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Abstrakt v SJ

Vo vrchnych vrstvach zemskej atmosféry sa emituje elektromagnetické ziarenie
zname ako airglow. Cielom tejto prace je navrh a realizdcia procesu tvorby mo-
delu na predikciu intenzity airglow-u. Poskytuje prehlad zakladnych charakteristik
airglow-u, opisuje kroky potrebné pre ziskanie relevantnych dat a proces ich pocho-
penia a spracovania. Nasledne sa zaobera navrhom experimentov a ich realizaciou.
Pouzité algoritmy strojového ucenia si popisané po teoretickej stranke — funkciona-
lita a princip ucenia, ale aj po praktickej stranke - volba vhodnej podmnoziny dat

a parametrov. Nakoniec je na zdklade zvolenej metriky urceny najuspesnejsi model.

KItcové slova

strojové ucenie, predikcia, airglow, vesmirny vyskum

Abstrakt v AJ

The Earth’s upper atmosphere is a region where electromagnetic radiation known
as airglow is emitted. The aim of this thesis is the design and implementation of
the process of creating a model for predicting the intensity of airglow. It provides
an overview of the basic characteristics of airglow, describes the steps needed to
obtain relevant data and the process of data understanding and preparation. Sub-
sequently, it deals with the design of experiments and their implementation. The
machine learning algorithms are described from both the theoretical point of view
— functionality and principle of learning, and also from the practical point of view
— selection of a suitable subset of data and parameters. Finally, the most successful

model is determined based on the selected metric.

KTlacové slova v AJ

machine learning, prediction, airglow, space research
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Uvod

Vesmir od nepaméti vzbudzuje v Iudoch zvedavost a tizbu objavovat jeho zahady.
Od pozorovani jednoduchymi dalekohladmi sme hlavne v minulom storoc¢i vdaka

mnohym technickym objavom presli k systematickému a preciznemu skiimaniu.

Na Zemi je mnozstvo observatorii, ktoré produkuji ohromné pocty dat. Nehovo-
riac o vyskumnych satelitoch, ktorych taktiez na orbite pribida, s cielom zistit viac
o fungovani vesmiru. Ru¢né spracovanie vsetkych tychto idajov je problematické, a

preto je potrebné hladat sposoby aspon ¢iastoc¢nej automatizacie.

Vo vesmire tiez prebieha mnozstvo javov, ktoré maji vacsi, ¢i mensi vplyv na
Zem a zivot na nej. Ludstvo zavisi od elektronickych zariadeni, ktoré vsak nase Slnko
dokaze svojou aktivitou znefunkcnit. Preto ma zmysel snazit sa tieto javy predvidat

a zistit viac o ich vzniku.

Vhodnym néastrojom na tieto tlohy si algoritmy strojového ucenia. Strojové
ucenie je rychlo sa rozvijajice dynamické odvetvie, ktoré si uz naslo uplatnenie aj

v astronémii. VSetky moznosti vyuzitia vsak zdaleka neboli preskiimané.

Jednou z takychto moznosti je predikcia svetelného ziarenia v hornych vrstvach
atmosféry (tzv. airglow). Ten vznikd ako dosledok slne¢ného UV ziarenia, ktoré do-
pada na nasu planétu pocas dna. Airglow je velmi dobrym indikdtorom procesov
vrchnych vrstiev atmosféry. Taktiez sa da vyuzit aj na nepriame skiimanie slnec-
nej aktivity, studium vysoko-energetickych castic, ako aj pri zabezpeceni priepust-
nosti satelitnych signalov, ktord moze byt narusena prave kvoli procesom v tychto

vrstvach.

Cielom nasej prace bude pokusit sa vybrat vhodné ddtové mnoziny merani a s
ich pomocou navrhnif model intenzit airglow-u, ktory by bol prinosom aj pri inych

vyskumoch, napriklad aj pri predpovedi kozmického pocasia.
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1 Formulacia tlohy

Cielom tejto prace je s pouzitim metdd strojového ucenia vytvorit model intenzit
svetelného ziarenia hornej atmosféry. Pri jeho vytvarani je potrebné splnit nasledu-

juce poziadavky:

e predlozit zakladné charakteristiky svetelného Ziarenia hornych vrstiev atmo-

sféry, spolu s vysvetlenim jeho vzniku

e podaf teoreticky prehlad algoritmov strojového ucenia vhodnych pre takyto

typ predikéného problému

e najst relevantné zdroje datovych mnozin a pripravit data do pozadovaného

formatu
e navrhntt priebeh experimentov spolu s vhodnymi metrikami na ich hodnotenie
e zrealizovat tvorbu modelov na pripravenej mnozine dat

e vypracovat kompletnii dokumentaciu priebehu vyskumu
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2  Uvod do problematiky

2.1 Airglow - ziarenie hornej atmosféry Zeme

Vacsina Tudi predpoklada, Zze na dostatoéne tmavom mieste daleko od civilizacie
pocas bezmesacnej noci na oblohe vidiet iba hviezdy a galaxie, ale nie je tomu
tak. Okrem nich je mo6zné pozorovat aj malo intenzivnu ziaru v réznych farebnych

odtienoch, z ktorych prevazuju hlavne zelené a cervené.

SInko produkuje elektromagnetické Zarenie s réznymi vinovymi dlzkami, ktoré
nepretrzite bombarduje zemski atmosféru. Jednym z nich je ultrafialové Ziarenie,
ktoré pocas dna rozdeluje molekuly kyslika a dusika, a tak spusta retazec dalsich
komplexnych chemickych reakcii, ktoré mozu viest az k vzniku novych molekul ako
je napriklad ozén. Po zapade Slnka prestava toto ziarenie priamo posobif, avsak
molekuly sa nadalej podielajui na chemickych reakciach, pri ktorych moéze dochadzat
k vyziareniu svetla. Tento proces sa nazyva chemiluminiscencia a hra doleziti tlohu

pri vzniku malo intenzivnej ziary na nocnej oblohe nazyvanej airglow.

Pri pozorovani zo Zeme je airglow najlepsie viditelny na zaciatku noci. Castokrat
je to len tenky farebny pas tesne nad horizontom, ktory je fazko pozorovatelny vol-
nym okom. V skutocnosti tento tikaz prebieha na velkej casti oblohy, lenze zachytit
ho dokézu iba velmi citlivé detektory. Farebnost a jas airglow-u sa lisi v zavislosti od
miesta a casu. Je to spésobované mnohymi roznymi faktormi, ktoré na neho vply-
vaju. Aj ked vacsinu procesov stojacich za vznikom tohto tkazu dokazeme fyzikalne
vysvetlit, stale st aj také, ktoré nam nie st tuplne jasné. Kedze airglow je dosledok
ultrafialového zZiarenia emitovaného zo Slnka, tak zmeny v slnecnej aktivite maju

zasadny dopad na jeho intenzitu.

Snimky airglowu sa mézu zdaf velmi zaujimavé aj pre laika, avsak toto ziarenie
moze taktiez sposobovat problémy pri astronomickych pozorovaniach, pri ktorych

posobi rusivo hlavne pocas vytvarania dlhych expozicii. Toto neziaduce pozadie je
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potom nutné odstranit, ¢co moze byt tiez problematické kvoli tomu, ze airglow vy-
tvara pomerne dynamické struktiry, meniace sa v rozpéti niekolkych mintat. Okrem
estetického ma airglow ale aj vedecké vyuzitie. Odzrkadluji sa v nom procesy pre-
biehajtice vo vrchnych vrstvach atmosféry, ako napriklad vplyv kozmického pocasia
na nasu planétu, ale taktiez sa z neho da nepriamo studovaf aj slnec¢nda aktivita.
Naviac, mézu byt data o intenzite airglow-u vedlajsim produktom inych astrono-
mickych pozorovani, ¢o ulah¢uje zbieranie takychto dat, aj ked st naroc¢nejsie na

Cistenie a spracovanie.

2.2 Zakladné charakteristiky airglow-u

Ziarenie atmosféry Zeme sa delf do dvoch hlavnych kategérif — termélne a neterméalne
ziarenie. Prvé menované moze byt vyvolané zrazkami medzi zlozkami atmosféry,
teda prenosom energie spojenej s tepelnym pohybom molekil a atémov. Prikladom
je poldrna ziara (aurora). Netermdlne ziarenie mé svoj pdvod v excitovanych sta-
voch atémov a molekul, ktorych excitaciu nie je mozné dosiahnut len zrazkami. Je
potrebny dodatoc¢ny zdroj energie. Tymto zdrojom je uz vyssie spominané elektro-
magnetické Ziarenie zo Slnka s vinovou dlzkou kratSou ako 242 nm. Pojem airglow
pokryva vsetky typy netermalneho ziarenia, ¢i uz ma atomarny alebo molekularny

povod.

V zavislosti od vysky Slnka nad horizontom delime airglow na dayglow (ked je
Slnko nad horizontom), twilightglow (Slnko je uz pod horizontom, ale stale si osvet-
Tované vrchné vrstvy atmosféry) a nightglow (astronomickd noc, teda Slnko je nizsie
ako 18° pod obzorom). Vo vSeobecnosti je dayglow najjasnejsim druhom airglow-u,
kedze vznika pri priamom osvetlovani atmosféry v celej jej vyske. Avsak rozptyl sl-
necného svetla je o niekolko radov intenzivnejsi ako dayglow, preto je ho naroc¢nejsie
pozorovat ako nightglow. V nasej praci sa ale budeme venovat len nightglow-u (aj

ked na jeho oznacenie budeme pouzivat vSeobecné pomenovanie airglow).
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Atmosféra sa deli na rozne vrstvy v zavislosti od vysky nad zemskym povrchom.
Na obrazku je znazornend zmena telpoty v jednotlivych vrstvach v juli. Pre
troposféru a mezosféru je charakteristické znizovanie teploty so zvysujticou sa vys-
kou, na rozdiel od stratosféry a termosféry, v ktorych teplota stipa spolu s vyskou.
Tropopauza oddeluje troposféru od stratosféry, tak ako stratopauza rozdeluje strato-
sféru a mezosféru. Medzi mezosférou a termosférou sa nachadza mezopauza. Airglow
je jav vznikajuci vo vrchnych vrstvach atmosféry, konkrétne v mezosfére (vysky od
50 km do 100 km) a termosfére (vysky nad 100 km). V skutocnosti vyznamné cast

nasich poznatkov o chemickych reakciach prebiehajucich v tychto vrstvach pochadza

prave z pozorovania airglow-u (Savigny, 2017)).

Vyska (km)

p— ii-i-pmmm;-a j

-50 0 50

Zemepisna Sirka

Obrazok 2—1 Teplota jednotlivych vrstiev atmosféry v Kelvinoch v mesiaci jil. Zdroj: (Savigny

2017)

Airglow si netreba zamienaf s polarnou ziarou, ktora vznika posobenim vysoko
energetickych Castic zo Slnka (prevazne elektrénov), ktoré prenikaji do spodnej ter-
mosféry a mezosféry pocas geomagnetickych burok. AvSak niektoré druhy emisii st
pritomné v obidvoch tikazoch (napriklad zelend kyslikova ¢iara — 557.7 nm, ktorej

sa budeme venovat nizsie). Airglow je globalne vyskytujici sa, nepretrzity a vacsi-
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nou homogénny jav. Na rozdiel od polarnej ziary, ktorej vyskyt je c¢asovo neurcity,

typicky vytvara na oblohe charakteristické struktury a je pozorovatelna vyhradne v

polarnych oblastiach (Savigny, [2017)).

Airglow je najlepsie viditelny z ISS (vid. obrézok , respektive zo zemskej
orbity, pretoze pri bo¢nom pohlade na vrstvu atmosféry clovek vidi az 100-nasobne
dlhsi tusek ako pri vertikdlnom pohlade z povrchu. Ak by sa astronauti vybrali k inej

planéte s atmosférou, pravdepodobne by videli velmi podobny tkaz, pretoze airglow

bol objaveny tiez v atmosfére Marsu aj Venuse (Slanger et al., 2001). Tento boc¢ny

pohlad z vesmiru je uzitoény aj v tom, Ze jasne vidno jednotlivé vrstvy, z ktorych

sa airglow sklada.

