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Abstrakt v SJ

V ionosfére mézu v dosledku slnecnej aktivity vznikat nepravidelnosti v hustote
elektrénov, ktoré sa nazyvaju ionosférické scintilacie. Tieto sposobuju amplitidové
a fazové fluktuacie radiového signalu, ¢o ovplyvinuje najma sluzby globalnych navi-
gacnych satelitnych systémov. Scintilacné efekty st najcastejsie v okoli rovnika a v
polarnej oblasti. Prave pre vysoké zemepisné sirky existuju len velmi malo spolahlivé
predikéné modely. To je spdsobené najma vysokou premenlivostou ionosféry v case
a priestore. Cielom prace je aplikovat metody hlbokého ucenia na predikciu iono-
sférickych scintilacii v polarnej oblasti. Tento datovo-riadeny pristup vyuziva tdaje
z Kanadskej arktickej ionosférickej siete a dalSie parametre tykajice sa slne¢ného

vetra, geomagnetickej aktivity a hustoty idonov v atmosfére.

KTacové slova
hlboké ucenie, ionosférické scintilacie, predikcia, vesmirny vyskum
Abstrakt v AJ

In the ionosphere, solar activity can cause irregularities in electron densities,
called ionospheric scintillations. These cause amplitude and phase fluctuations in the
radio signal, which mainly affects the services of global navigation satellite systems.
Scintillation effects are most common around the equator and in the polar region.
There are no reliable prediction models for high latitudes. This is mainly due to the
high variability of the ionosphere in both time and space. The aim of this work is to
apply deep learning methods to predict ionospheric scintillations in the polar region.
This data-driven approach uses data from the Canadian High Arctic Ionosphere
Network and other parameters related to the solar wind, geomagnetic activity and

ion density in the atmosphere.

KTlacové slova v AJ

deep learning, ionospheric scintillations, prediction, space research
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Uvod

Navigacné satelitné systémy slizia na urcovanie polohy na Zemi a v istych pripadoch,
ako napriklad v letectve, namornictve alebo zachrane oséb, méze byt ich dostupnost
zivotne dolezita. Nepravidelnosti v ionosfére vsak mozu spdsobit prerusenie tychto
sluzieb pre urcité lokality a sposobit tak vazne problémy. Ak by existoval systém,
ktory by dokézal tieto atmosférické javy vcas predpovedat, bolo by sa mozné na vy-
padok navigacie pripravit a urobif patriéné kroky, aby bol ich negativny dopad ¢o

najmensi.

Rozvoj strojového ucenia, a v poslednej dobe najma hlbokého uéenia, umoznuje
nachadzat riesenia na problémy, ktoré boli doteraz prilis naroc¢né, ¢i uz z pohladu
komplexnosti alebo masivneho mnozstva tidajov. Ukazalo sa, Ze tieto algoritmy moézu
fungovat napriklad v klasifikacii obrazkov, spracovani prirodzeného jazyka, medicine

alebo napomahat vedeckému vyskumu.

V stcasnosti predstavuje strojové ucenie pri vyskume kozmického pocasia vy-
zvu aj prilezitost zaroven. Vyzvou je, Ze sucasna revolicia v datovej vede nebola v
tejto oblasti tplne prijata, mozno preto, ze vesmirni fyzici zostavaju skepticki voci
vysledkom a moznostiam tychto metod. Prilezitost spoc¢iva najméa vo vytvarani pre-
dikénych modelov pocasia vo vesmire, ktoré mozu v redlnom case reagovaf na zmeny
a poskytniut tak vcasné varovanie pre satelity na obeznej drahe a pre aplikacie na

nich zavislé, ze méze dojst k ich vypadku.

V nasej praci preskimame moznosti vyuzitia dostupnych dat a algoritmov hl-
bokého ucenia na tvorbu modelov schopnych predikcie nepravidelnosti v ionosfére.
V prvej kapitole popiseme dynamické prostredie zemskej atmosféry a proces vzniku
tychto nepravidelnosti, druhé kapitola obsahuje teériu hlbokého ucenia a v tretej
kapitole sa zameriame na analyzu dat, tvorbu samotnych predikénych modelov a

ich vyhodnotenie.
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1 Uvod do problematiky

1.1 Atmosféra Zeme

Atmosféra Zeme je dynamické prostredie. V minulosti Tudstvo nevenovalo velki po-
zornost procesom, ktoré prebiehaju v jej vrchnych vrstvach, nakolko priamo neovp-
lyvnovali nas kazdodenny zivot. S rozvojom techniky sa to ale zmenilo. Boli objavené
nové zavislosti, vplyvy, ale aj moznosti, ako vlastnosti atmosféry vyuzit vo svoj pros-
pech. Najma z komunikac¢ného hladiska je pre nas najdolezitejsia ionizovana vrstva
atmosféry, ktord je odrazovou plochou pre ur¢ité frekvencie radiovych vin, vdaka
comu je mozné signal sirit aj na vzdialenost niekolko 100 kilometrov. T4 ista vrstva
hra 1lohu aj pri prenose signalu z navigacnych satelitov, lenze tentoraz negativnu.
Ak je prilis turbulentnd, tak ovplyvnuje komunikacné spojenie a v extrémnych pri-
padoch mdéze dojst az k dplnému vypadku. Takéto ionosférické poruchy nazyvame
scintilacie. Budeme sa im venovat neskor v tejto kapitole a v rdmci nasej prace sa

ich budeme snazit predikovat.

Atmosféra sa deli na 5 hlavnych a niekolko vedlajsich vrstiev. Medzi tie hlavné
patri od najnizsej po najvyssiu: troposféra, stratosféra, mezosféra, termosféra a exo-

sféra. Medzi ich charakteristiky patri (Buis| 2019):

o Troposféra: Siaha od zemského povrchu priblizne do vysky 12 km (nizsie
v oblasti pdlov a vyssie v okoli rovnika). V tejto tenkej vrstve sa nachddzaji
vSetky Zivé organizmy a obsahuje takmer 99% vsetkej vodnej pary a aerosélov
(drobné pevné alebo kvapalné castice rozptylené vo vzduchu) v ramci atmo-
sféry. Je to najhustejsia vrstva, nakolko je stlacena vahou zvysnych vrstiev nad

nou. Odohrava sa tu vic¢sina pocasia a teploty s vyskou klesaju.

« Stratosféra: Nachddza sa vo vyske medzi 12 km a 50 km nad povrchom.
Vécsiu cast (priblizne 15-40 km) tvori ozénova vrstva. Prave kvoli pohlcovaniu

UV Ziarenia zo Slnka v tejto vrstve teplota s vyskou stipa.
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e Mezosféra: Pokryva vysku od 50 km do 80 km. V tejto ¢asti atmosféry teplota
znova s vyskou klesd a v hornych castiach dosahuje hodnoty okolo -85°C.
Zaujimava je taktiez tym, Ze v nej zhori vacsina meteorov, ktoré maju kolizny

kurz so Zemou.

o Termosféra: Patri jej vyska 80 km az 700 km nad povrchom. Vdaka velmi ma-
lej hustote molektl teplota opéf priamo imerne stiipa s vyskou. Nad polarnymi
oblastami moze v tejto vrstve vzniknit polarna ziara (aurora borealis/aurora
australis), ak dostatoéné mnozstvo nabitych ¢astic slne¢ného vetra vstupi do

atmosféry.

o Exosféra: Najvyssia cast zemskej atmosféry. Molekularna hustota je tu taka
nizka, Ze sa tato vrstva uz nesprava ako plyn a castice ¢asto unikni do volného
vesmiru. Da sa povedat, Ze jej horna cast splyva s otvorenym kozmickym

priestorom. Kvoli tomu je vo velkej miere ovplyvnena aj kozmickym pocasim.

Takéto ,tradiéné® rozdelenie na vrstvy podla spravania sa teploty je len jednym
z moznych rozdeleni. Dalsim, pre nas vhodnej$im rozdelenim, je podla mnoZstva
volnych elektrénov. Hlavnym zdrojom vzniku tychto nabitych castic je Rontgenové
a UV ziarenie zo Slnka, ktoré pocas dna neustale dopada na zemsku atmosféru, kde
je absorbované. Tento proces absorpcie energie sa nazyva fotodisociacia. Molekuly
kyslika Oy disociuju na atomarny kyslik, ktorého tvorba je klicova, kedze je hlav-
nou zlozkou fotoionizacného mechanizmu, ktory tvori ionosféru. Regiony s vyssou
koncentraciou takychto iénov vznikaju v roznych vyskach nad povrchom a stihrnne
sa nazyvaju ionosféra. Z hladiska predchadzajiceho rozdelenia to zahfna termosféru

a Casti mezosféry a exosféry.

Ionosféra sa deli na 3 zakladné vrstvy a to D, E a F vrstvu. Tieto nemaju ostré
hranice a vysky v ktorych sa nachddzaji sa menia pocas dna a aj v zavislosti od

rocného obdobia (McElroy} 2012):
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e D vrstva: je to najnizsia cast ionosféry, zacina priblizne vo vyske 60 km az

70 km nad povrchom a siaha do 90 km,

o E vrstva: jej zacdiatok sa pohybuje v rozsahu od 90 km do 100 km a rozpres-

tiera sa az do vysky medzi 120 km a 150 km,

e F vrstva: nachadza sa v termosfére od 150 km a siaha niekedy az do vysky

500 km nad zemsky povrch.

Vyska, percentualne zastipenie ionov a vobec existencia tychto vrstiev sa s casom
meni (vid. Obrazok[1—1)). V noci je ionosféra tplne ind ako cez defi. Pocas diia Slnko
neustédle dodava energiu potrebni na ionizaciu atémov a molekil a preto pocet iénov
cez den rastie, aj ked neustdle prebieha aj ich rekombinacia. V noci naopak absentuje
zdroj energie, kvoli comu rekombinac¢ny proces prevazuje nad ionizacnym a pocet
ionov klesa. Po vacsinu noci D vrstva zanika tplne a E vrstva sa oslabi na takmer
zanedbatelni droven. Najvyssia F vrstva, na rozdiel od nizsich, pretrvava aj pocas

noci, ale je homogénnejsia, kedze pocas dna sa casto rozdeli na F1 a F2 vrstvy.

