroni | Trénovani | Testovani

MSE MSE Absolutni Absolutni chyba
chyba (MAX) (Pram.)

8 1,2716 0,7186| 5,63 °C 0,55 °C

12 1,2604 0,7318| 5,55°C 0,56 °C

Tab. 13. Chyby teploty u gitrénované daty z delSikkasového horizontu
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Obr. 39. Piib¢h predpowdi teploty na 1 h daedu i

pouZiti 2 let trénovacich dat
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6.4.2 Predpowd vihkosti p¥i pouZiti dat z delSiho obdobi

V grafu (Obr. 40) MmZeme opt vidét urtité posunuti, coZz podporuje dodmku z kapitoly
6.4.1, Ze posunuti iie byt zg@isobeno vypadky, které jsou v datasetitomny, protoze
jednotlivé vzorky jsou u vihkosti i teploty stejri@ejmuté ve stejngas), a tudiz by i
posunuti milo vtakovém pipadt byt stejné. Jinak ale oba vystupy kopiruji skoge
priabéh vihkosti velmi dobe a rozdily mezi ahma si€mi s fiznym p@tem neuron také

nejsou nijak vyznamné.

Maximalni velikosti chyb zachycené v tabulce (Tab!l) jsou pomirné velké, coz
zpasobuji ¢asti prudkého stoupani vihkosti v grafu, kde posimmuvzorki vznika

v konkrétnim¢ase velky rozdil. Rmérna chyba je ovSem pammé dobra. Dataset bez
vypadki (nebo vhod& upraveny) nil vyloucit posunuti a tim padem aktualni extrémy
chyb. | pamérné chyby by tak mohly byt jeStmnohem menSi.

Pocet neuromia | Trénovani | Testovani

MSE MSE Absolutni Absolutni chyba
chyba (MAX) (Pram.)

5 19,4188 22,7123 23,96 % 3,13 %

10 19,0658 23,4613 23,74 % 3,25 %

Tab. 14. Chyby vihkosti u sitrénované daty z delSikkasoveho horizontu
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Obr. 40. Piib¢h predpowdi vihkosti na 1 h dofedu i
pouZiti 2 let trénovacich dat
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6.4.3 Predpowd tlaku p¥i pouZziti dat z delSiho obdobi

Prabéhy predpovdi tlaku jsou zachyceny v grafu (Obr. 41). Posumigidpo¥zenych
hodnot oproti skutsnym je zde, stefhjako u teploty a vihkosti, viditelné. @p je

podpdena domanka o vypadcich v rdmci datového pouZzitého soulzokapitoly 6.4.1.
Kromé tohoto posunuti [@ibéhy opit dolre kopiruji tvar kivky skute&ného vyvoje tlaku.
Rozdily mezi vystupy sits 5 neurony a s 10 neurony jsou malé az na pdskielsajici
Usek grafu, kde se drobodchylily.

Z tabulky (Tab. 15) jde vid, Ze ol sit davaji chybu v podstatstejnou. JelikozZ je

e

dulezitéjSi praimérna chyba, Ize seflonit spiSe k variarts 5 neurony, kterou podporuje

také kratSicas trénovani sit Opst by se dalo hovit o mozném zlepSeni ipad

datasetu bez vypadkto v3ak jiZz bylo dostate¢ probrano v gedchozich kapitolach.

Pocet neuroni | Trénovani | Testovani
MSE MSE Absolutni Absolutni chyba
chyba (MAX) (Pram.)
5 0,2175 0,3062| 2,09 hPa 0,43 hPa
10 0,2121 0,4136| 2,03 hPa 0,54 hPa

Tab. 15. Chyby tlaku u sitrénované daty z delSikkasového horizontu
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6.5 Vyuziti GNSS dat jako dalSi vstup do sit

GNSS data byla fedzpracovana softwarem RTKLIB pro ziskani paramefiiD.
Predpo¥d’ byla provadna ot na 1 hodinu dagdu nejprve pouze s meteorologickymi
daty a naslednhi s vyuzitim ZTD parametru. Nasledovalo porovn@ébiou ziskanych
vysledki se skutenym vyvojem hodnot. 8ibyla sestavovana se 3 neurony ve skryté
vrstw pro gredpovd bez ZTD parametru a se 4 neurotiyjpho pouZiti. Rozdilny ptet

u obou pedpowdi byl zvolen z toho dvodu, aby byl dodrzen et neurod shodny

S patem vstup sit.