- Sodikova emisia
(slabo zIta, 580 a'589,3 nm)

- Kyslikova emisia

* - (zelena, 557,7 nm) \

Obrazok 2—2 Pohlad na vrstvy airglow-u z ISS. Zdroj: NASA

Existuju dva vyznamné dovody, preco airglow tvori vrstvy a nie je homogénny
vzhladom na vysku nad povrchom. Prvym je fakt, ze pocet fotochemickych reakcii
sa zvysSuje so znizujuicou sa vyskou, pretoze sa zvysuje hustota atmosféry. Druhym
dovodom je, ze deexcitacia atomov a molekil zrazkami je castejSia v nizsich nad-
morskych vyskach, ¢o je taktiez zapric¢inené vacsou hustotou. V konec¢nom dosledku

je emitovanie airglow-u najsilnejsie v urc¢itej strednej vyske, kde nastava kompromis
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medzi tymito dvoma javmi (Savigny, 2017).

Najznamejsie vrstvy airglow-u st (Ghodpage, [2016)):

¢ervend O vrstva (vlnovd dlzka 630 nm) — emisné maximum je vo vyske okolo

250 km
e zelend O vrstva (vinové dlzka 557,7 nm) — emisné maximum okolo 95 km

e 7ltad Na vrstva (vlnova dizka 589,3 nm) — emisné maximum v 92 km nad

zemskym povrchom

e OH vrstva (infracervena spektralna oblast) — emisné maximum dosahuje vo

vyske okolo 85 km

Atomarny kyslik, ktorého zivotnost v hornej mezosfére dosahuje aj 1 mesiac, plni
hlavnt tlohu pri vzniku airglow-u s vinovymi dizkami 630 nm a 557,7 nm. V nagej

praci prave tieto dve opiseme podrobnejsie.

2.3 Ziarenie atomarneho kyslika

Typy airglow-u, na ktorych vzniku sa podiela atomarny kyslik, st najStudovanejsie
spomedzi vsetkych v zemskej atmosfére a su taktiez prvé, ktoré boli objavené. Pred

vysvetlenim ich vzniku je vhodné spomeniut mozné elektréonové konfiguracie atému

kyslika.

Atomarny kyslik ma celkovo 8 elektronov a jeho zakladna elektronova konfigura-
cia je 1522s%2p*. Nakolko 2p orbitdly si iba ¢iastocne zaplnené, tak existuju 3 rozne
sposoby, ako usporiadat elektrény v 2p,, 2p, a 2p, orbitdloch. Tieto moznosti su

znizornené na obrazku (Ho et all, [1995)).

Podla Hundovho pravidla maximalnej multiplicity, zdkladny stav elektrénovej

konfiguracie zodpoveda stavu orbitalov s najvyssou multiplicitou. Multiplicita sa
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Obrazok 2—-3 Elektronové konfiguracie 2p orbitalov atomu kyslika.

vypocita jednoduchym vzorcom 2S+1, kde S je siicet spinov elektrénov, pricom
spin elektrénu moéze nadobudat hodnoty +/- 1/2. Preto zdkladnym stavom je 3P
konfiguracia, ktord ma multiplicitu s hodnotou 3. Zvysné dve konfiguracie maju

multiplicitu 1.

Druhé Hundovo pravidlo hovori, ze pri rovnakej multiplicite mé najmensiu ener-
giu konfiguracia s najvacsou hodnotou vedlajsieho kvantového cisla L. Kedze druha
konfigurdcia (1 D) mé vys$iu hodnotu L, tak jej energia je nizsia. Preto konfiguracia
D je prvym excitovanym stavom kyslika a 1S je druhym excitovanym stavom (Ho

et al., |1995)).

Atomarny kyslik, ktory sa nachidza v zdkladnom 3P stave, je excitovany na
vyssie energetické stavy pomocou slneé¢ného UV ziarenia. Takto vzbudeny kyslik
sa vracia do zakladného stavu v dvoch krokoch. Prvy prechod so zivotnostou 0,84
s produkuje zelené svetlo (557,7 nm) a druhy so Zivotnostou 114 s vyprodukuje

¢ervené svetlo (630,0 nm).

Vseobecne akceptovanym excitacnym mechanizmom O(1S) stavu je chemilumi-
niscenc¢ny proces, znamy ako Barthova prenosova schéma, ktord zac¢ina rekombina-

ciou dvoch atémov kyslika.
OCP)+OCP)+M — O3 + M
Po nom nasleduje prenos energie.

OCP)+ 05 — O(*S) + O,
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Nésledne je mechanizmus zakonceny prechdom z O(1S) stavu do stavu O(' D),
pri ktorom je vyziareny fotén s vinovou dlzkou 557,7 nm. Tymto sposobom sa tvori

zelend kyslikova vrstva airglow-u.

O(*'S) — O('D) + hv(\ = 557.7nm)

Pre cervenu kyslikova vrstvu st délezité nasledujice reakcie.
Ot + 0y — OF + O(®P)

Of +e= — O(*D) + O(*P)

VyZiarenie foténu s vinovou dizkou 630 nm sa udeje nasledovne.
O(*D) — OCP) + hv(A = 630nm)

Zhrnutie vSetkych podstatnych prechodov medzi jednotlivymi elektrénovymi konfi-
gurdciami atoméarneho kyslika, ktoré maja vplyv na vznik airglow-u, si znazornené

na obrazku 2—4|.

Zakladna fyzikalna veli¢ina pri vyskume airglow-u je tzv. VER (skratka z volume
emission rate), ktord vyjadruje pocet emitovanych foténov z jednotky objemu za

jednotku casu (Savigny, [2017).

[VER] = fotém  cm ™ % s~ "

Avsak VER obycajne neméze byt merany priamo. Pozemné meriacie pristroje,
tak ako aj satelity, meraju IER (skratka z integrated emission rate), ¢o je integral

VER podla zornej linie daného meracieho pristroja. IER sa vypocita podla vzorca:

ZTOA
[ER = / VER(Y) d,

z=0

kde z je vyska, zroa je horna vyska atmosféry, v ktorej je uz intenzita meraného

airglow-u zanedbatelna (Savigny, 2017).
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Obrazok 2—4 Elektrénové energetické trovne atomarneho kyslika podstatné pre emisie airglow-

u. Zdroj: (Savignyl, [2017)

Jednotkou TER je 1 Rayleigh, ¢o je jednotka definovana nasledovne:

1R = 10%foténov x em™ 2 x s~ !
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3 Prehlad technologii

3.1 Histéria umelej inteligencie

Idea mysliacich strojov, ktoré by boli svojimi rozhodnutiami schopné napodobnit
¢innost a uvazovanie cCloveka, je ovela starSia ako pocitace samotné. Za jeden z
prvych pokusov takejto imitacie sa povazuje robot-rytier Leonarda Da Vinci, ktory
dokazal stat, sediet, hybat rukami, a to uz okolo roku 1495 len za pomoci kladiek a

lan (Moran|, 2006).

Prvé redlnejsie a skutocne automatizované pristupy sa objavili s prichodom vy-
poctovej techniky po 2. svetovej vojne, kedy boli formulované aj prvé kritéria, ktoré
by umeld inteligencia mala spliiat. Jednym z najznamejsich kritérii je tzv. Turin-
gov test (Oppy and Dowe, 2019), ktory mal rozhodnit, ¢i je stroj inteligentny, a
to len na zaklade odpovedi na kladené otazky. Test prebichal tak, ze jeden c¢lovek
v tlohe pytajiceho kladol otazky dvom respondentom, ktorych nevidel. Na zaklade
odpovedi mal potom rozhodnuf, ktory odpovedjuci je ¢lovek a ktory je stroj. Ak to

nedokazal uréit, tak bol stroj povazovany za inteligentny.

Aj ked v tej dobe bolo vytvorenie umelej inteligencie z pohladu technolégii ne-
mozné, rozprudilo to aspon teoreticky vyskum vo vedeckej komunite, ktory neskor
upadol z dévodu nemoznosti otestovania takychto myslienok. Zaroven to aj predur-
c¢ilo vyvoj umelej inteligencie, v ktorom vidime periodické opakovanie sa obdobi na
vyslni (obdobie ,jari“), kedy sa do tejto oblasti vkladali nemalé investicie, vzni-
kali enormné ocakavania zo strany verejnosti aj vedcov, a ktoré neskor, kvoli svojej
neopodstatnenosti, viedli k obdobiam tpadku (obdobie ,zimy“), k vSeobecnému
sklamaniu a k zavrhnutiu tejto oblasti vyskumu ako celku. Spomedzi viacerych spo-
menieme vyrocnu konferenciu AAAI (skratka z American Association of Artificial
Intelligence) v roku 1984, na ktorej R. Schank a M. Minsky (dvaja popredni vyskum-
nici v oblasti umelej inteligencie) varovali obchodnti komunitu, Ze nadsenie z umelej

inteligencie sa vymklo spod kontroly a pravdepodobne bude nasledované sklamanim.

11



FEI KKUI

Tri roky na to sa ich slova naplnili a odvetvie Al sa zacalo ricat.

V dnesnej dobe (priblizne od roku 2010) sa podla viacerych expertov (Buhgin)
2017; |Olhede and Wolfe], |2018) nachddzame v novej jari umelej inteligencie, ktora
moze, ale nemusi, byt nasledovana dalsim tipadkom. V prospech tvrdenia, ze umela
inteligencia bude nadalej rast (alebo minimalne nebude upadat), hovori aj fakt, ze
takéto systémy a algoritmy uz prenikli do nasho kazdodenného zivota. Ci hladdme
najkratsiu a najrychlejsiu cestu do nasho ciela, prezerame si ponuku internetového
obchodu s oblecenim, snazime sa prelozit text z cudzieho jazyka, alebo len poc¢tivame
hudbu cez YouTube, prichadzame casto bez nasho vedomia do kontaktu s umelou

inteligenciou alebo presnejsie s jej ¢astou nazyvanou strojové ucenie.

Pojem ,strojové ucenie ako prvy pouzil Arthur Samuel, americky priekopnik v
oblasti umelej inteligencie a pocitacovych hier, pocas prace pre IBM v roku 1959
(Samuel, 1959). V tomto smere islo hlavne o problém klasifikdcie pomocou automa-
ticky ziskanych znalosti z dat. Strojové ucenie sa ako oddelena oblast zacalo rozvijat
v 90. rokoch 20. storocia. Hlavnym cielom tejto oblasti tak prestalo byt dosiahnutie
vSeobecnej umelej inteligencie, ale zamerala sa na rieSenie ¢iastkovych problémov s

ohladom na prakticky charakter.

Zatial ¢o dosiahnutie univerzalneho mysliaceho stroja je hudbou budicnosti (ak
je vobec mozné) (Joshi, 2019), na riesenie ¢iastkovych tloh sa umeld inteligencia

ukazala byt velmi silny nastroj.

Ako je vyssie spomenuté, umeld inteligencia v dnesnej dobe zaziva svoj zlaty
vek a je to sposobené hlavne kombinéaciou troch faktorov, ktoré v minulosti nikdy

nenastali sti¢asne.

Hlavnym dévodom je existencia Big Data (velkych dat), ktoré si nevyhnuté

.....

nenauci, ak nebude mat z ¢oho. Velkym prinosom je internet, vdaka ktorému mame k

12
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dispozicii mnozstvo volne dostupnych dat pouzitelnych na vyskumné tucely. Jedinym
problémom je nutnost ¢istenia a predspracovania takychto tidajov, ale aj na tento
problém existuje mnozstvo uzitoéného softvéru, ktory bude predstaveny aj v tejto

praci.

Dal$im vyznamnym faktorom je rozvoj grafickych procesorov (GPU), ktoré sa
hlavne zaciatkom tisicrocia snazili ich vyrobcovia rozsirit aj medzi vedeckou komu-
nitou s tym, ze vyrazne zvacsia vypoctovu silu a vykon. Tieto spolo¢nosti sa dnes
zvyknu prezentovat ako ti, ktori umoznili rozvoj strojového ucenia. Urcite je pravda,

ze takyto pokrok by bez nich nebol mozny.

A poslednym, tretim faktorom je mnozstvo investicii (finan¢nych, ale aj perso-
nélnych a ¢asovych), ktoré sa vkladaji do vyskumu strojového ucenia. Hlavne velké
firmy, ako napriklad Google, Microsoft a Facebook, disponuji takymi obrovskymi
mnozstvami dat, Zze bez tychto algoritmov by ich nedokézali spracovavat. Z tohto
pohladu je krok urobit ich vlastné systémy a algoritmy verejne dostupné logicky.
Okrem nich sa na tvorbe novych postupov v strojovom uceni podiela aj nevedecka
komunita nadSenych programatorov, ktora taktiez nemalym dielom prispela k tspes-
nosti rozvoja tohto odvetvia. Mnozstvo dnes pouzivanych kniznic umelej inteligencie
pre jazyk Python vzniklo prave z takejto iniciativy. Vdaka tymto nastrojom je mozné
vytvarat samostatne sa uciace aplikacie bez znalosti statistiky a matematiky, stacia
zakladné programatorské zrucénosti. To umoznuje aj vyskumnikom z inych oblasti,
ako je napriklad medicina, ekonomika, energetika alebo meteorologia, aplikovat tieto
nové postupy aj na svoje odvetvie a urychlit tak pokrok, alebo dokonca objavit nieco

celkom nové.