S.J19LUO|I

Atlantic
Ocean

Obrazok 1—-1 Vrstvy ionosféry pocas noci a dia. Zdroj: (2012)
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Pred objavenim satelitnej komunikacie bolo bezné, ze operatori radiovych komu-
nika¢nych systémov vyuzivali ionosféru na rozsirenie dosahu signalu. Radiové viny
sa vSeobecne Siria linedrne, takze pre prijimanie signalu bolo potrebné maft vysielac¢
v zornom poli, a teda Sirenie signdlu bolo limitované kopcovitostou krajiny a za-
krivenim Zeme. Niektoré frekvencie radiového signalu sa vsak odrazaju od urcitych
vrstiev nabitych castic v ionosfére. To bolo vyuzivané na zvacsenie tizemia pokry-
tého signalom, aj ked sa stavalo, ze vznikali hluché miesta, ktoré boli daleko pre
priamy signdl, ale prili§ blizko pre odrazeny. Radiovi operatori preto museli brat
do uvahy neustale zmeny v ionosfére, najméa posun a zanik niektorych vrstiev pocas

noci (Boray, 2017)).

[onosféra moze okrem odrazu radiového signalu niektoré frekvencie aj absorbovat
alebo oslabit. Kedze globalne navigacné satelitné systémy tiez vyuzivaju radiové
signaly na komunikéciu s pozemnymi zariadeniami, tak ich presnost urcenia polohy
moze byt znacne znizena, ak dbéjde k naruseniu signalu v dosledku prechodu cez
ionosféru. Rovnako satelitnd aj pozemna radiova komunikacia moze byt oslabena
alebo uplne prerusena, ak déjde k absorpcii frekvencii, ktoré dany vysiela¢ vyuziva

(UCAR|, [2014).

Tieto, pre komunikaciu neziadice javy, ale mézu byt vyuzité aj na vyskum iono-
sféry, ktora by bola inak neviditelnd. Na tento tcel sa vyuzivaju rozne radiové antény
a radarové systémy umiestnené na zemi, ale aj vo vesmire. Niektoré antény st urcené
na prijimanie radiovych vin priamo generovanych v ionosfére, iné vyuzivaju aktivny
sposob vyslania signalu cez ionosféru a prijimac¢ nasledne meria nakolko boli tieto

signaly oslabené, pripadne presmerované.

Okrem dennych zmien v ionosfére su zname aj dlho trvajice zavislosti v tomto
komplexnom a dynamickom systéme. Rozne zemepisné sirky sa otepluji a ochla-
dzuju v zavislosti od rocného obdobia, kedZe intenzita slnecného Ziarenia sa tiez

meni z miesta na miesto kvoli nakloneniu zemskej osi. Podobné zmeny sa deju aj
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v ionosfére, nakolko miesto najvyssieho dopadu Rontgenovych a UV licov sa po-
stva po zemeguli vzhladom na rocné obdobie. Zmeny v chemickom zlozeni atmosféry
taktiez hraju rolu a ovplyvinuju rychlost rekombinacie, a teda tbytok volnych iénov

z atmosféry (UCAR] [2014]).

Silny vplyv na varidcie ionosféry ma aj 11-ro¢ny slnec¢ny cyklus. Rozdiel v jasnosti
Slnka medzi minimom a maximom slnecného cyklu sa vo viditelnom spektre meni
o menej ako desatinu percenta, preto pre nas nie je badatelny. Mnozstvo UV a Ron-
tgenového Ziarenia sa vSak meni aj o faktor 10 a niekedy aj viac (UCAR, [2014).
Kedze tieto spektra priamo ovplyvinuja tvorbu iénov, tak dochadza aj k velkym
zmenam v hustote nabitych castic. Nehovoriac o tom, Ze silné geomagnetické burky
a vyrony koronalnej hmoty zo Slnka tiez sposobuji znac¢né jednorazové narusenia

ionosféry.

1.2 Globalny navigacny satelitny systém

Satelitna navigacia vyuziva systém satelitov na poskytovanie presnej polohy v pries-
tore. Umoznuje aj malym elektronickym zariadeniam urcit ich zemepisnu sirku,
dlzku a nadmorsku vysku s presnostou na metre az centimetre s vyuzitim radiového

signalu. Cely systém pracuje na principe trilateracie.

Satelit vysle signél, ktory obsahuje orbitalne data (na vypocet polohy satelitu na
orbite) a presny cas, kedy bol signél vyslany. Na tento ucel sa vyuzivaji atémové ho-
diny, aby sa zabezpecila synchronizacia vsetkych satelitov v konstelacii. Tento tikon
komplikuje aj fakt, vyplyvajici zo vSeobecnej tedrie relativity, ktord okrem iného ho-
vori, ze cas v blizkosti hmotnych telies plynie pomalsie. Z tohto dévodu je potrebné
zavadzat casové korekcie, aby sa zachovala maximalna mozna presnost. Atémové
hodiny v satelitoch sa oproti tym na Zemi posunu dopredu o 38 mikrosekiind denne

(Clifford} 2022).
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Prijimac na zemi porovna casy zakodované v signali z miniméalne styroch réznych
satelitov a pomocou nich vypocita vzdialenost ku kazdému z nich. Inymi slovami,
pre kazdy satelit sa vypocita gula, na ktorej povrchu sa v nejakom bode nachadza
prijimac. Prienikom tychto gul sa urci poloha na Zemi. Ak by mal prijimac¢ atémové
hodiny, stvrty satelit by nebol potrebny, nakolko prienikom troch sfér by vznikli len
dva priesec¢niky v priestore, pricom jeden z nich by bol vo vesmire a ten nemusime
uvazovat. V praxi je vSak potrebny aj stvrty satelit na korekciu ¢asového biasu

(Dasguptay, [2016)).

Globalne navigacné systémy vysielaju v L-pasme v piatich ur¢enych frekven-
ciach pomenovanych L1 az L5. Frekvencie L1 (1575.42 MHz) a L2 (1227.60 MHz)
su pouzivané vsetkymi navigaénymi satelitmi. L3 (1381.05 MHz) je vy¢lenend na
komunikaciu s pozemnymi stanicami a slizi na detekciu jadrovych vybuchov. L5
(1176.45 MHz) v pripade potreby slizi pre aplikdcie na zdchranu zivotov v letectve
a poskytuje zvysenu presnost a dostupnost. Nakoniec frekvencia L4 je vyuzivana na
ionosférické korekcie, a teda moze byt vyuzitd aj na vyskum ionosféry (Al-Bayari

and Sadoun, [2007)).

Prvy a najstarsi navigacny systém je GPS (Parkinson| 1974) vyvinuty v Spo-
jenych statoch americkych. Spusteny bol v roku 1978 a pozostava z 32 satelitov,
ktoré obiehaji na strednej orbite vo vyske 20 180 km. Obezné dréahy boli volené
tak, aby bolo pre kazdé miesto na Zemi neustéle viditelnych 6 satelitov. Spoc¢iatku
bol vyuzivany len na vojenské tucely, ale v polovici 80-tych rokov bol s obmedzenou
dostupnostou a presnostou len 100 metrov spristupneny aj verejnosti (Dasguptal,

2016).

Dalsim podobnym a nemenej vyznamnym systémom je eurépsky Galileo (Bene-
dicto et al., 2000)). Tento projekt bol zalozeny Eurépskou vesmirnou agentirou a je
to prvy program, ktory sa od zaciatku snazi o rozvoj najmé v civilnom smere na roz-

diel od zvysnych, ktoré st stale pod vojenskou kontrolou. Existuje vsak ustanovenie
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o vyhradnom vojenskom vyuziti v pripade vojny. Poskytuje aj najlepsiu presnost,
ktora sa pohybuje na trovni 1 metra pre beznych uzivatelov a do 1 centimetra pre
platiacich uzivatelov. Galileo je taktiez jedinecny v poskytovani funkcie globalneho
patrania a zachrany, pretoze okrem prenosu tiesnového signalu z nidzovych maja-
kov do koordinac¢ného centra, poskytuje aj spatné spojenie na potvrdenie prijatia

signédlu a spustenia zdchrannej akcie (Dasguptal, 2016)).

V pripade rychlo pohybujtcich sa prijimacov, akymi st napriklad lietadla, doché-
dza k urcitej odchylke aj vplyvom rychlej relativnej zmeny polohy. Naviac, radiovy
signal sa prechodom cez ionosféru trochu spomali v zavislosti od uhlu, ktory zviera
satelit voci prijimacu, pretoze ¢im je satelit blizSie k horizontu, tym vacsia je vzdia-
lenost, ktord musi signal prejst cez ionosféru. Satelitné prijimace sa tieto odchylky
snazia redukovat kombinaciou signalov z véicsieho poctu satelitov a vyuzivanim tech-
nik ako Kalmanov filter (Kalmanl |1960) na vypocet presnej polohy aj z takychto

zasumenych a neustale sa meniacich dat.

Na vyskum ionosféry ale nestaci klasicky prijimac, aky ma vacsina Iudi zabudo-
vany vo svojich smartféonoch. Je potrebny Specidlny hardvér a softvér. V stucasnosti
je mozné dosiahnut ¢asové rozlisenie vystupnych tdajov z prijimaca az 100 Hz. Ta-
kéto vysoké rozliSenie umoznuje detegovat aj malé ionosférické turbulencie a moze
tak pomoct vedcom zodpovedat na otdazku, aka vzorkovacia frekvencia tvori hranicu
medzi meranim slabej ionosférickej turbulencie a neinformativnym sumom. Zaro-
ven interné spracovanie signalu vo vnutri prijimaca zohrava rovnako klicovu tlohu
ako casové rozliSenie dat. Bohuzial internd funkcionalita takéhoto prijimaca je pre
vyskumnikov do istej miery ,,¢iernou skrinkou®, nakolko existuje viacero konkurenc-
nych vyrobcov, ktori svoje know-how nezverejnuji. Viaceré studie ukéazali, ze indexy
TEC (Total electron content) sa mozu do zna¢nej miery lisit, ak si odvodené z roz-
nych typov/modelov zariadeni. Takéto stidie st napriklad [Yang and Liu| (2016]),
McCaffrey et al.| (2017)) alebo Bolla and Borre, (2018)).
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Niektoré typy prijimacov pouzivaju L1 podpornu techniku, na sledovanie fazy
signalu na L2 frekvencii. Z technického hladiska a z hladiska presnosti ma tento
sposob znacnu vyhodu v tom, ze ak dojde k strate signalu na L2 alebo L5 kanaloch,
je mozné rychlo spojenie obnovit pomocou L1 kanala. Naopak, nie je vhodné pouzi-
vat tuto techniku pri studidch ionosféry, nakolko umelé prepojenia medzi fazovymi
a frekvencénymi meraniami na kanaloch L1, L2 alebo L5 maji za nasledok, ze iono-
sférické vplyvy na prendsany signdl nie su korektne namerané. Atmosféra vplyva
na radiovy signal zo satelitov rdzne, v zavislosti od frekvencie prenasaného signélu.
Napriklad spojenie v L2 kanali moze byt vplyvom ionosféry prerusené, ale pre signél

s frekvenciou L1 moze byt ionosféra nadalej priepustna.