6.5.1 Piedpowd teploty pfi pouziti GNSS dat

Srovnani pitbéhi predpovdi s vyuzitim parametru ZTD a beZjre v grafu (Obr. 42).
Opet jde videt posunuti oproti skutmym hodnotam, nicménpro (Eely porovnani dvou
predpovdi nemusi byt posunuti az takovy problém. Naopa&,Zkoumat, jak bude na
takovyto problém reagovatt’ss gidanym ZTD parametrem a kterd& siude odolgjSi proti

tomuto posunuti.

Pribéh obou pedpowvdi je velmi podobny skut@ému, i kdyz je vidt, Ze Kivka

piedpowdi se ZTD parametrem ma pozvgi rast teploty k lok&Inimu maximu v prvni
casti grafu a teplota v maximu je menSi, nez tomuujeskuténého vyvoje. Pokud
porovhame hodnoty v tabulce (Tab. 16), je¢vidlepSeni vSech zkoumanych pararinetr
MSE a absolutni chyba klesly o jednu aZ diesetiny, ale fimérna chyba jen o setinu.

Ptinos tedy vyuZziti parametru ZTDého, ale nikoliv zdsadni.

MSE Absolutni chyba | Absolutni chyba
(MAX) (Pram.)
Se ZTD |0,1559 | 2,68 °C 0,63 °C
Bez ZTD |0,2273 | 2,86 °C 0,64 °C

Tab. 16. Chyby teploty u gitrénované bez / s GNSS daty
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Obr. 42. Piibéh predpowdi teploty na 1 h dajedu i
pouziti GNSS dat

6.5.2 Predpowd’ vihkosti pFi pouZiti GNSS dat

Nasleduje pokus siedpowdi hodnot vihkosti. Ot mizeme v grafu na obrazku (Obr. 43)
pozorovat posunuti oproti hodnotam skutgm, ale hlava jdou vidit drobné rozdily obou
predpowdi v extrémech. Na prvni pohled to tedy vypad&ou vysledky stejné, jako u
piedpowdi teploty z gedchozi kapitoly, z tabulky (Tab. 17) ovSem plyae, vysledky
s vyuZitim parametru ZTD jsou spiSe horSi. DoSlo zkerSeni vSech paramita u
maximalni absolutni chyby dokonce &no jedno procento.

MSE Absolutni chyba| Absolutni chyba
(MAX) (Pram.)
Se ZTD |9,7266 | 14,46 % 3,10 %
Bez ZTD | 10,8315| 13,69 % 3,04 %

Tab. 17. Chyby vihkosti u gitrénované bez / s GNSS daty
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Obr. 43. Piibéh predpowdi vihkosti na 1 h dofedu i

pouziti GNSS dat

6.5.3 Predpowd’ tlaku p¥i pouziti GNSS dat

Poslednicast byla ¥novana tlaku. Of je z grafu (Obr. 44) patrné posunuti hodnot od

skut&ného vyvoje podrobfji zminované v pedchozich kapitolach. ZvlaStnosti oproti

grafam teploty a vihkosti je nyni maly rozditgdpo¥zenych hodnotip pouZziti parametru

ZTD a bez #j. Pouze na zstku grafu je znéat lepsi {dieh kiivky predpowdi se ZTD

parametrem, ale poté saip&hy obou pedpowdi vicemén srovnaly. V tabulce (Tab. 18)

je vidét, Ze parametr ZTD ke zlepSeni pomohl, ale 8tgko v kapitole 6.5.1 to nebylo

zlepSeni velké, nybrz #adu setin az desetin.