3.2 Strojové ucenie pre vesmirny vyskum

Vynimkou nie je ani vesmirny vyskum, ktory mozeme povazovat za jeden z najstar-

sich (prvé astronomické pozorovania a texty sa datuji do obdobia starovekej Ciny,

13



FEI KKUI

2000 rokov p.n.l). Hlavne kvoli velkému mnozstvu dat zo satelitov a observatoérii po
celej Zemi sa javi ako prirodzeny kandidat na pouzitie strojového ucenia. V praxi uz
funguju systémy ako automatické vyhladavanie exoplanét (Zucker and Giryes, 2018}
Pearson et al. [2017) alebo detekcia gravitacnych vin (George and Huerta, [2018),
ktoré dokazuji, ze ak sa pouzije na spravny problém, vie strojové ucenie usetrit

mnozstvo ¢asu.

Takéto aplikacie so sebou prinasaju aj isté problémy. Jednym z nich je prilis
narocna, vicsinou az nemozna extrakcia znalosti z natrénovanych modelov. Pri zlo-
zitych dlohach s mnozstvom premennych a parametrov sa sice dokédzu modely stro-
jového ucenia spravne natrénovat a nasledne poskytovat vynikajice vysledky, lenze
nevieme, ako k tym vysledkom prisli a nedokdzeme z nich extrahovat presné fyzi-
kélne zakonitosti. Je to tzv. pristup black-box (¢ierna skrinka), pri ktorom model

ziska znalosti len z poskytnutych dat.

Opacnym pristupom je white-box (biela skrinka), kde model pracuje priamo s
fyzikalnymi vzorcami a simuldciami. Takyto model je pre Iudi zrozumitelnejsi, ale
pravdepodobne nikdy nedosiahne pri niektorych problémoch pozadovani presnost,
pretoze vo vesmire na seba pdsobi vela dejov stcasne v roznych mierkach a c¢asoch,
ktorych simulacia by si vyzadovala enormné vypoctové naroky. Taktiez pricina a

nasledok niektorych javov nasleduju v ¢ase velmi blizko za sebou.

Vhodnym pristupom by mohol byt tzv. grey-box (siva skrinka), ktory je medzi
predchadzajicimi dvoma metédami navrhu modelov. Opiera sa o platné, casom ove-
rené fyzikalne zakonitosti a zaroven pomocou strojového ucenia vylepsuje vysledok

o znalosti, ktoré nam chybaju, alebo maju prilis nahodny charakter.

3.3 Pouzité kniznice
V tejto podkapitole sa venujeme opisu softvérovych nastrojov pouzitych v nasej

praci. Na analyzu dat a modelovanie bol pouzity programovaci jazyk Python (Van Ros-
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sum and Drake, 2009)). Je to vysokouroviiovy dynamicky programovaci jazyk, ktory
je vyvijany ako open-source projekt. Pri implementacii algoritmov strojového uce-
nia je castou volbou hlavne vdaka dobrému pomeru rychlost — iroven abstrakcie,
rozsiahlej komunite vyvojarov a pouzivatelov a v neposlednom rade kvéli mnozstvu
uzitoénych kniznic s pravidelnymi aktualizaciami. V nasej praci sme pouzili kniznice

Pandas, Scikit learn a Keras.

Kniznica Pandas (pandas development team) 2020) je urc¢end na ulahcenie ma-
nipulacie s datami a ich analyzu. Nazov je odvodeny od slovného spojenia ,panel
dat“. V. mnohych veciach sa inspirovala programovacim jazykom R, s cielom stat sa
najvykonnejsim dostupnym analytickym nastrojom. Medzi hlavné podobnosti patri
ukladanie dat do dataframe-ov, jednoduché zaobchadzanie s chybajicimi tdajmi,
rychle zlucovanie a rozdelovanie aj velkych tabuliek a efektivna sprava paméte. Pre
nasu pracu boli uzitoéné aj moznosti reorganizacie dat na iné casové jednotky a

zoskupenie dat podla urcitych hodnot.

Kniznica scikit learn (Pedregosa et al., 2011)) alebo tiez sklearn obsahuje im-
plementacie mnohych znamych algoritmov strojového ucenia a vdaka jednoduchosti
pouzivania je oblibend ako vo vedeckej, tak v komercnej oblasti. Ponika Sirokt
skalu algoritmov bez ucitela, aj s ucitelom. Pri vac¢sine z nich je moznost vyberu
medzi regresiou a klasifikdciou. Mnohé st napisané v jazyku Cython (jazyk kom-
binujici rychlost jazyka C so syntaxou Python-u), vdaka ¢omu sklearn dosahuje
vyssie vypoctové rychlosti v porovnani s inymi kniznicami zameranymi na strojové

ucenie.

Keras (Chollet et al., [2015)) je open-source kniznica zamerana na neurénové siete
a hlboké ucenie. Obsahuje mnohé, ¢asto pouzivané stavebné bloky neurénovych sieti,
ako su aktivacné funkcie, metriky, optimizatory a rézne typy neurénovych vrstiev.
Umoznuje pomocou zopar riadkov kédu vytvorit komplexny model, ktory sa po

natrénovani da lahko exportovat a nasadit aj na smartfénoch a edge zariadeniach.
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Hlavnou vyhodou je, ze je pouzivatelsky prijemny a vdaka moduldrnemu pristupu

umoznuje rychlo vykonat akékolvek zmeny modelu.

3.4 Regresna analyza

Regresna analyza je oznacenie Statistickych metéd pouzivanych pre odhad vztahov
medzi zavislou premennou a jednou alebo viacerymi nezdvislymi premennymi. Re-
gresia je jednym z najviac aplikovanych Statistickych postupov v astronémii (Isobe

et al., |1990)).

3.4.1 Linearna regresia

Linedrna regresia je najjednoduchsim algoritmom regresnej analyzy. Je pouzivana
na kvantitativne vyjadrenie linedrnej korelacie medzi dvoma alebo viacerymi javmi.
Pre vytvorenie modelu je potrebné urcif zavislé a nezavislé premenné. Premenn4,
ktort chceme modelovat, resp. predikovaf, sa nazyva zavisla. Ostatné premenné sa
nazyvaju nezavislé a podla ich poctu bude vystupom linedrnej regresie priamka (1

nezavisla premennd) alebo rovina (2 a viac nezavislych premennych).

Princip metdédy spociva v najdeni takej priamky (resp. plochy), ktord je najb-
lizsie k ¢o najvacsiemu poctu bodov (trénovacich dat). Vztah pre linedrnu regresiu
zapiseme nasledovne:

Y =a+0X +¢,

kde Y je zavisla premenna, X je nezavisla premennd, a a b st modelované koefi-
cienty, ktoré sa v jednotlivych iteraciach ucia. b vyjadruje sklon regresnej priamky, a
vyjadruje odskok regresnej priamky od nulového bodu. Hodnota € je ndhodnéa chyba,
ktora zachytava ostatné faktory, ktoré maji vplyv na Y a st nezavislé od X (Pant),

2019).

Cielom trénovania je, aby bola chybova funkcia ¢o najmensia, najcastejsie sa po-

uziva stredna kvadraticka chyba (mean squared error), ktord pomocou predikovanej
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a skutocnej hodnoty vypocita ich stvorcovy rozdiel. Vztah je dany nasledovne:
1 n
MSE = =Y (Yi - Y1,
i=1
kde n je pocet predikcii, Y je vektor skutoé¢nych hodnot a Y je vektor prediko-

vanych hodnot.

Hodnoty koeficientov a a b sa velmi ¢asto vypocitavaji metdédou znizovania gra-
dientu (Gradient descent). Tato metdda zac¢ina s nahodnymi hodnotami koeficientov,
pre ktoré vypocita pomocou parcidlnych derivécii sklon chybovej (hodnotiacej) fun-
kcie a urci smer, v ktorom ich treba menit, aby sa chyba znizila. Na zaklade toho
sa upravia koeficienty a znova sa vypocita sklon. Tento proces sa iteracne opakuje,
kym sa nedosiahne pozadovana presnost (Pandey, 2019). Ddlezité je taktiez zvolit
spravnu hodnotu uciaceho parametra, pretoze, ak je prilis maly, tak ucenie trva dlho,

no ak je prilis velky, tak metéda nemusi dosiahnut pozadovani presnost.

3.4.2 Polynomialna regresia

Polynomidlna regresia, na rozdiel od linearnej, dokaze aproximovat aj nelinearne ko-
reldcie (vid. obrdzok [3—1)). Je to forma regresnej analyzy, v ktorej je vztah medzi za-
vislou premennou a nezavislou premennou (premennymi) modelovany ako polyném
n-tého stupna, teda vystupom je krivka (1 nezavisld premenna) pripadne plocha (2
a viac nezavislych premennych). VSeobecny vztah vieme zapisat nasledovne (Pant,
2019):
Y=a+bX +cX?4+dX3+ .. X" +e¢,

kde a, b, ¢, d... st koeficienty polynému, Y je zavisla premenna, X je nezavisla
premennd a € je ndhodnd chyba. V pripade, ze mame viac nezavislych premennych,
do polynému sa pridaji aj ich kombinacie (ak takato kombinacia nepresahuje naj-
vyssi stupen polynému). Sposob ucenia je podobny ako pri linedrnej regresii, teda
vyuziva sa metoda znizovania gradientu s tym rozdielom, ze v pripade viacerych ko-
eficientov polynému sa hladd minimum vo viacrozmernom priestore, pricom pocet

rozmerov priestoru je rovnaky ako pocet koeficientov polynému.
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Najcastejsie vyuzivand je polynomidlna regresia druhého stupna (kvadraticka
regresia) a polynomidlna regresia tretieho stupna. Pri vyssich stuprnioch je tento
algoritmus nachylny na preucenie, pretoze sa lahko nauc¢i aproximovat aj Sum, ktory
sa Casto nachadza v redlnych datach. Polynomidlna regresia je taktiez citlivd na
osamotené data, ktorych odchylka od zvysnych dat je prilis velka a st potencionalne
chybné (tzv. outliers). Takéto anomaélie ¢asto vznikaji chybou pocas merania alebo

spracovania dat.

Iteration = 800 Epoch = 1300

— Model . — Model
se. Train Set o oo 10|/ #*e Trainset
gl|®®e TestsSet o -’.“I ees TestSet
I -

Obrazok 3—1 Porovnanie uenia Linedrnej Regresie (vlavo) a Polynomidlnej regresie (vpravo)

na déta s nelinedrnou koreldciou. Zdroj: (Pantl [2019))

3.5 Neurdnova siet

Neurénova siet je masivne paralelny procesor, schopny uchovavat znalosti a vyuzi-
vat ich pri rieSeni problémov. Jej vznik bol inspirovany biologickymi struktirami
v Iudskom mozgu, ktory napodobnuje v dvoch aspektoch (Sincdk and Andrejkova,

1996)):
e poznatky st zbierané v neurénovej sieti pocas ucenia
e medzineur6nové spojenia (synaptické vahy) st vyuzivané na ukladanie zna-
losti.