Zvycajne vyskumnici nevedia, ¢i je takato podporna technika implementovana
v prijimaci, z ktorého maju data, pripadne v niektorych pripadoch zdielanych da-
tasetov nevedia ani akym prijimacom boli ddta namerané. V takomto pripade je
podla stidie od Demyanov et al. (2020) mozné vyuzit korelacny koeficient medzi
zlozkami fazového sSumu v kanaloch L1 a L2 na odhalenie tohto sposobu merania
dat. Vysoka miera koreldcie naznacuje pouzitie tejto podpornej techniky, zatial ¢o
nizka korelacia znamend, ze signaly st merané oddelene, ¢o je pre vyskum ionosféry

lepsie.

Obrazok zobrazuje standardnt odchylku sumov v L1 a L2 frekvenciach v
zavislosti od uhla satelitu nad obzorom. Je vidief, Ze hodnoty sa lisia pre rézne
typy prijimacov, ale zvySeny sum pre satelity blizko horizontu je badatelny vo vset-
kych pripadoch. Je to spdsobené viaccestnymi dopadmi, vplyvom atmosféry a tiez
slabnutim signalu pri nizkych uhloch. Najlepsie z tohto porovnania vysiel model

Septentrio, ktory mal najnizsi Sum v oboch frekvenciach.

Poznatky o technike spracovania signalu jednotlivymi prijimac¢mi st potrebné
pre spravnu interpretaciu jemnych fluktuacii a pre analyzu ionosférickych scintilacii

(vid. kapitola 1.3). Podla vysledkov studie od Demyanov et al.| (2020) sa podporna
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Obrazok 1—2 Porovnanie standardnych odchylok Sumu signalu v L1 a L2 kandloch GNSS

prijimadov od réznych vyrobcov. Zdroj: [Demyanov et al.| (2020)

technika pomocou L1 signalu pouziva v prijimacoch Septentrio, Javad a Trimble.
Ale aj napriek tomu sa vzhladom na celkové porovnanie na vyskum ionosféry za
najvhodnejsi povazuje prijimac¢ Septentrio, kedze prave pre tento typ boli zazname-
nané najmensie hodnoty Sumu v oboch skiimanych frekvenciach. Tieto skutoc¢nosti

je potrebné zohladnif pri volbe a priprave datasetu.

1.3 Scintilacie

Scintilacie si rychle fluktuacie fazy alebo amplitidy prijimaného elektromagnetic-
kého signalu. Vznikajui v dosledku prechodu signalu ionosférou. Zmeny v hustote
plazmy v ionosfére sposobuju lom signalu a na prijimaci sa tak tvoria konstrukéné

a destrukéné interferencie. Prvé scintilacie boli pozorované uz na prirodzenom radi-

ovom signéle z vesmiru pri pozorovani hviezd (Little and Maxwell, [1952).

10
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Zavaznost scintilacie sa popisuje dvoma indexami, Sy a o4, ktoré kvantifikuja

kolisanie amplitudy a fazy prijimaného signalu.

5Ty (1.1)

je normalizovand standardné odchylka intenzity signalu (SI — signal intensity) za ur-

. J (SI2) — (SI)?

City casovy interval, zvycajne 60 sekind.

0p = \/(9?) — (9)? (1.2)
je standardnd odchylka fazy filtrovaného signalu, zbaveného trendu. Filtrovanie

a zbavenie signalu trendu si vyzaduje spracovanie vzoriek o rovnakej frekvencii

a s posunom fazy o 7. Tieto postupy st implementované v GNSS prijimacoch.

Presna odozva navigacnych prijimacov na scintilaciu do urcitej miery zavisi aj
od interného spracovania signalu prijimacom. Scintildcia mdze inhibovat proces za-
chytenia signalu prijimacom. Aby bol signél prijaty, je potrebné, aby jeho sila bola
nad urcitou stanovenou hranicou Sumu. Scintilacia primarne ovplyvinuje sledovaciu

fazu funkcionality prijimaca (Datta-Barua et al., 2021)).

Frekvencie v L-pasme, v ktorom vysielaji GNSS satelity, si dostatocne silné
na to, aby presli cez ionosféru, ale nie dost silné, aby nou neboli ovplyvnené. Pri-
jimace pri vypocte polohy rataju s prirodzenym vplyvom kludnej ionosféry, ked st
ionizované castice homogénne rozlozené v priestore, ale problém nastava pri nepravi-
delnostiach a lokdlnych zhusteniach (vid. Obrézok . Tieto viac-menej ndhodné

scintilacie nie je bez dostatocne presnej predikcie mozné braf do tivahy.

Uz aj malé oblasti nepravidelnosti poc¢tu volnych elektréonov v ionosfére, s pries-
torovou rozlohou od niekolkych metrov do niekolko kilometrov, mézu sposobit ref-
rakéné a difrakéné efekty v prijimanom navigacnom signali. Refrakcia meni smer
a rychlost sirenia elektromagnetickej viny a difrakcia sposobuje priestorové vykyvy

amplitudy a fazy prijimaného signalu. Pohyb ionosférickych nepravidelnosti vzhla-

11
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Obrazok 1—-3 Vizualizdcia Sy a o4 scintildcie. Zdroj: J.M.Sleewaegen, Belgium, Septentrio| (n.d.)

dom na drahu signalu premiena tieto priestorové vykyvy na casové vykyvy, ktoré
st v désledku difrakénych efektov pozorované ako scintildcie v prijimanom signéli

(Rao et al., 2006]).

Silnd amplitudova scintilacia moéze sposobit, ze sila prijimaného signalu klesne
pod prahovy limit a dojde k strate spojenia. Silna fazova scintilacia moze sposobit
Dopplerov posun vo frekvencii prijimaného signalu a prekrocit tak sirku vlnového

pasma fazového zévesu (PLL- phase-lock loop), ¢o vedie k strate fazového spojenia

na prijimaci (Rao et al.; 2006).

Ionosférické scintilacie nevznikaji na Zemi rovnomerne, ako mézeme vidiet na Ob-

rézku Zvycajne sa formuju v oblasti pélov alebo v oblasti rovnika. Stredné ze-

12
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mepisné Sirky st scintildciami ovplyvnené len miniméalne (vid. Obrazok . Inak
povedané, ak aj vzniknu, tak si zanedbatelné. Scintilacie si najsilnejsie v nizkych
zemepisnych sirkach, v blizkosti rovnikovej anomélie (£10° geomagnetickej zeme-
pisnej $irky), najmé pocas simraku a po zépade slnka. Vo vysokych zemepisnych
sirkach st o ¢osi slabsie a vyskytuju sa najmé v zéne vyskytu polarnej ziary (65°-75°
geomagnetickej zemepisnej sirky) a v oblasti polarnej ¢iapky (>75° geomagnetickej
zemepisnej $irky), v podobe mensich oblasti zhustenej plazmy, ktoré vznikaju v do-

sledku posobenia castic slnecného vetra odklonenych zemskym magnetickym polom

(Pi et al., [2002).

Solar maximum L - band Solar minimum

B 20dB
B 5dB
B 10dB
5dB
2 dB
1dB

noon
Midnight

Noon
Midnight

Obrazok 1—4 Mapa slabnutia scintildcii vo frekvenénom pasme L ako funkcia magnetickej ze-

mepisnej $irky a miestneho ¢asu na popoludiiajSej pologuli. Zdroj: Basu et al.| (1988)

To ze su scintilacie silnejsie v nizsich zemepisnych Sirkach je sposobené tym,
ze morfolégia rovnikovej ionosféry je tu znacne odlisna od tej v ostatnych zeme-

pisnych sirkach. Magnetické pole je tu takmer paralelné so zemskym povrchom

(Rao et al., 2006). V okoli rovnika je sposob vzniku scintilacii nasledovny. Pocas

dna v nadmorskych vyskach ionosférickej F vrstvy st vertikalne polarizované elek-

trické polia skratované cez vodivili E vrstvu, osvetlent slnkom, na sever a juh od

13
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magnetického rovnika. Avsak po zapade slnka sa vychodné elektrické pole zosilni
po znizeni vodivosti vo vrstve E. Toto zosilnenie zdvihne F vrstvu do vysokych nad-
morskych vysSok, kde su rychlosti rekombinécie idonov nizke a vytvoria sa priaznivé
podmienky na vznik nepravidelnosti v spodnych c¢astiach F vrstvy. Vytvaraju sa
ostré gradienty hustoty iénov smerom nahor, v dosledku rychlej rekombinacie iénov
v nizsich vrstvach, kedze na nich prestava posobit hlavny zdroj ionizacie, slne¢né
ziarenie. Nelinearny vyvoj tychto nepravidelnosti vedie k tvorbe bublin chudobnych
na plazmu. Strmé gradienty najma na okrajoch takychto bublin vytvaraja scinti-
lacie. Typické st amplitidové scintilacie s vysokou intenzitou, ktoré ale aj rychlo
slabni. Najcastejsie st pred polnocou, kedy sa moze vyskytnuf séria bublin v ramci
jednej oblasti. Vyskyt takychto bublin je silno zavisly od ro¢ného obdobia a trovne

slnecnej aktivity.

Zriedkave I N Casté
Obrazok 1—-5 Globélna distribicia silnych Sy scintilacii. Zdroj: (n.d.)