MSE Absolutni chyba| Absolutni chyba
(MAX) (Prim.)
Se ZTD |0,0776 | 0,99 hPa 0,29 hPa
Bez ZTD | 0,1032 | 1,11 hPa 0,34 hPa

Tab. 18. Chyby tlaku u gitrénované bez / s GNSS daty
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Obr. 44. Pibéh predpovdi tlaku na 1 h dofedu gi
pouziti GNSS dat

6.6 Predpowd’ vSech vekin pomoci 1 si&

Tento gistup se zda jako nejjednodugsseni, proto bylo také na n#istyzkouSet, jak
bude fungovat. Jako vstupni data byly pouzity haglsoznamych vetin (rychlost \&tru,
smer vétru, atmosféricky tlak, vihkost a teplota). Byl @itudruhy (delSi) dataset firmy
Navmatix s.r.o. a ifedpo¥d byla provddna na vzdalenost 1 hodiny depgu. Pro
testovani byl pouzit 1 den z datasetu a pro trémiogéedchazejicich 18 dni. Jednotlivé

vzorky meli mezi sebou vzdalenost (periodu) cca 11 sekund.

Predpowdi vSech vellin byly provedeny dvakrat, pokazdé s takovou veikait, jaky
byl patet vstumi a zarové vystupi (tedy 3 a 5 skrytych neurépn Nejdiive byly jako
vstupy i vystupy vyuZzity vSechny diskutované vely, tedy 5 vstup i vystup si€, poté
byly vyfazenyrychlost a smer vétru, sit’ tedy nela 3 vstupy a 3 vystupy, atsbyla
sestavena a natrénovana znovu¢ ®tio varianty jsou v grafech (Obr. 45), (Obr. 46)
(Obr. 47) odliSeny jinou barvourikky. Vzhledem k tomu, Ze u 8is 3 vstupy a vystupy
nemohly byt na vystupu ziskdvany hodnoty rychlaessngru \tru, proto je v grafech
(Obr. 48) a (Obr. 49%thto veltin zachycen pouze vystup zessit5 veléinami.
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Obr. 45. PRedpovd vSech vellin
pomoci 1 sit — kiivka teploty
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Obr. 47. PRedpo¥d vSech veliin
pomoci 1 sit — kiivka tlaku
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Obr. 49. PRedpo¥d vSech veliin

pomoci 1 sit — kiivka sn&ru vétru

Humidity (%]

5 inputs - humidity prediction
80 3 inputs - humidity prediction

Target humidity

75

0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000
Sample Number

Obr. 46. Pedpoed vSech veliin
pomoci 1 sit — kiivka vihkosti
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Obr. 48. Redpowd vSech veliin

pomoci 1 sit — kiivka rychlosti &tru
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Z predloZzenych grdf |ze v prvétrad usuzovat, Ze skuteé neni dobry ndpad vyuzZivat
rychlost a srér vétru jako vstup do sit a to ani co se 8¢ predpowzeni vlastniho chovani
téchto veltin, ani pro vylepSenifedpowdi velicin jinych. Z prvnich 3 grdf jde jasw
porovnat, Ze vysledny fio¢h u sit s 5 vstupy neni dobry, a i kdyZ se fi&gfad u vihkosti
snaZzi kopirovat @ibéh skut&éného vyvoje veliiny, tak se pedevsim v zaSuéni neniize
rovnat vystupu ze sito 3 vstupech i vystupech. Nicmé&finak pribéhy ze si¢ o 3
velicinach velmi gkné kopiruji skuténé piibehy.

Veli¢ina Potet velicin | Absolutni chyba | Absolutni chyba | MSE -
v siti (MAX) (Pram.) uéeni
Teplota 5 9,37 °C 4,17 °C 5001,3
3 2,85°C 0,54 °C 8,6537
Vlhkost 5 13,04 % 2,66 % 3942,9
3 10,16 % 2,19% 17,2073
Tlak 5 12,02 hPa 3,59 hPa 48146
3 0,70 hPa 0,21 hPa 44,7504
Smer vétru 5 225,47 ° 60,27 ° 7220,6
Rychlost ¥tru | 5 8,97 m/s 1,83 m/s 4857,0

Tab. 19. Chyby vetin u sit predikujici vSechny valiny najednou

Vysledky jsou porérné dobré a dokonce i srovnatelné s vysledky sitirékigredikuji
zvl4¥ jednotlivé veléiny, jak je popséno vipdchozich kapitolach. iP pohledu na
hodnoty MSE i u¢eni sik Ize vidt obrovské rozdily u siti s 3 vé&iinami a s 5 vetiinami.