Princip jej fungovania spociva v prepojeni velkého poc¢tu umelych neurénov uspo-

riadanych do vrstiev, medzi ktorymi sa siri signél podobne, ako sa §iri vzruch medzi
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biologickymi neurénmi. Strukttira umelého neurénu je na obrazku a skladé sa
z nasledujucich casti (Skalski, 2018):

x1 az x, su vstupy do neurénu. Ich pocet zavisi od poctu priznakov, ktorymi
je popisany jeden prvok trénovacej (resp. testovacej) mnoziny, ak ide o ne-
urén vstupnej vrstvy. Pocet vstupov pre neurén skrytej vrstvy je rovny poctu

neurénov na vrstve predchadzajicej.

wy az w, su synaptické vahy, ktoré prepdjaju jednotlivé neurény a st nositelom

znalosti

b je bias, ¢o je konstanta, ktora plni podobnu funkciu ako priesecnik s osou y

v rovnici priamky - umoznuje posunut aktivacni funkciu a zlepsit ucenie

> je suma sucinov vektora vstupov a vektora vah plus bias. Je to hodnota,

ktora sa pouzije ako vstup do aktivacnej funkcie.

f je aktivacna funkcia, ktorej tilohou je transformovat vstupny signal na vy-

stupny. Od nej zavisi, ¢i sa neurén ,aktivuje®

y je vystupny signal neurénu, ktory sa pouzije ako vstupny signal pre nasle-

dujicu vrstvu

Existuju viaceré typy aktivacnych funkecii, pricom medzi najpouzivanejsie patria

sigmoidalna funcia, ReLu funkcia alebo hyperbolicky tangens.

sigmoidalna funkcia -
1

fla) = 14 e

kde x je vstup a e je Eulerovo ¢islo. Tato funkcia ma plynuly sklon, ¢o zame-
dzuje ,,skokom” na vystupe, vystup je v rozmedzi 0 - 1, vdaka ¢omu je dobré pri
predikcii pravdepodobnosti. Nevyhodou je, Ze je malo citliva na prilis vysoké

alebo prilis nizke vstupy.
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Obrazok 3—2 Model neurénu - zékladnej stavebnej jednotky neurénovych sieti. Zdroj: (loannou,

2017)

e RelLu funkcia -

f(x) = max(0, ),

kde x je vstup. Vyhodou je rychla konvergencia, nevyhodou je necitlivost v

blizkom okoli nuly a pre zaporné ¢isla.

e TanH / hyperbolicky tangens -

2

f(z) = tanh(z) = Treoo

Y

kde x je vstup a e je Eulerovo c¢islo. Tato funkcia je velmi podobna sigmoidal-
nej, avsak vystup je z rozsahu -1 az 1. Ma strsmi sklon ako sigmoidéalna, vdaka
comu konverguje rychlejsie, ale taktiez je necitliva na prilis vysoké alebo prilis

nizke vstupy.
Neurény sa nasledne usporiadaju do vrstiev, pricom pozname 3 typy:
e vstupnd vrstva — do nej vstupuju data z redlneho sveta

e skryta vrstva — jej neurény dostavaju data zo vstupnej vrstvy, pripadne z

predchédzajuicich skrytych vrstiev. Neurénova sief ich moze mat viacero.
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Obrazok 3 -3 Grafické zobrazenie priebehu aktivacnych funkcii sigmoid, ReLu a TanH.

e vystupnd vrstva — jej vysledok sa vracia do realneho sveta

Cinnost neurénovej siete vieme vo vseobecnosti rozdelit na fazu ucenia, v ktorej
dochadza k zmene synaptickych vah (ziskavaniu znalosti) a fazu zivota, v ktorej sa
ziskané znalosti aplikuji na rieSenie nejakého problému (napr. klasifikdcia, optima-

lizacia, predikcia) (Sincak and Andrejkoval 1996).

To, ako sa synaptické vahy menia, zavisi od typu ucenia neurénovej siete. V pri-
pade kontrolovaného ucenia je najcastejSou metéda spatného sirenia chyby (backpro-
pagation). Prebieha tak, Ze sa jeden prvok trénovacej mnoziny privedie na vstupni
vrstvu a doprednym Sirenim prejde cez celu siet az ziskame odpovedajuci vystup
pre momentalne synaptické vahy. Rozdiel tejto a ocakavanej hodnoty je chyba siete.
Spatnym sirenim tejto chyby upravime vahy, pricom prislusné zmena sa vypocita
nasledovne (Sincak and Andrejkova, 1996):

.J(t)
— 8wij (t) ’

kde w;; je synaptickd vdha medzi i-tym a j-tym neurénom, 7 je uciaci koeficient

Aw;;(t) =

a J(t) je chybova funkcia. Néasledne tento postup zopakujeme pre vSetky prvky
trénovacej mnoziny, a tym vykoname jednu epochu ucenia neurénovej siete. Ak
je celkova chyba mensia ako pozadovand presnosf, tak ucenie ukonc¢ime. Ak nie,

zacneme dalsiu epochu.

Tento sposob tpravy vah sme pouzili aj v podkapitole Linearna regresia pre

upravu koeficientov a a b, kedze ide o metodu postupného znizovania gradientu.
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3.6 Random Forest

Random Forest (Nahodny les), ako uz ndzov napovedd, je metdda strojového ucenia,
ktora pracuje s ndhodnymi rozhodovacimi stromami. Je vhodné ako pre klasifikaciu,

tak aj predikciu (Breiman) 2001).

Zakladnou jednotkou tohto algoritmu je rozhodovaci strom, ktory sa sklada z
korenového uzlu, medzilahlych uzlov a listovych uzlov. Cielom je rozdelit data do
tried, na zaklade jednotlivych atribitov. Na zaciatku sa nachadzame v korenovom
uzle, ktory obsahuje cely dataset. Kedze chceme, aby bol vysledny strom c¢o naj-
jednoduchsi, tak za deliaci atribat zvolime ten, ktory ma najvicsi informacny zisk
(najviac od seba odlisi jednotlivé objekty). Tymto sa vytvoria medzilahlé uzly, v
ktorych proces opakujeme. Rozhodovanie sa ukon¢i, ak uz nemam dalsie atributy,
podla ktorych by sme mohli objekty delit, alebo uzol obsahuje uz iba objekty jednej

triedy. V takom pripade tento uzol nazyvame listovy.

Problémom rozhodovacich stromov je, Ze st znacne citlivé na trénovacie data,
¢o mobze casto viest k preuceniu. Random Forest tento problém riesi tak, ze vy-
tvori mnoho paralelnych rozhodovacach stromov, ktoré sa v procese ucenia nijako
neovplyviuji (vid. obrazok (Chakure, |2019). Néasledne sa pre dany tdaj zisti
vyslednd hodnota jednotlivych stromov a findlna hodnota (resp. trieda) je dand ich

priemerom (resp. modusom).

Aby sa zabezpecilo, ze jednotlivé stromy nebudu rovnaké, tak do ich vzniku

zasahuju dve ndhodné hodnoty:

e kazdy strom ma pri uceni k dispozicii iba urcita ¢ast nahodne vybratych at-
ributov, ¢o zabezpedi, ze celkovy model nebude prilis zavisiet iba od jedného

konkrétneho atributu so silnou informac¢nou hodnotou

e kazdy strom mé pri uceni k dispozicii iba urciti ¢ast nahodne vybratych prvkov

trénovacej mnoziny, ¢o brani celkovému preuceniu modelu
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Obrazok 3—4 Diagram zobrazujici schému algoritmu Random Forest. Zdroj: (Chakure, [2019)

3.7 XGBoost

XGBoost je najmladsim algoritmom spomedzi vSetkych vyssie predstavenych a z
ur¢itého pohladu spaja ich pozitivne vlastnosti. Vyvinuty bol na Washingtonskej
Univerzite ako vyskumny projekt. Od svojho uvedenia tento algoritmus vyhral mnoz-
stvo stutazi tykajucich sa strojového ucenia a dolovania dat, pricom za zmienku stoja
napriklad vyzvy stranky Kaggle z roku 2015, kde z 29-tich vitaznych rieseni 17 vy-
uzivalo XGBoost (Chen and Guestrin, [2016).

XGBoost (Extrémne zosilnenie gradientu) je zalozeny na metéde Gradient Boos-
ting. Ten vytvara predikény model vo forme viacerych slabsich predikénych modelov,
ktorymi st zvacsa rozhodovacie stromy. V tomto aspekte je podobny s vyssie po-
pisanym algoritmom Random Forest, avSak existuji medzi nimi rozdiely hlavne v

tom, ako st jednotlivé rozhodovacie stromy vytvarané a kombinované.

Kym Random Forest vytvara kompletné stromy z ndhodne vybratych vzoriek

paralelne, Gradient Boosting vytvara stromy sekvenc¢ne. Prvy strom mé slabu pre-
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diként silu, ale kazdy nasledujuci sa uc¢i predikovat to, ¢o predchadzajici nedoka-
zal, az kym sa nevytvori dostatocne silny model. Inak povedané, kazdy nasledujici
strom sa pokusi predikovat chybu, teda rozdiel medzi predikovanou a skutoc¢nou
hodnotou z predchédzajiceho stromu. Je potrebné spomentt, Zze aj ked Gradient
Boosting opisujeme v kontexte s rozhodovacimi stromami, tak tento algoritmus je
mozné aplikovat aj na hocijaké iné modely, avSak najlepsie vysledky dosahuje prave

so stromami (Mandot|, 2019).

XGBoost sa na rozdiel od Gradient Boosting-u nesnazi predikovat chybu, ale gra-
dient chybovej funkcie, teda najvhodnejsi smer znizovania chybovej funkcie. Po tom,
¢o su vsetky objekty rozhodovacieho stromu rozdelené do listovych uzlov, je mozné
vypocitat priemerny gradient, ktory je nasledne vynasobeny uciacim parametrom.
Nasledne sa pre kazdy listovy uzol urobi krok v smere vypocitaného gradientu (Man-
dot|, |2019)). Takto sa znizi chybové funkcia pre vSetky prvky listového uzlu a vytvori
sa novy strom. V kone¢nom désledku XGBoost oproti Gradient Boosting-u obsahuje

nasledujice vylepsenia (Morde and Setty, 2019):

e kym Gradient Boosting vytvara stromy po jednom, XGBoost je schopny pa-

ralelného trénovania, ¢im sa znacne zvysi rychlost ucenia

e penalizuje prili§ komplexné stromy - obsahuje reguléciu maximalnej hibky stro-

mov, ¢o predchadza preuceniu, a taktiez zvysuje rychlost vypoctov

e obsahuje vstavani krizovu validaciu po kazdej iteracii, vdaka ktorej nie je

potrebné zadavat pocet epoch trénovania

e dokéze pracovat aj s chybajicimi hodnotami
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4 Postup riesenia

V ramci nasej prace sme sa pocas vyskumu riadili metodikou CRISP-DM (skratka
z Cross-Industry Standard Process for Data Mining). Tato metodika bola sformu-
lované v polovici 90-tych rokov s cielom standardizovat a urychlitf proces dolovania
dat. V pomerne kratkom case sa dostala do povedomia datovych analytikov a zacala
sa vyuzivat ako vo vyskumnej, tak aj v obchodnej oblasti. Od jej vzniku sa datova
veda posunula milovymi krokmi dopredu a zacali sa riesit komplexnejsie problémy,
ktoré si vyzaduju pokrocilejsie algoritmy. Ale vo vSetkych tychto projektoch aj na-
dalej zostalo nevyhnutné pochopenie problematiky, ziskavanie dat a ich nasledné
spracovanie, tvorba rieSenia problému a nasadenie vysledkov do praxe. Aj vdaka
tomu, ze metodika CRISP-DM pokryva vsetky tieto kltcové kroky, je aj v dnesnej
dobe spolahlivym a uzitocnym néastrojom pri rieSeni najnovsich vyziev v oblasti da-
tovej analytiky. Metodika CRISP-DM je tvorend nasledovnymi krokmi (vid. obrazok

4—1]) (Chapman et al., 2000)):

e pochopenie ciela — v tomto kroku sa stanovi, ¢o je cielom projektu, aké kroky
je potrebné vykonat na jeho dosiahnutie, vytvori sa zoznam potrebnych pros-

triedkov, zvazia sa mozné obmedzenia a vytvori sa projektovy plan

e pochopenie dat — zahina c¢innosti ako hladanie zdroja dat a ich ziskanie, vy-
tvorenie si zakladného prehladu o ich obsahu, vykreslenie vizualizacii, identi-
fikovanie moznych problémov s datami a vypocitanie zakladnych sStatistickych

charakteristik, akymi s napriklad priemer, rozptyl alebo pocetnosti

e priprava dat — tato faza obsahuje ¢innosti ako vybratie relevantnych podmno-
zin pre nas projekt, transformaciu dat do potrebného formatu, spdjanie dat
z roéznych zdrojov, generovanie odvodenych atribitov a v neposlednom rade
¢istenie dat, ktoré zahina napriklad odstranenie duplicitnych hodnét a spra-

covanie chybajucich udajov

e modelovanie — v tejto casti je potrebné na zaciatku zvolif vhodnu metriku,
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ktora bude hodnotit tispesnost modelov. Nasledne sa vybera a aplikuju cie-
luprimerané modelovacie techniky, pri ktorych by sa mal venovat dostatok
casu aj hladaniu vhodnych hyperparametrov. Kedze mnozstvo algoritmov ma
rozlicné naroky na format dat, tak je ¢asto nevyhnutné vratit sa o krok spat

k priprave dat a uskutoc¢nit zmeny.