V polarnych oblastiach je spésob tvorby scintilacii odlisny. Pocas polarnej ziary
st typické silné fazové a slabé amplitidové scintilacie. Tzv. auroralne scintilacie
su najcastejsie pozorované v lokalnych no¢nych hodinach. Su vysledkom zrychlenia
nabitych ¢astic pozdlz silo¢iar zemského magnetického pola a ich vstupom do iono-
stéry. Tieto castice sa zrazaja priblizne vo vyske 110 km, ¢o vedie k zvysSenej ionizécii,
optickym a UV emisiam (aurora borealis/australis). Tieto nepravidelnosti v hustote

volnych elektrénov vedi k scintilaénym efektom 1982). Polarny ovél sa po-
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cas takychto udalosti méze rozsirit o niekolko stupnov smerom k rovniku a pokryt

tak Casti severnej Eurdpy a severné casti USA.

Beach| (2006) poznamenal, ze pre GNSS signal, ktorého vysiela¢ je v pohybe,
moze byt pouZitie o4 ako metriky pre scintilacie problematické. Taktiez Forte and
Radicella) (2002) si vSimli tento nedostatok najmé pre ionosférické nepravidelnosti vo
vysokych zemepisnych sirkach, v ktorych méze rychlost pohybu tejto nepravidelnosti
dosiahnut az 1000 m/s. V tychto pripadoch moze rychly relativny pohyb satelitov
vzhladom na prijimac a ionosférickej nepravidelnosti vzhladom na prijimac¢ posunut
zdanlivé scintilacie do vyssieho rozsahu frekvencii, ktoré mozu byt odfiltrované, ak

sa pri filtrovani pouZiva pevnd medznd frekvencia (¢asto 0,1 Hz).

Bolo dokazané, ze scintilacie zavisia od lokdlneho ¢asu, ro¢ného obdobia, irovne
geomagnetickej aktivity a 11-ro¢ného slne¢ného cyklu. Naviac, scintilacie st aj frek-
vencne zavislé, ¢ize ich vplyv nemdéze byt eliminovany napriklad kombinovanim po-

zorovatelnych signalov s inymi frekvenciami (Koulouri et al., [2020)).
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2 Hlboké neurénové siete

Metody strojového ucenia umoznili rozvoj mnohych oblasti moderného zivota. V su-
casnosti sa s nimi stretdvame vo webovych prehladavacoch, socidlnych siefach, pri
nakupe v e-shopoch, ale aj pri rozpoznavani re¢i a tvare v smartféonoch, ¢i dokonca
vo vede (Mackovjak et al., 2021; Camporeale, 2019). Coraz viac z tychto aplikacii
vyuziva triedu technik nazyvanych hlboké ucenie. V niektorych pripadoch je ich po-
uzitie dokonca kliucové, ako napriklad v autonémnych vozidlach, v ktorych bezné

met6dy strojového ucenia nepostacuji (Tian et al., 2018]).

Je to aj preto, ze konvencéné techniky strojového ucenia maji obmedzent schop-
nost spracovavat data v ich surovej podobe. Tvorba systému na rozpoznavanie vzorov
v ramci pocitacového videnia si vyzadovala starostlivy navrh a pripravu extraktora
priznakov, ktory by nespracované udaje, ako napriklad hodnoty pixelov obrazka,
dokazal transformovaf na vhodnejSiu reprezentaciu. Az tieto predpripravené pri-
znaky boli nasledne pouzité na ucenie subsystému, najcastejsie klasifikdtora, ktory
uz dokazal rozpoznavat vzory a vedel obrazky priradit k ich zodpovedajicim trie-
dam (LeCun et al., [2015). Takyto postup bol ¢asovo naro¢ny a naviac ¢lovek casto
nevedel navrhnit optimélny extraktor. V ramci hlbokého ucenia tento krok odpada

a vyber, respektive tvorbu, vhodnych priznakov ma na starosti samotny algoritmus

v procese ucenia (vid. Obrazok [2—1)).

Tento postup so sebou prinasa mnohé zlepsenia, ale aj urcité prekazky. Hlavnou
vyhodou je, ze priznaky si automaticky vyvodené a optiméalne nastavené na zelany
vystup. Algoritmy umelej inteligencie dokazu pocas prehladavania mnohorozmer-
ného priestoru objavit suvislosti, ktoré si ¢lovek v tlohe extraktora nemusi vS§imnut
alebo ich nemusi povazovat za dolezité (Moshayedi et al., 2022). Dalsou vyhodou
je moznost pouzitia rovnakej hlbokej neurénovej siete na rézne problémy a apli-
kécie (transfer learning). Najma v tlohdch pocitacového videnia staci v mnohych

pripadoch vahy len dotrénovat a nie je potrebné ucit cela siet od nuly. Takato fle-
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Obrazok 2—1 Rozdiel medzi tradiénym strojovym ucenim a metédami hlbokého ucenia. Zdroj:

|Odi and Nguyen| (2018)

xibilnost je vyhodna aj do budtcnosti, pretoze je pravdepodobné, ze jednoduchym

dotrénovanim bude mozné riesit aj nové problémy, ktoré sa este len objavia.

Na druht stranu existuju aj prekazky pri pouziti tychto technik. Jednou z nevy-
hod je, ze potrebuju velké mnozstvo roznorodych dat, aby ich tspesnost bola lepsia
ako pri klasickych metddach strojového ucenia. Ked je vsak dat dostatok, dokazu
tradiécné met6dy v tspesnosti prekonat (vid. Obrazok . S malym datasetom je
pre sief tazké odlisif podstatné priznaky od tych nepodstatnych a zbavit sa Sumu.

Druhou nevyhodou je komplexnost modelov, kvoli ktorej je ich ucenie ¢asovo aj vy-

poctovo naro¢né (Moshayedi et al., 2022). S tym suvisi aj absencia postupu, ako

zvolit najvhodnejsiu topoldgiu, trénovaciu metédu a iné parametre, aby sa dosiahol
¢o najlepsi mozny vysledok. Pri hlbokom uceni existuje nespocetné mnozstvo tprav,
ktoré sa daju na sieti urobit a bez tiplného natrénovania a vyhodnotenia tspesnosti

siete nie je mozné povedat, ¢i budd zmeny prospesné alebo nie.
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Vykonnost

MnozZstvo dat

Obrazok 2—-2 Vykonnost hlbokého ucenia vzhladom na mnozstvo trénovacich dat. Zdroj: |Alom

et al. (2019))

2.1 Dopredné neurénové siete

Pre popisanie hlbokych neurénovych sieti je najprv potrebné spomentt principy
fungovania klasickych neurénovych sieti a zadefinovat zakladnu jednotku, z ktorych

su zlozené, teda umely neurén.

Umely neurén je matematicka funkcia, ktora je inSpirovana biologickymi ne-
urénmi. Ako prvi s tymto konceptom prisli McCulloch and Pitts (1943)), ked vytvorili
prahovi logickd jednotku ( Threshold logic unit). S priekopnickym vylepSenim tejto
jednotky neskér prisiel Rosenblatt| (1957)), ktory vyvinul perceptrén. Ten je uréeny
na dichotomickd klasifikdciu a je $pecidlnym pripadom formélneho neurénu. Casti

perceptrénu s zobrazené na Obrazku 23]

Vstup do neurénu je funkciou vstupnych signalov a k nim prislichajuicich sy-
naptickych vah. Vo vacsine pripadov je to skalarny sucin vektora vstupov a vektora
vah. Z pohladu informacie st synaptické vahy najdolezitejsie, kedze v neurénovych
sietach st znalosti uchovavané prave v nich. Na tento skalarny stcin je nasledne apli-

kovana aktivacna funkcia a bias. Ulohou aktivacnej funkcie je urcit, ¢i ma byt neurén
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Bias

b
T Aktivacna

1 o— W1

funkcia  Vystup
Vstupy 1 @2 o0 wo Z @ Y

T3 o—— W3

Véhy
Obrazok 2—-3 Zakladny model perceptrénu.

aktivovany alebo nie a aka hodnota bude z daného neurénu posland na nasledujice
vrstvy. Existuje viacero réznych typov aktivacnych funkcii, ktorym sa budeme ve-
novat neskor. Poslednou casfou je bias, ktory slizi na posunutie aktivacnej funkcie.
Je to vlastne konstanta, ktorej tloha je analogicka s tlohou konstanty v linearnej

funkcii. Matematicka rovnica popisujica umely neurén je:

n+1
i=1
kde y je vystup, f je aktivacna funkcia, w je vektor vah, x je vektor vstupov a b je

bias.

Takyto jeden neurén ale dokéaze riesit iba problémy, ktoré si linedrne separo-
vatelné. A kedze drviva vicsina problémov z realneho sveta je nelinearnych, tak
je potrebné prepajat tieto umelé neurény do vrstiev a vrstvy do sieti. Vdaka to-
muto vrstveniu st neurénové siete univerzalnymi aproximatormi funkcii. Existuju
tri typy vrstiev z hladiska ich umiestnenia v topoldgii siete: vstupna vrstva, vy-
stupnd vrstva a skryté vrstvy ako vidime na Obrazku 2—4] Cez vstupni vrstvu
sa do siete privadzaju hodnoty jednotlivych priznakov, preto je tu pocet neurénov
rovny poctu priznakov v datach. Vystupnd vrstva poskytuje vysledok modelu pre

konkrétne priklady. Pocet neurénov na tejto vrstve zavisi od charakteru rieseného
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problému. Pre regresiu alebo binarnu klasifikdciu postacuje jeden vystupny neurén,
pre viactriednu klasifikaciu potrebujeme tolko vystupnych neurénov, kolko mame
tried. Skrytymi vrstvami nazyvame vsetky vrstvy, ktoré si medzi vstupnou a vy-
stupnou vrstvou. Ich podet sa oznacuje pojmom hibka modelu. Podla univerzalnej
aproximacnej teorémy staci uz jedna skryta vrstva na aproximéaciu lubovolnej fun-
kcie. Nehovori vsak, kolko neurénov by takato vrstva mala mat (Goodfellow et al.,
2016)). O doprednych neurénovych sietach je lepsie uvazovat ako o strojoch na ap-
roximaciu funkcii, ktoré st navrhnuté tak, aby dosiahli Statistické zovseobecnenie,
nez ako o modeloch priamej funkcionality mozgu, aj ked ¢erpaju nejaké poznatky z

toho, ¢o o fungovani mozgu vieme (Goodfellow et al., 2016).

Vstupna Skryta Vystupna
vrstva vrstva vrstva

Vstup 1

Vstup 2

Vstup 3 Vystup

Vstup 4

Vstup 5

Obrazok 2—-4 Zékladny model doprednej neurénovej siete.