To je dano Sumem, ktery s sebou nesowwslirychlost a srér vétru.
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7 POPIS POUZITEHO VYPOCETNIHO SYSTEMU

Pro v8echny experimenty prowdm v ramci této prace byl pouzit notebook MSI GX623
s procesorem Intel Core2Duo P7350 s pracovni fredive.00GHz, vybaveny 4GB RAM
pantti. Paiita¢ byl vybaven opeim systémem Microsoft Windows 10 Professional
64bit. Pro experimenty s neuronovymiésit byl vyuZit software MATLAB 7.11.0
(R2010b) od firmy MathWorks vybaveny Neural NetworkToolboxem. Pro
piedzpracovavani dat byl vyuZitéasti software Microsoft Excel 2013 z kandsk&ho
baliku Microsoft Office 365 ProPlus aasti linuxova konzole Cygwin pro MS Windows
od Red Hat, Inc. dopém& o baliky SED a AWK.
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8 MOZNOSTI BUDOUCIHO ROZSi RENi PRACE

Moznym roz&ienim prace rize byt napiklad hlubSi prozkouméni vyuZzitelnosti dat ze
systému GNSS. V praci vyuzity parametr ZTD je jednaoznych variant zpracovani
GNSS dat, lze ovSem vyuZit i Integrated Water Vap@dwV) parametr, ktery udava

mnoZstvi vodni péary v tropost Lze pedpokladat, Zze by tento parametr mohl byt

vhodrejSi pro gedpowd’ vihkosti, nez vyuZzity ZTD.
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ZAVER

Predpo¥d potasi je v dneSni débstdle vyznamgSi wedeckou oblasti, ktera lidem
poskytuje cenné informace. V této praci byl preaeah pohled naipdpod portkud
nekonvekni cestou, a to za pomoci dl@d inteligence. Na zakl&dprezentovanych
védeckych ¢lanka byly vybrany Neuronové sitjako dobry kandidat na reprezentaci
predpo¥dniho modelu pro meteorologicky vyznamné &ialf jako atmosféricky tlak
teplota a vihkost Pro vSechny prezentované metody byly vyuZity kégctyto veltiny
jako vstup do s# aby se sinauila na zavislosti meziétnito velicinami. Pro deni si¢
byla vyuZita optimalizovan& varianta Back-Propawgatalgoritmu, konkréth Levenberg-
Marquardt algoritmus. Sitbyly sestaveny prouené intervaly pedpowdi (10 minut,
1 hodina, 1 den) a nasledhyl vybran interval 1 hodiny, na kterém byly zkcamy mozné
optimalizace pedpowdi. U ostatnich intervél Ize aiekdvat podobné zéwry. Vysledky
neoptimalizovanych metod Ize nalézti¥stuSnych kapitolach.

Pro gedpovd teploty bylo shledano jako nejlep&Seni vyuZzit séts jednim vystupem
(pouze teplota) a s 20 neurony ve skryté ¥sisuronové sét Neosédcila se normalizace
dat ani vyuZziti datového souboru z dlouhélasového obdobi inawena daty z 3 dn
fungovala lépe neZtshawena daty z 2 minulych let). C&kilo se gipadné vyuZiti druhé
refereni meteostanice pro msreni predpovdi. V obou pipadech bylo dosaZzeno
pramérné absolutni chyby 0,28 °C. Metoda se&rda stanicemi vSak &a o réco mensi
maximalni chybu (1,21 °C) oproti klasické 20neungaiti bez optimalizace (1,30 °C).
Vyuziti 1 sit pro pedpoed vSech 3 veliin dalo chybu teploty ifiblizné dvojnasobnou,

také se tedy nejedné o optimaieseni.