vyhodnotenie vysledkov — v tomto kroku sa zosumarizuji vysledky zo vset-
kych predchadzajtcich krokov a zhodnoti sa, ¢i bol dosiahnuty ciel, ktory bol
stanoveny na zaciatku. V tejto faze je predstaveny najlepsi model spolu s na-
staveniami jeho parametrov, aby bol vysledok reprodukovatelny. Vhodné je aj
navrhnut dalsie kroky, ktoré by sa mohli vykonat v nasledujicich projektoch

pre dosiahnutie este lepsich vysledkov.

nasadenie — poslednym krokom metodiky CRISP-DM je uvedenie ziskanych
poznatkov a modelov do praxe. Pre tento tucel je potrebné vytvorit plan na-
sadenia, ktory bude obsahovat vsetky nevyhnutné postupy a navod, ako ho

vykonat.

l Pochopenie pl Pochopenie I
ciela dat

Priprava dat

Nasadenie
Modelovanie

Vyhodnotenie

Obrazok 4—1 Diagram zobrazujuci jednotlivé kroky metodiky CRISP-DM
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4.1 Pochopenie ciela

Zijeme v dobe, kedy umeld inteligencia prenika okrem odbornej sféry aj do nasich
sikromnych zZivotov. Je len méalo oblasti, v ktorych si zatial algoritmy strojového
ucenia nenasli uplatnenie. V obchodnej oblasti dokonca prestavaji byt konkurenénou
vihodou a pomaly sa stdvaji nevyhnutnostou pre udrzanie sa na trhu. Co sa tyka
vyskumu, je ich dopad miernejsi, nakolko v dohladnej dobe urcite nepripravia vedcov
o pracu, ale st pre nich velmi uzitoénym pomocnikom. Miera vyuzitia sa vSak lisi
v zavislosti od vedeckej discipliny. Prirodzene, bolo vytvorenych viac aplikacii v
odboroch s velkym mnozstvom dat, ako si napriklad medicina alebo astronémia.
Avsak aj tu je stédle priestor na zlepsovanie a hladanie novych moznosti uplatnenia

strojového ucenia, comu sme sa budeme venovat aj v nasej praci.

Cielom nasej prace je zistit, ¢i je s pomocou dnesnych algoritmov mozné mode-
lovat intenzitu airglow-u a ak ano, aki presnost sme schopni dosiahnut. Kedze ide
o jav, na ktory vplyva velké mnozstvo roznych faktorov, tak by sme taktiez chceli
urcit, ktoré maju najvacsi podiel na predikcii vyslednej intenzity v ramci pouzitych
algoritmov a overif opodstatnenie tychto vysledkov vzhladom na platné fyzikalne
zakony. Tieto informacie potencidlne mézu poukazat aj na nepriame faktory, kto-
rych vplyv nemusi byt na prvy pohlad zrejmy a budt predmetom dalsej vyskumne;j

éinnosti.

Na dosiahnutie tychto cielov je potrebné ziskat vhodné data s dostatoénou po-
cetnostou. Nasledne sa na zédklade charakteru dat vybert vhodné predikéné algo-
ritmy, pre ktoré sa upravi format idajov do potrebnej podoby. Pred modelovanim
je potrebné zvolit hodnotiacu metriku, ktora jasne posidi tspesnost algoritmov me-
dzi sebou pri predikcii jednej emisnej Ciary, tak ako ispesnost jedného algoritmu pri
modelovan{ airglow-u s réznymi vlnovymi dlzkami. Nésledne je nutné venovat dosta-
tok ¢asu nastaveniu hyperparametrov a vyberu relevantnych podmnozin atributov.

Nakoniec sa vykonaji samotné predikcie a vyhodnotia sa ich vysledky.
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V ramci potrebnych zdrojov pre tito pracu budu postacujice verejne dostupné

(open-source) softvérové prostriedky Specifikované v kapitole 3.

4.2 Pochopenie dat

Data, ktoré chceme modelovat, pochddzaju z observatéria Abastumani v Gruzinsku,
ktoré lezi na 41°45 ' severnej Sirky a 42°49 ’ vychodnej dizky v nadmorskej vyske
1650 metrov. Merania boli vykonavané medzi rokmi 1957 az 1993, pricom nie si
rovnomerne rozlozené v case, kedze pozorovania boli mozné iba za priaznivého po-
casia. Data sme ziskali vo forme excelovskych tabuliek, kde jeden stibor predstavoval
merania za jednu noc. V stéte ide o 1433 stiborov, ¢o je v porovnani so vsetkymi 13

514 nocami pocas 37 rokov 10, 6% vsetkych noci.

Tento dataset sa da podla obsahu a formy tabuliek rozdelit na tri casti. Prva
cast obsahuje data z rokov 1957 az 1961, do druhej casti sa daju zaradit merania
medzi rokmi 1962 a 1974. Do poslednej tretej Casti patria zvysné data, teda roky
1975 az 1993.

Prvé Cast obsahuje idaje o airglow-e s vlnovymi dizkami 557,7 nm, 589,3 nm a
630 nm. Ku kazdému riadku prislicha casovy tudaj, kedy boli dané intenzity name-
rané v miestnom ¢asovom pasme, vo formate HH:MM. Taktiez obsahuje udaj Z, ¢o
je zenitovy uhol, ktory urcoval uhol osi fotometra od zenitu. Druha cast datasetu je
rovnaka ako prva, avsak obsahuje naviac aj intenzitu airglow-u v OH vrstve a k nej

samostatny casovy udaj.

Tretia Cast datasetu obsahuje intenzity airglow-u pre vlnové dizky 557,7 nm, 630
nm a intenzitu pre OH vrstvu. Intenzita zodpovedajica 589,3 nm uz viac nebola
zaznamenavana, rovhako ako zenitovy uhol, ktory chyba v tejto c¢asti datasetu a nie
je ani jednoznacne urcena jeho hodnota pre tieto data. To moze do modelovania
vniest urciti chybu. Tato cast taktiez neobsahuje jeden spolo¢ny casovy udaj, ale

pre kazdu vrstvu bol ¢as zapisovany zvlast.
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Najprv sa blizsie pozrieme na intenzity airglow-u samostatne pre jednotlivé vl-
nové dlzky, aby sme vedeli zhodnotit kvalitu dat a ur¢it kroky, ktoré bude potrebné

vykonat v rdmeci pripravy dat. Ako prvi zanalyzujeme vlnova dizku 557,7 nm.

Jednotlivych merani mame spolu 36 045, ¢o je dostatocne velka vzorka. Treba
vsak spomentt, ze rozloZenie v Case nie je rovnomerné, kedze pozorovanie bolo mozné
iba za priaznivého pocasia a v observatoriu v Abastumani sa venovali aj inym me-
raniam a vyskumu, ¢o sa odzrkadlilo aj na roznej pocetnosti dat pre jednotlivé
roky. Medzi rokmi 1957 az 1974 bolo vykonanych 9623 merani a od roku 1975 bolo
vykonanych zvysnych 26 422 merani.

Prvym problémom je zenitovy uhol v prvej a druhej casti datasetu, respektive
jeho absencia v tretej. Intenzity boli merané pre 4 rdzne zenitové uhly: 0, 48, 51 a
67. Pocetnosti dat pre jednotlivé uhly st v rovnakom poradi nasledovné: 3012, 1105,
956 a 3106 udajov. Po ich vykresleni je zrejmé, ze nemdzu byt pouzité spolocne,
kvoli znaénym rozdielom v rozsahu ich intenzit (vid. obrazok [£—2). Uhly 48 a 51
sme spojili do jedného grafu, kedze st dostatocne blizko pri sebe. Na zaklade analyzy
rozsahu pre jednotlivé roky a pre jednotlivé zenitové uhly sme dospeli k zaveru, ze
tretia cast datasetu je najpodobnejsia so zenitovym uhlom 67, a tak tieto udaje

spojime.

z=0 Z=488&51 =67

2000 2000 2000

1500 1500 1500

Intensity [R]

1000 1000 1000 {

0 0
1956 1960 1964 1968 1956 1960 1964 1968 1960 1964 1968

Time [Year] Time [Year] Time [Year]

Obrazok 4—2 Grafy zobrazujtice intenzity airglow-u pre vlnovi dizku 557,7 nm pre jednotlivé

zenitové uhly.
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Vykreslenie vietkych dét pre vinovi dizku 557, 7 nm je na obrazku Vidiet,
ze kompletne chybaju data pre roky 1972 az 1974 a pre rok 1977, ale to by nemal
byt problém. Statistické informdcif st zosumarizované v tabulke .

Airglow photometric measurements, green line (557.7nm), Abastumani (Georgia)

2000 +

Intensity [R]

-
=]
=]
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500 +
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1972

Obrazok 4 —3 Intenzity airglow-u namerané pre vlnovi dizku 557,7 nm medzi rokmi 1957 a 1993.

Déta pre cervenu kyslikovu ¢iaru, teda pre airglow s vlnovou dlzkou 630 nm,
st podobne pocetné ako data vyssie popisanej zelenej kyslikovej ciary. Celkovo ich
je 35 598, pricom 9224 z nich bolo nameranych pred rokom 1974 a 26 374 bolo
zaznamenanych od roku 1975 po rok 1993.

Okrem podobného poc¢tu maji aj rovnaké nedokonalosti. Pre jednotlivé zenitové
uhly rovné 0, 48, 51 a 67 obsahuju v danom poradi 2995, 1093, 852 a 3088 hodnot.
Opét sme s datami od roku 1975 spojili data so Z = 67 a vysledny priebeh intenzity
pre Cervenid emisnt vrstvu je na obrdzku [f—4 Opéat neobsahuje Ziadne hodnoty pre

roky 1972-1974 a rok 1977.

Charakteristické statistické hodnoty o tejto vrstve (vid. tabulka {4 —1]) napove-

daju, ze je znacne slabsia ako zelena vrstva.

Pre Ziarenie hornej vrstvy atmosféry s vlnovou dizkou 589,3 nm méme najmene;j

udajov zo vsSetkych. Tato emisia sa nachiddza v nasom datasete iba medzi rokmi
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Airglow photometric measurements, red line (630.0nm), Abastumani (Georgia)
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Obrazok 4 —4 Intenzity airglow-u namerané pre vinovia dizku 630,0 nm medzi rokmi 1957 a 1993.

1957 az 1972. Konkrétne ide o 652 noci, ¢o za 18 rokov predstavuje 9,9%. Celkovy
pocet nameranych hodnot je 9091, pricom sa opat tieto tdaje zbierali pre 5 réznych
zenitovych uhlov. Najpocetnejsi je uhol 67°, pre ktory dataset obsahuje 3036 merani.
Vizualizacia tejto vrstvy so spojenymi vsetkymi zenitovymi uhlami je na obrazku

4 — Ol

Airglow photometric measurements, 589.3nm, Abastumani (Georgia)

1200 +

1000 4

Intensity [R]

1958 1960 1962 1964 1966 1968 1970 1972 1974
Time [Year]

Obrazok 4—5 Intenzity airglow-u namerané pre vlnovi dizku 589,3 nm medzi rokmi 1957 a 1974.

Poslednou airglow emisiou v nasom datasete je OH vrstva. Medzi rokmi 1975 a

1993 bolo vykonanych 25 295 merani, avSak pred rokom 1975 iba 3660 merani. Tato

31



FEI

KKUI

I557,7 | 1630,0 | I 589,3 I OH
Pocet dat 36 045 35 598 9 091 25 295
Maximalna hodnota 23795 R | 1360R | 1534 R | 18329 R
Minimalna hodnota 0R 6 R 0OR 0OR
Priemer 5729 R | 1835 R | 154 R 433,7 R
Smerodajna odchylka | 3448 R 125 R | 106,5 R | 3726 R

Tabulka 4—1 Tabulka zobrazujica Statistické charakteristiky dostupnych dat pre jednotlivé

vrstvy airglow-u.

vrstva, na rozdiel od predchédzajicich troch, pokryva Sirsi rozsah vinovych dizok,

konkrétne infracervenu spektralnu oblast v rozsahu 900 - 1055 nm, ¢o ju robi tazsie

predikovatelnou, kedze zavisi este od vécsieho poc¢tu procesov prebiehajucich v hor-

nych vrstvach atmosféry. Naviac, hodnoty v nasom datasete si nekonzistentné, ¢o

je jasne viditelné na obrazku Pred rokom 1975 bol pravdepodobne na merania

pouzity iny pristroj, pripadne boli hodnoty inak prepocitavané. Kedze nepozname

sposob, ako tieto udaje zjednotit, tak si pre nas spolu nepouzitelné. Jedinou moz-

nostou je modelovat data iba po roku 1975.