Vzhladom na univerzalnu aproximacnu teorému je na mieste otazka, ¢i vobec po-
trebujeme neurénové siete s velkym poctom skrytych vrstiev. Odpoved je, ze zatial
dno. Hlavnym problémom plytkych a Sirokych sieti (siete s malym poctom skry-
tych vrstiev, ale s velkym poctom skrytych neurénov) je to, ze su sice velmi dobré
v pamétani si znalosti, ale nie si také dobré v zovSeobecnovani. To znamena, ze

sa dokazu naucit spravny vystup aj pre velké datasety, ale pri novych prikladoch,
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na ktorych ucenie neprebiehalo, ich vykonnost klesa, a to nie je vyhodné pre zlo-
zité problémy z redlneho sveta. V tomto sii hlboké siete ovela lepSie, pretoze velky
pocet skrytych vrstiev im umoznuje naucit sa z priznakov rézne tirovne abstrakcie
(Janiesch et al., 2021). Napriklad pri klasifikacii obrazkov sa na prvych vrstvach
rozpoznaju rozne hrany, rohy a obliky. V nasledujucich sa z tychto jednoduchych
elementov vytvoria tvary ako Stvorce, obdlzniky alebo trojuholniky a v poslednych
vrstvach sa siet nauci rozpoznéavat konkrétne objekty. Hlboké siete sa dokazu naucit
rozpoznavat prechodné priznaky medzi surovymi datami a komplexnymi priznakmi,

¢o ich robi ovela lepsimi v zovSeobecnovani (Janiesch et al., 2021).

Avsak tvrdenie, ze nam staci jedind skryta vrstva aj na riesenie zlozitych prob-
lémov je tiez pravdivé. Ba and Caruana (2014) poskytli empiricky dokaz, ze plytké
neurénové siete su schopné naucit sa aproximovat rovnaké funkcie ako hlboké siete.
Problém je v tom, Ze plytké siete sa to nedokazu naucit priamo zo surovych dat, ale
st schopné naucit sa napodobnit hlboky model. V praxi je preto potrebné najprv
naucit hlbokt neurénovi siet na riesenie komplexného problému a nasledne je mozné
naucif plytka sief, aby napodobnovala hlboku s rovnakou presnostou. Z toho vy-
plyva, Ze teoreticky je mozné pouzivaf len plytké siete, ale zatial nemame uciace

algoritmy, ktoré by boli schopné takéto siete natrénovat zo surovych dat.

2.2 Aktivacéné funkcie

Ako sme spominali vyssie, v neurénovych siefach su aktivacné funkcie zodpovedné
za transforméciu sumy vazeného vstupu do neurénu na vystup neurénu. Na to aby
boli neurénové siete schopné riesit netrividlne (nelinedrne) problémy, je potrebné,
aby mali aktiva¢né funkcie na skrytych vrstvach nelinedarne vlastnosti (Jain, 2019).
Tieto nelinearity umoznuji neurénovej sieti vytvorit nelinedrnu rozhodovaciu hra-
nicu prostrednictvom kombinacii vah a vstupov. Existuje mnozstvo aktiva¢nych fun-

kcii s roznymi vlastnostami a kedze ich pouzitie je zavislé od rieSeného problému
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a topologie siete, tak sa budeme venovat teoretickému opisu len tych, ktoré v nasej

praci pouzivame.

2.2.1 ReLU

Aktiva¢éna funkcia ReLU (rectified linear activation function) je po Castiach linearna,
ale ako celok nelinearna funkcia, ktora kladny vstup posiela priamo na vystup a pri
zapornych vstupoch vracia nulu (Nair and Hinton|, 2010). Pouziva sa v mnohych
typoch neurénovych sieti, kedze model sa s nou lahsie trénuje a casto dosahuje
aj lepsie vysledky (Goodfellow et al., |2016). Uplatnenie nasla najmé v hlbokych
sietach, v ktorych pouzitie klasickych aktiva¢nych funkcii, akymi st sigmoidalna
funkcia alebo hyperbolicky tangens nie je mozné, kvoli tzv. problému mizniceho
gradientu. Ten nastava v pripade, ked sa v procese upravy vah spatne siri vela
hodnot blizkych nule, ¢o spdsobi, ze vrstvy na zaciatku siete sa ucia pomaly alebo sa
dokonca neucia vobec. Preto je v siefach s velkym poctom skrytych vrstiev potrebné,
aby aktivacna funkcia mala vlastnosti linearnej funkcie, ale zaroven bola nelinearna,
aby siet dokézala zachytit komplexné vztahy v ddtach. Obe tieto vlastnosti spliia

prave ReLLU funkcia, ktora je vyjadrend ako:

f(z) = max(0, z) (2.2)

D4 sa povedaf, ze osvojenie si tejto funkcie v ramci komunity strojového ucenia
umoznilo nastartovat vyvoj velmi hlbokych sieti (Goodfellow et al., 2016]). Tradi¢ne
sa v oblasti neurénovych sieti vyhybalo aktivacnym funkcidm, ktoré nie st plne dife-
rencovatelné v celom svojom definicnom obore, ¢o mozno oneskorilo prijatie takychto
typov funkcii. Technicky nemé6zeme vypocitat derivaciu pri nulovom vstupe, takze
sa moze zdaf, Ze nie je mozné pouzit uciace algoritmy zalozené na gradientovom zo-
stupe, ale v praxi tieto algoritmy stale funguju dostatocne dobre (Goodfellow et al.,

2016).
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Hlavné vyhody tejto aktivacnej funkcie vyzdvihol uz |Glorot et al.| (2011)):

o Jednoduchost vypoctu — je trividlna na implementaciu a nie je vypoctovo
narocna, nakolko netreba pocitat exponenciondlne funkcie ako napriklad pri

sigmoide.

« Riedka reprezenticia — to znamena, Ze nulové a zaporné vstupy mozu viest
k nulovej hodnote na skrytom neuréne. A kedze to nie je hodnota v blizkom
okoli nuly, ale presne nula, tak sa zrychli vypocet a zjednodusi model, kedze
takéto neurdény neprispievaji k vystupu siete. Taktiez sa znizi Sum, ktory je

bezne do siete vnasany nevyraznymi neurénmi s hodnotami blizkymi nule.

o Linearne vlastnosti — vo vseobecnosti je lahsie optimalizovat neurénov siet, ak
je jej spravanie linearne alebo takmer linearne. Vdaka tomu sa siete trénované
s ReLU aktivacnou funkciou takmer tplne vyhybaji miznicemu gradientu,

pretoze gradienty zostavaji imerné aktivacidm neurénov.

ReLU ma vsak aj isté obmedzenia. Najvacsou nevyhodou je, ze mdze nastat
pripad, kedy velké zmeny vo vahach spdsobia, ze vazeny stucet vstupov do aktivacnej
funkcie bude vzdy zaporny. Vtedy bude vystup z takéhoto neurénu vzdy generovat
nulu a tym padom sa nebudi adaptovat ani k nemu smerujice vahy. Tento problém
sa zvykne oznacovat ako ,dying ReLU* Ak sa to stane velkému poctu neurénov,
tak vykonnost siete klesa. Existuju ale viaceré modifikacie, ktoré sa s tym vedia do
urcitej miery vysporiadat. Jednou z nich je Leaky ReLU (vid. Obrazok 2—5)), ktora
ako vystup produkuje malé zaporné hodnoty, ked je vstup do funkcie mensi ako nula

a je dana vzfahom:

f(z) = max(azx, ), (2.3)

kde « je nastavena na 0,01. Ak nastavime « ako hyperparameter alebo zvolime

int hodnotu ako 0,01, tak hovorime o Parametric ReLLU.
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f(x)t f(x) 1

f(x) =x flx) = x

v
L4

f(x) =0 * ,ff;) =0.01x

Obrazok 2—5 Porovnanie priebehu aktivaénych funkcii ReLU (vlavo) a Leaky ReLU (vpravo).

2.2.2 Aktivacné funkcie na vystupnych vrstvach

Zatial co vyber aktivacnej funkcie na skrytych vrstvach urcuje ako dobre sa model

dokaze ucit, aktivaénd funkcia na vystupnej vrstve udava aky typ predikcii (alebo

klasifikacii) mo6ze model robit a preto jej vyber zavisi od riesenej tlohy (Goodfellow

et al., 2016)). V nasej praci pouzivame na vystupnej vrstve nasledujice dve aktivaéné

funkecie:

o Linearna aktivacna funkcia — taktiez nazyvana vystup bez aktivacie, nakolko

sa suma vazenych vstupov nijako nementi a je priamo posielana na vystup. Tato

aktivacna funkcia sa vyuziva pri regresnom probléme. Jej zapis je nasledovny:

f(2) =2 (2.4)

Sigmoidalna aktiva¢na funkcia — nazyvana tiez logisticka funkcia. Funkcia ako
vstup berie hocijaké redlne ¢islo a vystup je v rozsahu 0 - 1. Predpis sigmo-

idalnej funkcie je:

B 1
1 4e®

f(z) (2.5)

Na vystupnej vrstve sa pouziva najma pre binarnu klasifikaciu, pri ktorej hod-

noty vécsie ako 0,5 patria do jednej triedy a mensie hodnoty do druhej triedy.
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Vdaka svojmu rozsahu je ju mozné povazovat aj za predikciu pravdepodob-

nosti, s akou pripad prislicha do jednej z tried.

2.3 Chybové funkcie

KTtcovym aspektom pri uceni neurénovej siete a vyhodnoteni jej iispesnosti je urce-
nie chyby, ktorej sa siet dopusta pri predikcii jednotlivych pripadov. To zabezpecuje
chybova funkcia, ktord kvantifikuje, nakolko je model presny pri vykonavani svojej
¢innosti. V ramci neurénovych sieti je cielom najst také vahy, aby bola chybova
funkcia ¢o najmensia. Kedze parametre siete sa upravuju podla chyby na vystupe,
tak je dolezité zvolif spravnu chybovi funkciu vzhladom na konkrétny rieseny prob-
lém. Pri regresii sa ¢asto spolieha na metriky ako MAE (mean absolute error), MSE

(mean squared error) a RMSE (root mean squared error).