Atmosféricky tlak je vellina, kterd se #mi ponmerné pozvolna a tomu odpovidaly i
prabéhy v grafech. Nejlépe se asltilo vyuZiti hodnot z druhé referéni stanice jako
dalSi vstupy pro neuronovout'siPrimérna absolutni chyba byla poté 0,11 hPa. Velky
rozdil ovSem nebyl anifpvyuZiti dat jen z 1 stanice. V takovéniigmdt bylo dosazeno
pramérné chyby 0,16 hPa. ®@lzmirgné chyby byly dosaZenytippouZiti 20 neuroh ve
skryté vrst¢ neuronové s¥ coz byl nejlepSi vysledek. Normalizace datisqbila
zhorSeni vysledku, i kdyz téth zanedbatelné, nicmé&rvzhledem k tomu, Ze motivaci
k jejimu vyuziti byla pr&¥ snaha o zlepSeni, nelze ji dopbtuTotéz jdefict o metod

uceni daty z dlouhéhoasového horizontu (chyba asi 4 kr&ts¥). Ri vyuZziti 1 sit pro
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piedpowd vSech veltin najednou byla chyba pouze dvojndsobna oprotoddetyuZiti

piidavné referemi stanice.

Posledni dlezitou velginou, na kterou byla prace z&tena, je vihkost. Vzhledem
k chykgjicim datim nemohla byt podrobena testu na optimalizaci pérdadté refereimi
stanice, takZzeipdlozZené vysledky jsou prezentovany bez této viridejlepsi vysledek
(pramérna absolutni chyba 1,52 %) byl zisk&fi pouZiti 8 neurof ve skryté vrsty
neuronové st bez jakékoli upravy dat. Data préami byla vyuZita sice kratkodoba, ale
z delSiho obdobi nez u teploty a tlaku (17 dni)edkdy ostatni optimalizace (dlouhy
datovy soubor prodeni, normalizace dat, vystup vSech &aliv rAmci 1 si) poskytly
horSi vysledek. Vzhledem k dobrym vyslédk u predikce tlaku a teplotytipvyuZiti
meteorologickych dat z druhé refe¢aen stanice se dai@dpokladat mirné zlepSeni i u
vlhkosti.

Behem provadni experiment byly také vypozorovany tité zakonitosti, které je vhodné
pii aplikaci si€ na meteorologickd data vzit v Gvahu. Mohou ffidgd vzniknout
problémy, v pipadt zaneseni valin rychlost \tru a smer vetru do sit jako dalSi vstupy.
Zahrnuti &chto veltin pasobi problémy na vystupu &jtkde tSinou vznika porrné
velky Sum. To je snefsSi pravédpodobnosti zfisobeno velmi rychlymi, az
negredvidatelnymi, zrégnami hodnotdchto veltin. Pro &ely predikce proto dopotuji se
témto velcinam spiSe vyhnout, nebo ale#ipbodnoty ped pouZitim vhod& upravit.
Napriklad pred vyuzitim prolozit okamzité hodnotyfikkou trendu (vysSihdddu nez
linearniho) a vyuzit pakéthto hodnot naikvce. Dalsi dlezithd wc je vhodné sestaveni
trénovaci mnoziny. JeuteZité zajistit, aby v ni byly pokud moZno obsaZdwydnoty
nagi¢ celym intervalem, ve kterém se ma pohybovat vysegedpo¥zena hodnota.
V opainém gipad maZe dojit k tomu, Ze vystupni hodnoty, které bylyriezet mimo

naweny rozsah, siotizne pra¥ rozsahem, kteryipuceni ,vidéla“.

S vyuzitim GNSS dat pro pgsréni predpovdi bylo v praci experimentovano jen
okrajow, nicmér ziskané vysledky nejsourifi§ preswdcivé. Ke zlepSeni iigdpowdi
doslo u teploty a atmosférického tlaku, zlepSerirabylo nikterak vyznamné. Metoda
piili§ nefungovala pro iedpowd vihkosti, u které zgpsobila spiSe zhorSeni vyslédk
Vzhledem k rozsahlosti problematiky by si metod&esu zaslouZila podrobji vyzkum

v samostatné préci.
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SEZNAM POUZITYCH SYMBOL U A ZKRATEK

MSE Mean Squared Error {gtini chyba umoeméa na druhou)
Csv Comma-separated values

SED Stream Editor

AWK Interpretovany programovaci jazyk

GNSS  Globalni druzicovy polohovy systém

RINEX Receiver Independent Exchange Format

ZTD Zenith Total Delay

WV Integrated Water Vapor

GPS Global Positioning System

PPP Precise Point Positioning
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SEZNAM PRILOH

PI Ukazkovy skript pedpowdi teploty s GUI pro MATLAB software a Neural
Network toolbox na CD.