1750 A

1500 -

1250 {

Intensity [R]

n
o
=

o

Airglow photometric measurements, OH lines (900 - 1055nm), Abastumani (Georgia)
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Obrazok 4—6 Intenzity airglow-u namerané pre OH vrstvu medzi rokmi 1957 a 1993.

Ak chceme predikovat hodnoty airglow-u s dostatocnou presnostou, je potrebné
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ziskaf relevantné atributy. Tieto data sme ziskali z verejne dostupnej databazy
NASA zvanej OMNIWeb. Dostupna je na adrese: (NASA| |(accessed March 14, 2020)).
Obsahuje 49 parametrov kozmického pocasia rozdelenych do 5 kategorii: magnetiké
pole, plazma, odvodené parametre, indikatory a castice. Kedze najstarsie dostupné
data v tejto databdze su z novembra 1963, tak aj airglow hodnoty budeme moct

pouzit na predikciu len od tohto datumu.

Prvou kategoriou st data tykajice sa medziplanetarneho magnetického pola (skr.
IMF z Interplanetary Magnetic Field). Je to ¢ast magnetického pola Slnka, ktoré
je slne¢nym vetrom unasané do medziplanetarneho priestoru. Kvoli rotacii Slnka
sa toto pole, tak ako slnecny vietor, siri v tvare Spiraly. Vznikd v regiéonoch na
Slnku, kde je magnetické pole ,otvorenéd”, teda material, ktory sa pozdlz neho iri,
sa nevracia na povrch Slnka (ako v pripade ,uzavretych“ silociar), ale unikd do
medziplanetarneho priestoru. Ked sa takéto pole stretne so zemskym magnetickym
polom, pricom ich silo¢iary st orientované navzajom opacne alebo antiparalelne,
mozu sa spojit a dojde k vymene energie, hybnosti a hmoty. Pre nase potreby sme
zo 14-tich atribuatov vybrali 2: Vector B Magnitude, ktory vyjadruje velkost vektora
IMF a RMS field vector, ktory vyjadruje maximalnu chybu merania. Velkost IMF sa
meria v nT (nano Tesla) a v blizkosti Zeme dosahuje od 1 nT do 37 nT s priemerom

okolo 6 nT.

Dalsou kategériou je plazma, ktora obsahuje 12 roznych atribttov. Ide o para-
metre slne¢ného vetra (solar wind, SW), ktory je tvoreny Casticami (zvac¢sa proténmi
a elektréonmi), ktoré unikli z gravitacného pola Slnka vdaka svojim vysokym ener-
gidm. Pre nds st dolezité SW Plasma Temperature [K], ¢o je teplota uniknutej
plazmy, SW Proton Density [pocet ¢astic v cm3], ktora vyjadruje hustotu slneéného
vetra a SW Plasma Speed [km/s], ¢o je rychlost ¢astic. Kazdému z tychto atribi-
tov prislicha jeden dalsi atribit vyjadrujtci jeho odchylku, ktoré si pomenované

sigma-T, sigma-n a sigma-V.
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Tretou kategoériou st odvodené atribity, ktoré vznikli vypoctom zo zakladnych
atributov. Napriklad tlak slnecného vetra (Flow pressure) sa vypoéita z jeho hustoty

a rychlosti. Z tejto kategorie nepouzijeme ziadny atribut, kedze by boli redundantné.

Nasledujucou kategériu su rozne typy indexov. Kp index pochadza z nemeckych
slov ,,planetarische kennziffer” a je volne prelozitelny ako planetarny index. Na svete
je 13 magnetometrickych stanic v strednych geografickych sirkach, ktoré meraja
geomagnetické fluktuacie vo svojej oblasti a zaznamenavajui ich ako K-hodnoty, ktoré

st v rozsahu od 0 po 9. Kp index je priemerom tychto 13-tich K-hodndt.

Atribat Dst index je skratkou z anglického ,disturbance storm time” a je to
meranie geomagnetickej aktivity, s cielom odhadnit zavaznost magnetickych burok.
Vyjadreny je v nT a pocita sa ako priemer horizontalnej zlozky zemského magnetic-

kého pola zo styroch blizko-rovnikovych observatorii.

Indexy AE, AL a AU su odvodené zo zdznamov magnetometrov v oblasti polar-
neho kruhu a opisuju troven narusenia magnetického pola. Hodnoty horizontalnych
magnetickych zloziek si vykreslené relativne k ich pokojovym hodnotam tak, aby
sa prekryvali. Hornd obalova krivka je AU index (amplitude upper) a dolnd je AL
index (amplitude lower). AE index (auroral electrojet) je definovany ako rozdiel in-
dexov AU a AL. Pre nase potreby pouzijeme iba AE index, kedze zvysné dva by

boli redundantné.

Atribat F10.7 index vyjadruje mnozstvo ziarenia emitované Slnkom s vinovou
dlZkou 10,7 cm. Je to vynikajuici indikétor slnetnej aktivity, kedZe na rozdiel od
ostatnych slnecnych parametrov je ho mozné merat aj za nepriaznivého pocasia zo
zemského povrchu. Merany je v jednotkdch s.fu. (z angl. solar flux unit) a jeho
hodnota sa pohybuje v rozmedzi od 50 do 300 s.f.u. v zavislosti od slnecnej akti-
vity. Tento atribit dobre koreluje s mnohymi emisiami ultrafialového Ziarenia, ktoré
ovplyvnuja vrchni atmosféru a nami studované javy. Z obrazku vidno, ze jeho

priebeh zavisi od 11-ro¢ného cyklus slnecnej aktivity.
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Solar index F10.7 (sfu = 10-22W m-2 Hz-1)
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Obrazok 4—7 Intenzita index-u F 10.7 namerand medzi rokmi 1964 az 1993.

Atribat Lyman alpha opisuje intenzitu spektralnej ciary vodika, ktora vznika pri
prechode elektronu z druhého orbitalu na prvy a je sprevadzana emisiou foténu s
vlnovou dizkou 121,5 nm. Atribdt R (sunspot No.) vyjadruje pocet skvin na privra-
tenej strane Slnka. KedZze obidva tieto atribity znac¢ne koreluji s index-om F10.7,
tak pre nas nie su potrebné. Poslednou kategoriou databazy OMIWeb st castice.
Tato obsahuje pocet castic pre rozne trovne energii vacsie ako: 1 MeV, 2 MeV, 4
MeV, 10 MeV, 30 MeV a 60 MeV. Kedze kazdy atribtit s mensou energiou obsahuje
aj vsetky hodnoty predchadzajucich vyssich energii, tak nam postaci atribiat Proton

Flux (>1Mev) a ostatné si redundantné.

Nasim poslednym zdrojom dat je databaza NRLMSISE, spravovand NASA a
dostupna na stranke: (NASA/CCMC, |(accessed May 24, 2020). Obsahuje udaje o

zlozeni atmosféry v konkrétnom case, v konkrétnej vyske a nad urcitym miestom.
Pre nas s dolezité hlavne atribity o pocte castic atomarneho vodika H, kyslika O,

dusika N, molekulového kyslika O2; dusika N2, celkova hustota atmosféry a teplota.
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4.3 Priprava dat

Prvou tlohou je nacitat idaje z tabuliek a ulozit ich do formatu, s ktorym by sa
lahsie manipulovalo. Na nacitanie prvej a druhej casti sme vytvorili skript xls2pd-
57-74.py, ktory predita idaje a ulozi ich do Styroch stipcov podla typu meraného

airglow-u. Tretiu cast dokaze nacitat a spracovat skript xls2pandas.py.

Problémom je variabilita tabuliek, vzhladom na to, Ze nazvy stipcov sa menia,
teda existuje viac variantov pre jednu ¢iaru airglow-u. Udaje neza¢inaji vzdy na rov-
nakom riadku, ani nenasleduju striktne za sebou (obsahuji prazdne riadky). Taktiez
je potrebné pridat datum ku kazdému meraniu, kedze cas je zaznamenany iba v ho-
dindch a mindtach a prislichajici datum je len v nazve stboru. Pri tomto tikone
si treba dat pozor na posledné dni v mesiacoch, aby sa nestalo, ze sa data pridaju
do minulého mesiaca. Nasledne je potrebné konvertovat ¢as z lokdlneho casového

pasma (GMT+4) na UTC, kedze vSetky ostatné déta pouzivaji prave tento format.

Po tspesnom nacitani vsetkych airglow dat je potrebné odstranit tie udaje, pri
ktorych merani este nebola astronomickd noc (Slnko bolo vyssie ako —18° pod ob-
zorom) a taktiez tie, ked bol Mesiac nad obzorom, kedZe to mohlo vniest urciti
nepresnost do merani. Na tento tcel sme vyuzili pyhton kniznicu ephem, ktora po-
skytuje velmi presné astronomické vypocty. Kvoli tomuto kroku nam pocet dat pre
zelenu kyslikovia vrstvu klesol z 35 799 na 22 938 a pre cervenu kyslikovi vrstvu
z 35 598 na 23 240, bol vsak potrebny, kedze pristroje merajice airglow su citlivé
aj na takéto nepriame svetlo. Tieto hodnoty sme néasledne nechali ako atribity v
datasete a si oznacené skratkami: SA - Sun altitude, MA - Moon altitude a AU
- astronomical unit. Prvé dva menované si vyjadrené v stupnoch, treti atribit je

hodnota blizka 1, ktora vyjadruje momentalnu vzdialenost Zem - Slnko.

Dalsfm krokom je prepoditanie dat na celé hodiny, pretoze najmensie mozné
intervaly dat z OMNIWeb-u st prave hodinové. Vyuzili sme funkciu ,resample® v

kniznici Pandas, ktord udaje v celom datasete transformovala. V pripade, zZe pre
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jednu hodinu bolo vykonanych viac merani airglow-u, tak ako konec¢nti hodnotu sme
pouzili ich priemer. Tymto prepo¢tom ndm klesol pocet dat pre vlnovi dlzku 557,7

nm na 5174 a pre vlnovi dizku 630 nm na 5224.

Déata z databazy OMNIWeb-u taktiez neboli vo vhodnom formate. Stiahnutelné
st ako jeden stbor, v ktorom st stipce oddelené jednou alebo viacerymi medzerami.
Stiahli sme vSetky dostupné stpce, a tak vznikol dataset s 50 stlpcami a s 263
808 riadkami. Tieto data obsahovali chybajice hodnoty, ktoré boli reprezentované
najvy$sim moznym ¢islom zapisatelnym do daného stipca (pre stipec s §tvorcifernymi
hodnotami bola chybajica hodnota reprezentované ako 9 999). Vsetky tieto hodnoty

sme konvertovali na hodnotu NaN, ktori vyuziva pandas pre tieto pripady.

V dalsom kroku sme na ziskanie potrebnych tdajov z databazy NRLMSISE
zadali na stranke geografické stradnice observatoria v Abastumani a vysku 97 km
pre zelenu airglow ¢iaru a 250 km pre cervenu airglow c¢iaru. Vzhladom na to, ze
stranka nepodporuje jednoduché ziskanie dat v hodinovych intervaloch pre viac

rokov, stiahli sme si idaje namerané o polnoci kazdého dna.

V poslednej faze pripravy dat sme spojili vSetky ziskané hodnoty a vytvorili
finalny dataset. Vymazali sme vsSetky riadky, pre ktoré sme nemali Zziadnu hodnotu
airglow-u a vysledny rozmer nasho celkového datasetu je teda 5 588 riadkov a 65
stipcov. Rozhodnutie stiahnut celkovi databdzu OMNIWeb-u vyplynulo z toho, Ze
je praktické mat k dispozicii aj zvysné atributy, o ktorych sa nepredpokladd, ze maju
pre nas velkt hodnotu, ale v rdmci dodatoc¢nej analyzy sa moze ukazat opak. Takto

uz predpripravené data mézu urychlit pripadny dalsi vyskum tejto problematiky.