MAE vyjadruje priemernu absolatnu chybu, teda vyhodnocuje vzdialenost redl-
nych pozorovani v datach od predikcii modelu a nésledne vypocita priemer tychto

vzdialenosti. Tato funkcia je dana predpisom:

1 A
MAE = — 5"y — il (26)
=1

kde n je pocet merani, y; je realna hodnota a ¢; je predikcia modelu. Absolitna
hodnota zabezpecuje, aby sa spravne zapocitali aj zaporné chyby. Vyhodou je, ze

zachovava mierku, vdaka comu je lahko interpretovatelna.

Druhou ¢asto vyuzivanou metrikou je priemerna kvadraticka chyba — MSE:

MSE =23y~ g0, (27)

=1

Rozdielom oproti MAE je, ze pouziva druhi mocninu namiesto absolitnej hod-
noty na vysporiadanie sa so zapornymi hodnotami. V dosledku toho uz nie je zacho-

vana rovnaka mierka s pévodnymi datami. Povaha mocninovej funkcie sposobuje, ze
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¢im je chyba vacsia, tym je na nu MSE citlivejsia. Problémom je, zZe okrem samot-
nej chyby je umocneny na druhi aj pripadny sum, ktory je obsiahnuty v realnych
datach a aj v predikcii samotného modelu. Na riesenie tohto nedostatku sa pouziva

RMSE, ¢o je odmocnina sumy kvadratickych chyb:

RMSE =VvMSE = $ = (v — 9:), (2.8)

i=1
RMSE vracia chybu aspon ¢iastoc¢ne na pévodnu mierku a zaroven zachovava
vlastnost penalizacie vyssich chyb. To je vidiet na Obrazku [2—6] v ktorom sa prie-
mer RMSE pohybuje okolo 20,5; zatial ¢o priemer MAE je 16. Taktiez je mozné si

vsimnut, ze distribicia MSE a RMSE sa v pripade zasumenych dat posunula viac

ako pri MAE, na ¢o treba brat ohlad najma pri datach z realneho sveta, ktoré takmer

nikdy nie su bez Sumu.

Obrazok 2—6 Porovnanie MAE, MSE a RMSE na umelych ddtach so sSumom a bez Sumu. Zdroj:
Trevisan| (2022)

2.4 Optimalizacia

Hlavny tspech neurénovych sieti je zalozeny na schopnosti ucit sa, teda na schop-
nosti vedief porovnat vystup s ocakavanou hodnotou a upravif rozhodovaci proces
tak, aby bola v budtcnosti chyba mensia. KedZze rozhodovanie je vo svojej podstate

sposob transformacie vstupu pomocou vah a vstup z pohladu siete nie je mozné
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ovplyvnit, tak je potrebné spravnym sposobom upravit vahy. Naviac je ziaduce,
aby bol cely proces vypoctovo efektivny. Na tento tcel existuje viacero algoritmov,
sthrnne nazyvané optimalizacné algoritmy alebo metody, ktorych tlohou je zme-
nit parametre neurénovej siete tak, aby sa minimalizovala nakladova funkcia (cost

function) a dosiahli sa ¢o najpresnejsie vysledky.

2.4.1 Delta pravidlo

Delta pravidlo je uciace pravidlo zalozené na gradiente, uré¢ené na vypocet zmeny
synaptickych vah v jednovrstvovej neurénovej sieti. Ide o Specidlny pripad vseobec-
nejsieho algoritmu spatného sirenia chyby, ktory opiseme neskor. Delta pravidlo
upravuje vahy pomocou vypoctu parcidlnej derivacie nakladovej funkcie podla vahy

(Sincak, 2021)):

oC

(9wij ’

kde w;; je vdha medzi i-tym a j-tym neurénom, 7 je uciaci koeficient a C' je
nakladova funkcia. Z takéhoto zapisu, ale nevieme ziadani zmenu vypocitat priamo,

preto pravu stranu tejto rovnice nasledne zapiseme ako:

aC  aC oy,
awij N (93% 8wij’

(2.10)

kde ¢; je j-ty vystup z neurdénvej siete. Parcidlna derivacie nakladovej funkcie
podla vystupu je vlastne chyba na vystupe a parcidlna derivicia §; podla vihy w;;
je i-ty vystup z predchadzajicej vrstvy. Tieto vztahy zapiseme ako:
oC 09;
=—(y:—9:) a —2L =o,. 2.11
04 (y; — 95) ( )

8/1111']‘
Vztah —(y; — ¢;) substituujeme za §; a nazyvame ho chybovy signal. Vysledny

vzorec Upravy vahy podla delta pravidla ma tvar:
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Zovseobecnenim delta pravidla vznikol algoritmus spéatného sirenia chyby (backp-

ropagation).

2.4.2 Spiatné sirenie chyby — Backpropagation

Prvé idey, z ktorych tato metoda neskor vznikla, sa objavili uz v 60-tych rokoch 20.
storocia (Kelleyl 1960; Bryson, [1961). Aj ked sa o tom vedu dohady, tak existuje
domnienka, ze prvy krok k vyvoju tohto algoritmu urobil Linnainmaa (1976)), ale od
vtedajsej komunity strojového ucenia sa mu nedostalo prilis vela pozornosti. V prie-
behu nasledujiiceho desatrocia bolo spatné sSirenie chyby viackrat znovuobjavené, ale
uznanie a vSeobecné prijatie ziskalo az po vydani ¢lanku |Rumelhart et al.| (1986),
v ktorom ho autori pouzili pri uceni viacerych neurénovych sieti a fungovalo ovela
rychlejsie ako dovtedy pouzivané metddy. To otvorilo dvere k vyuzitiu neurénovych

sieti na zvladnutie mnohych dovtedy neriesitelnych problémov.

Jeden z hlavnych problémov pri trénovani viacvrstvovych neurénovych sieti spo-
¢iva v tom, akym sposobom ucit interné parametre, teda aké hodnoty by mali mat
vahy a biasy skrytych neurénov. Narozdiel od jednovrstvovej neurénovej siete, ktora
ma delta pravidlo na aproximaciu jasne daného cielového vystupu, uzly v skrytej
vrstve nemaju cielovy vystup, nakolko st len medzikrokom v rdamci vypoctov siete.
Preto nie je mozné jednoducho definovat chybovi funkciu, ktora by bola Specificka
pre dany skryty neurén. Plati, ze kazda chyba konkrétneho neurénu zavisi od hod-
not parametrov (a teda aj chyb) predchédzajicich vrstiev a ze tato chyba ovplyvni
vypocty v nasledujucich vrstvach. A kedze skuto¢ni chybu zistime az na vystupnej
vrstve, tak pre upravu vah musime postupovat opac¢nym smerom, teda Sirit chybovy
signal od poslednej vrstvy k prvej. Toto prepojenie parametrov komplikuje mate-
matiku na pozadi, ktora ked nie je implementovana efektivne, tak spésobuje pomalé
ucenie neurénovej siete. Algoritmus spatného sirenia chyby riesi tieto problémy zjed-
nodusenim matematiky zostupu gradientu a zaroven ulahcuje jeho efektivny vypo-

v

cet.
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Backpropagation je vlastne praktickou aplikaciou retazového pravidla pre deri-
vacie. Klicovym poznatkom je, ze gradient nakladovej funkcie vzhladom na vstup,
moze byt vypocitany z gradientu nakladovej funkcie vzhladom na vystup. Rov-
nicu spatného Sirenia je nasledne mozno opakovane pouzit na vypocet gradientov
vo vsetkych vrstvach od vystupnej az po vstupnu (McGonagle et al., n.d.). Rovnica
parcidlnej derivacie vzhladom na vahy skrytych vrstiev vyzerd nasledovne:

oc §Foh—1 — o (aF) ok — k41 ck41
dul, ~ 0 =Y (a})o; ; wittortt, (2.13)

kde C je nakladova funkcia, wfj je vdha medzi j-tym neurénom na k-tej vrstve a
i-tym neurénom na k — 1-ej vrstve, ¢ je chybovy signal, o je vystup z neurénu, ¢’ je
derivécia aktivacnej funkcie, a je vstup do aktivacnej funkcie neurénu (skalarny siéin

vah a vstupov) a r**! je pocet neurénov na k + 1-ej vrstve. VSeobecny algoritmus

spatnovéazobného sirenia (McGonagle et al., n.d.) pozostéva z tychto krokov:

1. Vypocet doprednej fazy: Vstupny signédl sa dopredne $iri po sieti a pre

kazdd vstupno-vystupni kombindciu dat (Z,y) sa ulozi vystup modelu g, ak-

tivacia neurdénu a;? a vystup neurénu Of pre kazdy neurén j vo vrstve k, od
vstupnej vrstvy, az po vystupnu vrstvu m. Dopredné Sirenie prebieha pre kazdy

neurén v sieti podla vzorca [2.1]

2. Vypocet spatnoviazobnej fazy: Chybovy signdl sa Siri spéitne a pre kazdua

vstupno-vystupnt kombindciu dat (Z,y) a pre kazda vahu w?,

.13 Pricom tato faza sa ¢iastkovo sklada z:

v, 0C
;osa ulozi Buk

(a) vypoctu chybového signalu na vystupnej vrstve 47",

(b) spatného sirenia chybového signalu 5;-“ do skrytych vrstiev od vystupnej
vrstvy m, az po prvu vrstvu,

oC

k
awij

(c) vypoctu parcidlnych derivacii pre kazda vahu wfj spajajucu i-ty ne-

urén v k — 1 vrstve s j-tym neurénom v k-tej vrstve.
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Po ziskani vsetkych ¢iastkovych gradientov nasleduje tprava vah, ktora ale za-
visi od zvolenej optimalizacnej metody. Pojem backpropagation sa striktne vztahuje
len na vypocet gradientu a nie na to, ako tuto informaciu pouzit v procese uce-
nia (Goodfellow et al., 2016). Avsak v praxi sa stretneme s volnejsim pouzivanim
tohto pomenovania, kedy sa nim oznacuje cely proces ucenia vratane toho, ako gra-
dient pouzit. Jednym z prikladov pouzitia je napriklad algoritmus zostupu gradientu

(gradient descent).