V ramci nasich potrieb sme preto vytvorili aj mensi dataset, ktory budeme vy-
uzivat na tucely predikcie. Tento je podmnozinou vyssie uvedeného a obsahuje iba
atribuaty vybraté v predchadzajtcej kapitole - pochopenie dat. Néasledne sme si vy-

kreslili korela¢ni maticu findlneho dataset-u, ktora je na obrazku [£—8|
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Obrazok 4 —8 Korelac¢nd matica findlneho dataset-u.

4.4 Modelovanie

V tejto kapitole sa budeme venovat implementéacii algoritmov, ktoré boli predsta-
vené v kapitole 3. Na modelovanie airglow-u najprv vyuzijeme jednoduchsie algo-
ritmy ako s linedrna a polynomialna regresia, nasledne pouzijeme neurénovu sief,
ktora je vSsak naroc¢nejsSia na spravne nastavenie hyperparametrov a nakoniec vyuzi-
jeme algoritmy zaloZzené na principe rozhodovacich stromov, teda Random Forest a

XGBoost.

Pred samotnou tvorbou modelov je potrebné zvolif si spravnu hodnotiacu met-

riku, ktora objektivne vyhodnoti tispesnost predikcie. Prirodzenym kandidatom je
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najjednoduchsia metrika, teda mean absolute error (skr. MAE), ¢o v preklade zna-
mena priemernd absolutna chyba. Vztah pre jej vypocet je velmi podobny so vzta-
hom na vypocet mean squared error, ktory sme definovali v rdmci teoretickej casti
linedrnej regresie, avsak namiesto druhej mocniny je pouzitd absolttna hodnota.

MAE je definovana nasledovne:

1 n
MAE = %" | (5~ ) |
=1

kde y; je predikovana hodnota, z; je skutoéna hodnota a n je pocet vzoriek. Tuto
metriku budeme pouzivat na porovnanie algoritmov pri predikcii jednej ¢iary. Neod-
raza vsak uspesnost konkrétneho algoritmu pri predikovani viacerych airglow vrstiev.
Kedze zelena ciara je niekolkonasobne intenzivnejsia ako c¢ervena, tak pre porovna-
nie Uspesnosti pouzijeme metriku mean absolute percentage error (skr. MAPE), ¢o v
preklade znamend priemernd absolitna percentualna chyba. Tuto metriku kniznica

sklearn neobsahuje, preto sme si ju museli naprogramovat. Je definovana vztahom:

MAPE = — L 4
!
kde y; je predikovana hodnota, z; je skutocna hodnota a n je pocet vzoriek. Tato

hodnota sa zvykne nasobit krat 100, aby sme dostali vyjadrenie v percentéch.

Dovod, preco nepouzivame iba MAPE je, ze favorizuje pripady, v ktorych je
skuto¢na hodnota vacsia ako predikovana a penalizuje opak. Napriklad ak z; = 200
a y; = 100, tak MAPE je 50%. Ak vSak x; = 100 a y; je 200, tak MAPE m4 hodnotu
100%. V obidvoch tychto pripadoch je viak MAE rovna 100. Dal$im problémom je, Ze
ak by bola skuto¢na hodnota rovna nule, tak by vypocet stroskotal na nepovolenom

deleni nulou. Preto sme sa rozhodli pouzivat pri predikcii aj MAE aj MAPE.

Pred modelovanim sme si pripravili funkciu na rozdelenie dat na trénovaciu a
testovaciu mnozinu a implementovali sme v nej normalizaciu dat. Aby nedoslo k tzv.

data leakage (prekl. uniku dét), ¢o je neziaduci pripad, ked sa nejakym sposobom
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dostane informacia z testovacich dat do trénovacich a umelo sa vylepsi vysledok, tak
sme normalizaciu vykonali az po rozdeleni dat na testovaciu a trénovaciu mnozinu.

Na zaciatok sme pomer rozdelenia nastavili na 80 ku 20.

Prvym algoritmom, ktory sme pouzili, je linedrna regresia. Hodnoty aproximuje
obycajnou priamkou a je nasim najjednoduchsim algoritmom. Preto jej vystup bu-
deme povazovat za zakladnu predikciu, ktoru sa zlozitejsimi algoritmami budeme

snazit prekonat.

Linearna regresia nedokaze pracovat s chybajicimi hodnotami, takze odstranime
vsetky nekompletné riadky, kvoli comu nam pri 23 atribtitoch zostane z 5 588 riadkov
iba 1504. Pre zelenu kyslikovi vrstvu je MAE v testovacej mnozine 224 R a v
trénovacej 219 R. MAPE sa v tomto pripade zastavilo na velkosti chyby 68,6% pri

testovani a 66,2% pri trénovani.

Druhou moznostou je chybajice hodnoty doplnif namiesto ich vymazania. Vy-
skigali sme aj tento pristup a NaN hodnoty sme nahradili priemerom daného stipca.
Rizikom je, ze sa kvoli tomu do datasetu dostane urcita chyba v pripade, ze je pocet
chybajucich hodnot velmi vysoky. Tento predpoklad sa aj potvrdil. Pre zeleny airg-
low stipla v testovacej mnozine absolitna chyba na 234 R a absolitna percentualna
chyba dokonca az na 181%. Tieto ¢isla dokazuju, Ze zameranie sa iba na hodnoty
jednej metriky moze v konec¢nom dosledku sposobit velké skreslenie vysledkov. Skok
0 120% pri MAPE je pravdepodobne prave dosledkom vyssie spominaného favori-

zovania nizsich predikénych hodndt.

Ak zopakujeme tento pokus aj pre ¢ervenu kyslikovi ¢iaru, dostaneme zaujimavy
vysledok. Pri vymazani chybajtcich hodno6t bola pre testovaciu mnozinu MAE rovna
72 R a MAPE 69%, naopak pri ich doplneni priemerom pre rovnakd mnozinu MAE
stupla na 77 R a MAPE klesla 63,5%. Z uvedenych vysledkov teda vyplyvaju dve
veci, ktoré treba brat do tvahy pri zlozitejsich metdédach predikcie. Prvou je, ze

zvysSenie poctu pouzitelnych vzoriek za cenu vnesenia chyby do datasetu nezlepsuje
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predikciu, ale ani ju vyrazne nezhorsuje (aspon pri linedrnej regresii) a druhou je fakt,
ze MAPE je citlivejsia na zmeny pri predikovani intenzity zelenej vrstvy airglow-u,

pretoze tato obsahuje data z vacsieho rozsahu a s vac¢sim rozptylom.

Co sa tyka polynomiélnej regresie druhého stupiia, tak ma o ¢osi lepsie vysledky
ako linearna, ale diametralny rozdiel to nie je. Pocet atribitov sttupol az na hodnotu
299. MAPE sa pri obidvoch vrstviach pohybovala okolo 60%, MAE bola 214 R pre
zelend a 67 R pre ¢ervenu vrstvu. Pozoruhodné je, Ze pri polynomialnej regresii boli
predikcie o nieco lepsie pri nahradeni chybajicich hodnot priemerom ako pri ich

vymazani.

Vyskusali sme aj polynomialnu regresiu tretiecho stupna, pri ktorej pocet atribu-
tov vysiel az na 2559. V tomto pripade kvoli nedostatocnému pocétu vzoriek doslo
k uplnému preuceniu. Tento vysledok sice zmiernilo doplnenie chybajtcich hodnot,
ale stale bolo preucenie velmi velké. Problém sa nam podarilo vyriesif vymazanim
najmenej pocetnych atribttov, ¢im sa celkovy pocet atribitov znizil na 559 a do-
MAE = 189 R a pre airglow 630 nm MAE dosiahlo hodnotu 64 R. Celkovo vsak ani

jedna regresia nie je schopna dosiahnuf vyrazné zlepsenie.

Dalsim pouzitym algoritmom bola neurénova siet, ktori sme implementovali po-
mocou kniznice Keras. Kedze neurénové siete st zname ako univerzalny aproximator

funkcie, tak by mala byt schopna lepsej predikcie.

Aj ked st neurénové siete vybornym nastrojom na rozpoznavanie obrazu, reci
alebo textu, tak pri predikénych tlohach su citlivejSie na nastavenie hyperpara-
metrov. Kedze v ich pripade sa da menit pocet skrytych vrstiev, pocet neurénov,
aktivacné funkcie, learning rate, ako aj pocet uciacich epoch, je najdenie vhodnych
nastaven{ zdlhavejs proces. Pri modelovan{ sme pracovali s neurénovou sietou s jed-
nou skrytou vrstvou. Ako najuspesnejsie nam vysli aktivacné funkcie ‘relu‘ a ‘tanh’.

Prva menovana dosiahla pri predikcii zelenej ¢iary MAE = 155 R, pricom na to po-
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trebovala 200 epoch. Najlepsie vysledky sme dosiahli pomocou ‘tanh‘ funkcie, ktorej
vyslednd chyba na testovacej mnozine bola 115 R. Potrebovala vSak vyssi pocet
neurénov na jednotlivych vrstvach. Najlepsie pracovala s poc¢tom neurénov 64-32-1.
Pre porovnanie ‘relu’ postacovalo nastavenie 32-16-1. Learning rate sme v oboch
pripadoch nastavili na 0,1, pricom po kazdych 100 iteraciach sme ho prenasobili
konstantou 0,8. Tymto sme dosiahli poc¢iatocnu rychlejsiu konvergenciu k minimu a

neskorsiu vyssiu citlivost, aby minimum nebolo “preskocené*.

Pocas trénovania sme pracovali s mnozinou 23 atribtitov a poc¢tom vzoriek 1 504.
V ramci testovania sme vyskusali pouzit aj cely dataset 63 atributov, kde vsak kvoli
vymazaniu chybajicich hodnét klesol pocet vzoriek na 621. V tomto pripade bola

MAE rovna 120 R, ale doslo k zna¢nému preuceniu.

Pri modelovani ¢ervenej ¢iary sme pouzili rovnaké nastavenia, teda aktivacnu
funkciu ‘tanh‘, pocet neurénov 64-32-1, pocet epoch 500 a uciaci parameter 0,1. Na
testovacej mnozine sme dosiahli chybu MAE = 48 R. Pri predikovani tejto ¢iary
ovela castejsie dochadzalo k preuceniu, o pripisujeme mensiemu rozptylu intenzit

airglow-u v tejto vrstve.

V porovnani uspesnosti neurénovej siete v predikcii vzhladom na vrstvy, sa lepsie
vysledky dosiahli pri ¢ervenej vrstve. MAPE pre vlnova dlzku 630 nm sa pohybovala
okolo 80%, v pripade zelenej c¢iary chyba dosiahla priblizne 85%. Tieto hodnoty
st paradoxne este vyssie ako pri pouziti regresie. Tento jav ma vysvetlenie, ktoré

podavame v kapitole 4.5.

Nasledujucim algoritmom, ktory sme implementovali pri nasom modelovani, je
Random Forest. Vdaka generovaniu velkého poc¢tu rozhodovacich stromov, pricom
kazdy pri trénovani pouziva ini podmnozinu dat, je tento algoritmus robustny a nie
je citlivy na nastavenie hyperparametrov ako neurénové siete. Uz s prednastavenymi
parametrami dosiahol pri predikcii o trochu lepsie vysledky. Pri trénovani s mnozinou

23 atributov pre zelenu vrstvu dosiahla priemernda absolitna chyba droven 108 R.
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Jedinym hyperparametrom, ktory sme zmenili, bol poc¢et generovanych rozhodo-
vacich stromov. V zéklade je nastaveny na 100, pre nas problém postacoval pocet
stromov 30. Chyba sa nijako nezmenila a zvysila sa rychlost vypoctov. Zvysovanie
tohto parametra nemalo nijaky vplyv na vysledni chybu. Dochadzalo vsak k mier-
nemu preuceniu, kedze na trénovacej mnozine bola MAE rovna 41 R. Z toho dévodu

sme zacali menit pocet vstupnych atribuatov.

Random Forest poskytuje uzito¢ni funkciu ,feature importance” (vyznamnost
atribttov), ktord ohodnoti kazdy atribut na zaklade toho, ako sa podielal na predik-
cii. Tato funkciu sme vyuzili na ndjdenie najmenej vyznamného atributu, ktory sme
nasledne vymazali z ndsho datasetu. Itera¢nym pristupom sme presli vsetky atributy
a zistili sme, ze najlepsiu predikciu dosahujeme pri pouziti piatich: ‘vzdialenost Zem
- Slnko‘, ‘F 10.7 index’, ‘pocet castic atomarneho kyslika‘, ‘pocet castic atomarneho
dusika‘ a ‘teplota’. Priemerna absoltutna chyba testovacej mnoziny dosiahla 85 R, ¢o
je nasa zatial najlepSia predikcia, a MAPE sa zastavilo na hodnote 21, 8%. Grafické
znézornenie predikcie je na obrazku [4—9

Random Forest
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Obrazok 4—9 Graf zobrazujici predikciu intenzity zelenej vrstvy airglow-u pomocou algoritmu

Random Forest (pozn. pre prehladnost sme z testovacej mnoziny ndhodne vybrali len ¢ast vzoriek).