2.4.3 Zostup gradientu

Algoritmus zostupu gradientu zévisi od derivacii prvého radu (gradientu) nakladovej
funkcie a na zdklade nich vypocita, akym smerom by sa mali zmenit vahy, aby sa
dosiahlo minimum nakladovej funkcie. To vykonava opakovanymi krokmi v opa¢nom
smere, aky udéva gradient (Kwiatkowski, [2021). Ide teda o iterativny algoritmus.
Jeho vyhodami st jednoduchy vypocet, jednoducha implementacia a je lahky na po-
chopenie. M4 vSak aj nevyhody, medzi ktoré patri vysoké naroky na pamét, nakolko
vahy meni az po vypocitani gradientu pre kazdy prvok datasetu, a teda je potrebné
hodnoty gradientov pre kazdi vahu ukladat. S tym stuvisi aj ¢asova narocnost, ak je
dataset prilis velky, tak moze trvat velmi dlho, kym skonverguje do minima. Hlav-
nou nevyhodou ale je, ze moéze uviaznut v lokdlnom minime namiesto globalneho
a tiez ma problém prekrocit pripadnu rovinu v chybovom priestore, kedze v takych
pripadoch je gradient nulovy a nie je jasné ktorym smerom sa vydat. Tento problém
sposobeny nekonvexnostou chybovych funkeii sa dlho povazoval za hlavni nevyhodu
tejto metddy, ale |[LeCun et al.| (2015)) tvrdia, ze v praktickych problémoch to tak
nie je a Casto k tomu nedochadza. V skratke algoritmus pozostava z nasledujicich

krokov:

1. Inicializacia - vyber pociatocného bodu. V rdmci neurénovych sieti tento krok
prebehne ndhodnym nastavenim pociato¢nych hodnot vah. Avsak aby sa urych-

lilo ucenie a predislo pripadnému problému mizniceho alebo explodujticeho
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gradientu, nie je vhodné nastavit vahy tuplne nahodne, ale podla urcitych pra-
vidiel. Jednym zo spésobov je He inicializacia (He et al., 2015)), ktora navrhuje

nasledovnu inicializaciu vah a biasov:

l _ 2 _ I _
w' ~N(p=0,0°= F) a b =0, (2.14)

teda vahy vrstvy [ by mali byf vybraté ndhodne z normalnej distribicie so
strednou hodnotou 0 a rozptylom %, kde n!~! je poéet neurénov predché-

dzajicej vrstvy.

. Vypocet gradientu v tomto bode.

. Vykonat krok v opa¢nom smere gradientu s urc¢itym uciacim koeficientom.

Opakovat kroky 2. a 3., kym sa velkost kroku nezmensi na zanedbatelni tiroven

alebo kym sa nedosiahne maximalny pocet iteracii.

Existuje viacero modifikacii tohto algoritmu, ktoré sa snazia do istej miery eli-

minovat niektort z jeho nevyhod.

2.4.4 Stochasticky zostup gradientu

Stochasticky zostup gradientu je oproti zakladnému algoritmu zmeneny v tom, ze

nepocita s gradientom celého datasetu, ale len s urcitou ndhodne vybranou podmno-

zinou (Zhang, 2004)). Vdaka tomu konverguje rychlejsie, dokaze vyjst aj z lokalnych

minim a jeho pamétové naroky su takisto mensie. Velkost tejto ndhodnej vzorky sa

nazyva mini-batch a voli sa na zaciatku ako hyperparameter.

Nevyhodou st fluktuacie v ndkladovej funkcii, nakolko smer nie je vzdy zvoleny

optimélne, ako moézeme vidiet na Obrazku TaktieZ je potrebné zacat s vysSim

uciacim koeficientom a pomaly ho znizovat, aby bolo ucenie dostatoc¢ne rychle, ale

zaroven aby nedochadzalo k oscilaciam okolo globalneho minima.
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“._ _—
Stochasticky zostup “;b,‘&

gradientu P aan . ™

Zostup gradientu

Obrazok 2—-7 Porovnanie konvergencie do globalneho minima algoritmom zostupu gradientu

a algoritmom stochastického zostupu gradientu.

2.4.5 Adam

Optimalizacny algoritmus Adam je rozsirenim stochastického gradientového zostupu.
Pri predstavovani algoritmu Kingma and Ba (2014) uviedli viaceré vyhody, ktoré

pouzitie tohto algoritmu prinasa:

jednoduchy na implementéciu,

e vypoctovo efektivny,

o nizke paméatové naroky,

 hodi sa ne rieSenie problémov s velkym poc¢tom dat a/alebo parametrov,
e vhodny aj pre nestacionarne ciele,

e vhodny pre problémy so zasumenym gradientom,

e hyperparametre maja intuitivnu interpretaciu a nepotrebuju velké ladenie.
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Zatial ¢o stochasticky zostup gradientu pouziva jeden uciaci parameter pre vsetky
vahy, Adam m& samostatny uciaci parameter pre kazdi vahu a v procese ucenia ich
adaptuje. Autori Kingma and Ba/ (2014)) opisuji Adam-a ako kombindciu vyhod

dalsich dvoch optimaliza¢nych algoritmov:

o AdaGrad — prisposobuje uciaci koeficient pre kazdy parameter ich mierkou
a vykonava mensie zmeny pre parametre spojené s casto sa vyskytujicimi
priznakmi a vacsie zmeny pre parametre naviazané na zriedkavé priznaky.

Zlepsuje vykon pri problémoch s riedkymi datami.

o« RMSProp — rovnako ma samostatné uciace koeficienty pre vsetky parametre.
Snai sa tlmit oscildcie pomocou klzavého priemeru predchadzajicich gradien-
tov a tym zlepsif rychlost uc¢enia. Dobre funguje pri problémoch s nestacionar-

nym cielom alebo zasumenym gradientom.

Adam namiesto prispésobenia uciacich koeficientov na zaklade priemeru prvého
momentu (ako v. RMSProp), vyuziva aj priemer druhych momentov gradientov.
Algoritmus konkrétne poéita exponenciondlny klzavy priemer gradientu a druhd

mocninu gradientu.

2.5 Regularizacia

Neurénové siete ako univerzalne aproximatory funkcii si schopné naucit sa aj kom-
plexné nelinedrne funkcie. V niektorych pripadoch, ak sa ucenie nezastavi vo vhodny
moment, sa siet moze zacat ucit aproximovat aj sum, ktory je v datach obsiahnuty.
To sice zlepsi jej presnost na trénovacich datach, ale ¢astokrat za cenu straty schop-
nosti zovSeobecnovania, nakolko sum je jedineény pre kazdu trénovaciu mnozinu.
Vysledkom je to, ze ked neurénova siet uvidi nové data z rovnakej domény, ale ktoré
neobsahuju tento Sum, tak jej uspesnost predikcie alebo klasifikacie takychto pri-
padov rapidne klesa. Tento jav, zobrazeny na Obrazku sa nazyva preucenie

a cielom regularizacnych technik je mu zabranif.
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Obrazok 2—8 Porovnanie vystupov poducenej, korektne naucenej a preucenej neurénovej siete.

2.5.1 Dropout

Dropout (Srivastava et al., 2014)) znizuje varianciu u¢enia modelu. Je jednou z naj-

castejsie pouzivanych regularizacnych technik v hlbokom uceni. Spociva v tom, ze
v kazdej iteracii sa urcity pocet ndhodne vybranych neurénov ,vypne® a vsetky
synaptické vahy, ktoré su spojené s takymito uzlami sa neztucastnia ani na dopred-
nom ani na uciacom procese neurénovej siete (vid. Obrazok 2—9)). V dosledku toho
vznikd mnoZina jednoduchsich podsieti, ktoré funguji vSeobecnejsie. Ziadny neurén
sa nemoze spoliehat na jedného konkrétneho predchodcu, respektive na jeden kon-
krétny priznak, ¢o ho nuti rozvijat viacero vah. Pravdepodobnost, s ktorou moze

dojst k deaktivacii neurénu sa udava ako hyperparameter.

0 ® ®

x /

N\ /® :o—-o
A0y EORES
{)—vo \® /

x ) ® ® O

Obrazok 2—-9 Vizualizdcia deaktivacie neurénov pri pravdepodobnosti dropoutu 0,5.
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2.5.2 Predcasné zastavenie

Beznou konvenciou je data rozdelit na 3 mnoziny:

e Trénovaciu: na ktorej sa siet uci riesit dany problém a pouziva ich na tpravu

svojich vah.

o Testovaciu: tito mnozinu model uvidi az po svojom uplnom natrénovani

a sluzi na objektivne vyhodnotenie jeho tispesnosti.

o Validacénu: ktord sluzi na testovanie modelu uz pocas ucenia. V pripade, ze
vykonnost siete na tejto mnozine sa zastavi na urcitej hodnote a na trénovacej
mnozine chyba modelu neustale klesa, tak to znamena, Ze siet sa zac¢ina pretucat
a je vhodné ucenie zastavif. Optimalny cas zastavenia ucenia je zobrazeny

na Obrazku 2—101

Chyba

Chyba na valida¢nej mnoZine

_—/
Chyba na trénovacej mnoZine T

»

»
Zlozitost modelu

Optimalna zloZitost modelu

Obrazok 2—10 Zobrazenie idedlneho momentu predcasného zastavenia trénovania neurénovej

siete.

2.6 Konvoluéné neurdnové siete

Hlboké neurénové siete sa snazia napodobnit Cloveka vo vnimani okolitého sveta.

To zahina schopnost extrahovat podstatné informacie zo surovych dat a néasledne
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ich pouzit pri rozhodovani. KIicovi tlohu v tomto procese zohravaji konvolucné
neurénové siete (LeCun et al.; |1989). Vyznamné pokroky priniesli najméa v oblasti
pocitacového videnia, v ktorom st schopné zo vstupného obrazu vybrat r6zne jedno-
duché ¢rty, ktorych kombinaciou dokazu detegovat alebo segmentovat zlozité tvary
a objekty (Yamashita et al., |2018). Predspracovanie dat pozadované v tomto type
siete je ovela nizsie ako pri tradi¢nejsich algoritmoch. Tdto vyhodu je naviac mozné
vyuzit aj v inych doménach, akymi je napriklad spracovanie prirodzeného jazyka

alebo analyza, ¢i predikcia ¢asovych radov.