Pri predikcii cervenej vrstvy tento algoritmus nedosiahol az také zlepsSenie predik-
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cie. Najnizsia chyba, ktord sa ndm podarilo dosiahnut, bola 45 R, ¢o je porovnatelné

s presnostou neurénovej siete. MAPE bola na trovni 35%.

Posledny algoritmus, ktory sme pouzili pri modelovani, je XGBoost. Ten, po-
dobne ako Random Forest, pracuje s mnozstvom rdznych rozhodovacich stromov,
vdaka Comu nie je potrebné zdlhavé nastavovanie hyperparametrov. Vyzaduje si to
vsak viac casu ako pri Random Forest. V ramci nasej implementacie sme testovali
rozne hodnoty udiaceho parametra, maximélnej hibky stromov, samotného pocétu

stromov a hodnotiacu funkciu.

Spomedzi viacerych hodnotiacich funkcii najlepsie vysledky vychadzali s MSE.
Co sa tyka maximdlnej hibky stromov, najidedlnejsia hodnota bola v rozmedzi 14
az 17, kedze pri nizsich hodnotach chyba mierne stupala. Parameter poctu stro-
mov, rovnako ako pri Random Forest, zvysoval zlozitost trénovania a, bohuzial, bez
lepsich predikénych vysledkov. NajzaujimavejSie bolo nastavovaf uciaci parameter,
kedZe tento mal najvicsi dopad na vysledky predikcie. Prilis velkd hodnota (>0,3)
sposobovala véicsiu chybu ako Random Forest so zadkladnymi nastaveniami, a preto
nebola vhodna. Na testovacej mnozine sme dosiahli najlepsie vysledky s uciacim
parametrom medzi 0,3 a 0,2, v zavislosti od predikovanej vrstvy. Na trénovacej
mnozine dochadzalo k velkému preuceniu. Na jeho redukciu bolo potrebné nastavit

uciaci parameter na hodnotu 0,15, ale za cenu vécsej chyby na testovacej mnozine.

Pre zelenti airglow vrstvu sme opat dosiahli najlepsiu predikciu pri redukovanom
datasete, v tomto pripade s 10-timi atribttmi. Priemerna absolttna chyba klesla az

na 77 R, zatial co MAPE sa pohybovala okolo 21%.

Pre cervenu kyslikovu c¢iaru sme najnizsiu chybu dosiahli s celkovym datasetom,
ktory bol len ocisteny od vysoko korelujtcich atribttov. V tomto pripade mala MAE
hodnotu 43 R a MAPE 34%. Vysledok predikcie je graficky zndzorneny na obrazku
410
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Obrazok 4 —10 Graf zobrazujuci predikciu intenzity ¢ervenej vrstvy airglow-u pomocou algoritmu

XGBoost (pozn. pre prehladnost sme z testovacej mnoziny ndhodne vybrali len ¢ast vzoriek).

4.5 Vyhodnotenie

V tejto kapitole zhrnieme vsetky kroky, ktoré sme vykonali pri rieseni nasej prace,
porovname pouzité algoritmy a predstavime najlepsi model. Zaroven zhodnotime, ¢i
boli naplnené ciele definované na zaciatku a navrhneme mozné vylepsenia a postupy,

kam by sa mohol uberat dalsi vyskum tejto problematiky:.

Zakladom vyskumu bolo pochopenie dat. Mnozina vybratych atribitov sa ukéa-
zala ako dostacujica a naslednéd analyza dokonca ukazala viaceré zaujimavé korela-
cie medzi niektorymi veli¢cinami, ktorych skiimanie moze priniest lepsie pochopenie
procesov prebiehajucich v zemskej atmosfére. Vyber spravnych atribttov vsak ne-
bol trividlny a bolo potrebné ziskat astronomické , know-how”, ktoré nam poskytli

konzultacie so sktisenymi vyskumnikmi a stidium odbornej literattry.

V néslednej priprave dat boli tdaje ocistené od vsetkych potencidlnych chyb,
ktoré by mohli vysledok pozitivne alebo negativne skreslovat. Tieto potrebné kroky
znizili pocetnost dat, ktora ale zostala aj nadalej postacujica. Vyznamna informécia

bola zachovana hlavne vdaka velkym ¢asovym rozostupom medzi meraniami, ktoré
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pokryli viaceré slnecné cykly.

Vo faze modelovania sme postupovali od jednoduchsich metdd k zlozitejsim. Na-
sim vychodiskovym bodom bol vysledok linearnej regresie, ktory stanovil zakladni
chybu. Nésledne sme na predikciu pouzili polynomialnu regresiu druhého a tretieho
stupna. Pri druhom stupni obidve hodnotiace metriky vykazovali znizenie chyby,
¢o vsak uplne neplatilo pri regresii treticho stupna, kde pri pouziti rovnakych atri-
butov chyba narastla niekolkonasobne. Doslo k vyraznému preuceniu, kedze chyba
trénovacej mnoziny bola minimalna. Tento efekt sa podarilo znizif mensim poctom
atributov, celkovo vsak ako linearna, tak ani polynomialna regresia nie st dostatoc¢ne

silnymi néstrojmi pre takyto typ predikéného problému.

V modelovani sme pokracovali neurénovymi siefami, pri ktorych sme zazname-
nali opét uréité zlepsenie. Casové aj vypoctové naroky potrebné na dosiahnutie
tychto vysledkov boli prilis velké. Nastavovanie vhodnych hyperparametrov si vy-
zadovalo znac¢né mnozstvo pokusov. Neurénové siete s nepochybne silnym a dy-
namickym nastrojom v oblasti strojového ucenia, ale na riesenie tohto predikéného

problému existuju aj lepsie algoritmy.

To nas priviedlo k algoritmom Random Forest a XGBoost. Obidva st zalozené
na rozhodovacich stromoch, ale kazdy s nimi pracuje svojim sposobom. Ako sme
uz spominali pri modelovani, Random Forest prekonal vsetky doterajsie metédy uz
so zakladnymi nastaveniami a s pévodnou mnozinou atribitov. Dalsim trénovanim
sa nam chybu podarilo este znizif, pricom v tomto procese sme pracovali hlavne s

roznymi podmnozinami atribtitov a hyperparametre sme menili iba minimélne.

Algoritmom XGBoost sme pokracovali v nastolenom trende a chybu sme stlacili
este o trochu nizsie. Tu nasa praca spocivala ako v hladani najvhodnejSej podmno-
ziny atributov, tak aj v nastavovani spravnych hyperparametrov. Hlavnou vyhodou
XGBoost je schopnost spracovat aj chybajice hodnoty, a vdaka tomu v priprave

dat odpadava nutnost riesit dilemu nahradenia alebo vymazania tidajov. Naviac sa
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I577,7 1630
MAE | MAPE | MAE | MAPE

Lin. Regresia 224,60 | 68,59 % | 72,23 | 63,50 %
Poly. Regresia (2.) | 214,91 | 73,42 % | 67,63 | 57,91 %
Poly. Regresia (3.) | 189,83 | 69,70 % | 64,95 | 54,65 %
Neurénové siete 115,49 | 85,84 % | 48,60 | 79,75 %
Random Forest 85,73 | 21,78 % | 45,48 | 35,81 %
XGBoost 77,48 | 21,14 % | 43,08 | 33,99 %

Tabulka 4—2 Tabulka zobrazujica uspesnost predikcii jednotlivych algoritmov na testovacej

mnozine.

pri doplnani vnasa do dat falosna informacia a pri mazani sa straca ista informacna
hodnota. KedZe sme skusali trénovanie s Gplnymi aj s neupravenymi datami, tak
vieme povedaf, ze XGBoost dokaze vyuzif aj tieto ¢iastkové informécie na zlepsenie

vysledkov.

7 hodnot uvedenych v tabulke je vidiet (podla metriky MAE), zZe najlepsiu
predikciu dosahuje algoritmus XGBoost. Pre predikciu zelenej vrstvy je rovnako
pouziteIny aj Random Forest. Co sa tyka ¢ervenej vrstvy, tak medzi najlepsimi troma
algoritmami nie st velké rozdiely, avSak neurénové siete potrebuji na trénovanie

ovela viac casu ako prvé dva algoritmy.

Zaujimava je vsak aj metrika MAPE, ktord pri neurénovych sietach dosahuje
podstatne vyssie hodnoty ako pri ostatnych algoritmoch, aj ked MAE je nizka. Toto
sa da vysvetlif tym, zZe neurénové siete svoje predikcie ,,predimenzuji”, teda maju
tendenciu predikovat vyssie intenzity airglow-u, ako s skuto¢né hodnoty a metrika
MAPE takéto predikcie penalizuje. Random Forest a XGBoost zvicsa predikuja
intenzity nizsie, ako si redlne hodnoty. Je to vidiet aj na obrazkoch a v

ktorych predikcie hornych extrémov nie si ,dotiahnuté”.
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Airglow je prevazne lokéalny jav, ktory sa v priebehu noci celkom rychlo meni.
Vysledky dokazuju, ze aj napriek tomu je mozné ho predikovat pomocou strojového

ucenia s dostatocne dobrou presnostou.

Pre dosiahnutie este lepsich vysledkov by bolo vhodné ziskat vac¢siu mnozinu
dat, s kompletnejsimi idajmi. DneSné technika umoznuje presnejsie merania ako
dosahovala technika v ¢asoch, ked vznikal nas dataset, ktorého ozajstna hodnota

spociva v dlzke obdobia, ktoré pokryva.

Vhodnym predmetom dalSieho vyskumu by bol gray-box model, ktory by algo-
ritmy strojového ucenia vyuzival spolu s predprogramovanymi fyzikdlnymi zakonmi

ovplyvinujicimi airglow.
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5 Zaver

V nasej praci sme podali teoreticky pohlad na airglow z hladiska jeho charakteristiky
aj z hladiska pri¢in vzniku. Opisali sme etapy procesu tvorby predikéného modelu
spolu s funkcionalitou jednotlivych metod strojového ucenia. Vybrali sme vhodné
zdroje dat, ktoré sme zanalyzovali a spracovali do vhodného formatu pre riesenie

ulohy predikcie. Realizovali sme samotné modelovanie a vyhodnotili jeho vysledky.

Spomedzi pouzitych algoritmov strojového ucenia sa ako najvhodnejsie na pred-
ikciu takychto javov ukazali XGBoost a Random Forest. Najlepsie zachytili charak-
ter dat aj napriek istému vplyvu nahody na intenzity airglow-u. Naviac, potrebny
cas na ucenie ako aj vypoc¢tové naroky boli minimélne. Taktiez nevyzaduju ziadne
Specialne postupy pripravy dat, ¢im urychluju predspracovanie a umoznuju plynuly
prechod od navrhu k hotovému modelu. V nasom pripade sme vyuzili princip ,, gray
box-u”, ktory spocival vo vyuziti fyzikalne opodstatnenych atributov, vdaka ktorym
sme dosiahli ciel stanoveny na zaciatku. Tym sme potvrdili, ze metédy strojového
ucenia su nielen pouzitelné, ale pomaly sa stavaju az nevyhnutnymi vo vesmirnom

vyskume.

.....

pripadne implementovat zname fyzikalne zavislosti priamo do modelu a strojové

ucenie vyuzivat ako doplnok na predikciu nepriamych vplyvov.

Vesmirny vyskum je komplexna vedecka ¢innost, v ktorej vie umelé inteligencia
plnit tlohu plnohodnotného pomocnika. Je velmi pravdepodobné, Ze v budicnosti
bude spojenie medzi astronémiou a strojovym ucenim silniet a pokrok jedného od-
vetvia bude znamenat tspech oboch. Preto by sme radi aj v diplomovej praci dalej

rozvijali toto prepojenie.
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Zoznam priloh

Priloha A Systémova prirucka
Priloha B Pouzivatelska prirucka

Priloha C CD médium obsahujice vsetky zdrojové kody, bakalarsku pracu a pri-

lohy v elektronickej podobe
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