Konvoluéna neurénova siet je navrhnuta tak, aby sa automaticky a adaptivne
vedela ucit priestorové hierarchie priznakov pomocou spatného Sirenia chyby. Je zlo-
zena z viacerych stavebnych blokov, medzi ktoré patria konvolucné vrstvy, vzorko-

vacie vrstvy a plne prepojené vrstvy:

« Konvoluéna vrstva: je tvorena filtrami, ktoré systematicky prechadzaju
vstupné data a kazdi hodnotu urc¢itym sposobom transformuji, pricom zo-
bert do uvahy aj okolité hodnoty. Tento proces sa nazyva konvoliucia a jeho

matematické vyjadrenie je nasledovné:

S(%]) = (K*[le]) = Zzl(mvn)K(Z _mvj _n)7 (2'15)

m n
kde I st vstupné data, najcastejSie obrazové, kedy sa jedna o maticu pixelov,
ale vyznamovo sa moze jednat o hocijaké data a filter K, tiez nazyvany ker-
nel, ¢o je matica, ktorej hodnoty definuji vyznam filtra a v procese ucenia sa
adaptuju. Vystupom je priznakova platna, ktord ma najvyssie hodnoty na tych
miestach, kde rozlozenie vysokych a nizkych hodnot vo vstupnych datach naj-
viac suhlasilo s rozlozenim hodno6t v kerneli. Jednoducho povedané, kernel sa
postuva po matici I ako je zobrazené na Obrazku [2—11| ¢ast a., prekryvajuce
hodnoty sa vynasobia a nasledne sé¢itaji, ¢im vznikne jedno ¢islo vo vystupnej

matici. Aby bolo jednoznac¢né, na ktoré miesto patri toto ¢islo, zvykne byt
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diZka hrany kernela nepérna, ale nie je to pravidlo. Konvolicia je najviac vy-
uzivana na 2D datach, ale jej pouzitie je mozné aj na 1D alebo 3D datach,

kedy sa meni len rozmer filtra a sposob jeho posivania po vstupe.
Kernel, size=3

w; W2 Wy

I

Input, S-.\TP‘ X | Xy ‘ X5

X4
Ci=W X b WaXah Wiy
* Co=W;Xyl WoXyt WyX,
C=W Xy, ot WaX,, r+WyX,
Conv-Layer (,',| ¢ | ¢ c_,| ; ‘ (@
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Obrazok 2—-11 Princip fungovania konvoluénej neurénovej siete: a. schéma konvolicie na 1D

détach, b. zndzornenie celej 1D konvoluc¢nej neurénovej siete. Zdroj: [Enciso and Zingaretti (2019))

e Vzorkovacia vrstva: Jej ulohou je nelinedrne zmensit priznakova platnu,

vdaka ¢omu sa znizia vypoctové naroky, zvysi vykon siete a v neposlednom

rade sa vyzdvihni podstatné priznaky zo vstupu (Zhou and Chellappal, [1988).

Tymto procesom sa informécia obsiahnutd vo vstupe koncentruje a dojde
k zmenseniu Sirky a vysky vstupnych dat, ale pocet vystupnych matic zostava
bez zmeny, ¢ize mame jednu pre kazdy filter. Vidiet to na Obrazku 2—11] ¢ast

b. v strede. Najbeznejsie typy vzorkovacich funkcii si:

— average pooling: vypocita sa priemer prekrytych hodnot,
— max pooling: vyberie sa najvyssia z prekrytych hodndt,

— min pooling: vyberie sa najnizsia z prekrytych hodnét.
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e Plne prepojena vrstva: Zatial o tlohou predchadzajtcich dvoch typov vrs-
tiev je extrahovat priznaky, plne prepojené vrstvy s zodpovedné za samotné
rozhodovanie siete. Usporiadanim tychto vrstiev za seba vznikne struktura,

ktora funguje ako klasickd dopredna neurénova sief.

2.7 Rekurentné neuronové siete

Pokial ide o predikciu sekvenénych tidajov alebo ¢asovych radov, tak bezné dopredné
neurénové siete nie su az také uspesné, pretoze nedokazu uchovavat temporalne
vztahy. Sice sa ucia na datach z minulosti, ale pri predikcii bert do tvahy iba
jeden momentalny vstup. Takze aj ked dostanu testovacie priklady v réznom poradi,
pre kazdy jednotlivy pripad vypocitaju rovnaky vystup. S cielom vyriesit tento

nedostatok vznikli rekurentné siete.

Rekurentné neurénové siete (Jain and Medsker} [1999) st typom sieti, ktoré maji
vo svojej struktiure spatné slucky na predchadzajiuce vrstvy, vdaka ktorym dokazu
lepsie pracovat so sekvenciami z minulosti a vyuzit to do ur¢itej miery na predikciu.
Maju v sebe koncept ,pamate”, ktord im pomaha ukladat informéacie o predcha-
dzajuicich vstupoch na vygenerovanie lepsieho vysledku pre dalsi vystup sekvencie.
Cielom je, aby sa dokazali naucif dlhodobé vztahy obsiahnuté v datach, ale em-
pirické dbékazy ukazujui, ze majua skor kratkodobi pamét. To suvisi s problémom

explodujtcich a miznicich gradientov.

2.7.1 Long short-term memory

Alebo tiez LSTM je Specialny typ architekttury rekurentnej neurénovej siete, ktoru
predstavili |[Hochreiter and Schmidhuber (1997)) ako rieSenie miznicich gradientov
v tomto type sieti. Ako sa ukédzalo v praxi, bezné rekurentné neurénové siete re-
lativne rychlo zabudnu kontext a teda je pre nich fazké spajat informaécie, ktoré
si od seba v case daleko. Narozdiel od nich LSTM st navrhnuté tak, aby riesili

problém dlhodobej zavislosti. Zapamatavanie si informéacii na dlhé c¢asové obdobia
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je prakticky ich predvolené spravanie a nie nieco, ¢o by sa potrebovali ucit.

Ich struktira je od beznych sieti odlisnd v tom, Ze sa neprepajaju jednotlivé
neurény, ale pamatové bloky usporiadané do vrstiev. Jeden LSTM blok obsahuje
brany, ktoré urcuju aka informacia je podstatna a mala by byt ulozend, a ktoré
udaje uz mozu byt zabudnuté. Jeden blok je zlozeny zo Styroch casti, ako mdzeme

vidiet na Obrazku

e Vstupna brana: je sigmoidalna vrstva, ktora rozhoduje, ktoré nové infor-

macie budu vlozené do pamaéte.
o Pamitova bunka: jej ulohou je ukladat informécie.

e Zabudacia brana: rozhoduje o tom, ktoré informacie budu z paméte vyma-

zané. Taktiez sa jedna o sigmoidalnu vrstvu.

e Vystupna brana: urcuje, ¢o pojde na vystup podla obsahu pamatovej bunky

a vstupu.

= Sigmoid function

=tanh function

= point-by-point
multiplication

= point-by-point
addition

=vector connections

Te ® § 8

LSTM CELL

Obréazok 2—12 Blok LSTM a jeho ¢asti. Zdroj: [Smagulova and James| (2020])
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3 Predikcia ionosférickych scintilacii

Ionosférické scintilacie sa stavaju ¢oraz dolezitejsim a vaznejsim problémom, ale nie
kvoli tomu, Ze by naberali na sile alebo intenzite, ale kvoli tomu, Ze nasa spolo¢nost
sa stava ¢im dalej, tym viac zavisla od signalu z globalnych navigacnych satelitov
(Kintner et all 2007) a kvoli tomu, Ze expanzia nasich technol6gii do vesmiru sa
urychluje. Komunikécia so vsetkym ¢o sa momentalne nachéddza alebo sa bude na-
chadzat na orbite Zeme, je postavena na transionosférickych signaloch. Napriek cas-
tym degradac¢nym uc¢inkom ionosféry na radiovy signal satelitov, stale chyba tuc¢inny
spo6sob zmiernovania tychto vplyvov a celkovy vyskum v tomto smere je nedoceneny.
To suvisi aj s chybajicim celkovym povedomim laickej verejnosti o existencii iono-
sférickych scintilacii. Tieto skuto¢nosti, umocnené zvysujicim sa dopytom po GNSS
(Global Navigation Satellite System) aplikdciach vytvaraji motiviciu na tvorbu pre-

dikénych modelov.

Aj ked sa v poslednych rokoch podarilo ziskat nové poznatky vdaka vylepSenym
fyzikadlnym modelom ionosféry a modelom Sirenia signalu cez nepravidelné struk-
tary, tak tieto vyskumy maju jeden z nasledujicich problémov: bud sa tykali vysoko
specifickych udalosti, teda pripadov konkrétnych scintilacii, z ktorych nie je mozné
odvodit Sirsie suvislosti alebo skiimali prilis zovseobecnené okolnosti vzniku a prie-
beh scintilacii. Napriklad |Chartier et al.|(2016) vytvorili rozsiahlu analyzu scintilécie
medzi 20:03 a 20:07 zo 17. oktobra 2013, ktora prispela k lepsiemu pochopeniu fa-
zovych scintilacii. Nie je vSak znadme, nakolko je mozné tieto vysledky zovseobecnit.
Oba tieto pristupy maji obmedzent predikénii schopnost. Prvy pokryva prilis Speci-
fické okolnosti a druhy prilis vSeobecné, bez napojenia na c¢asovo-priestorové charak-
teristiky jednotlivych pripadov. Z toho vyplyva, ze stale chyba efektivny predikény
model scintilacii, najma pre vysoké zemepisné sirky. Vyuzitie by mal napriklad v le-
tectve, v ktorom trasy medzi Eurépou a Severnou Amerikou vedu prave cez vysoké

zemepisné Sirky.
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V nizkych zemepisnych sirkach je tento problém vo viacerych ohladoch riesitel-
nejsi a venovalo sa mu aj viac pozornosti, nakolko vznik scintilacii je spojeny s fyzikou
opakujucej sa rovnikovej anomalie, ktori sme opisali v kapitole 2.3.1. K zlozitosti
predpovede polarnych scintilacii prispieva aj to, ze si casto spojené s kozmickym

pocasim, na ktorého predikciu zatial tiez neexistuju spolahlivé modely.

Cielom nasej prace je teda zistif, ¢i je mozné pomocou hlbokych neurénovych
sieti vytvorit ¢isto datovo-riadeny model, ktory by bol schopny predikcie fazovych
scintilacii vo vysokych zemepisnych sirkach. Datovo-riadenym modelom myslime
model bez implementacie fyzikalnych zakonitosti a bez toho, aby sme sa snazili
pochopif zlozité fyzikalne mechanizmy, ktoré si zodpovedné za vznik scintilacii.
V prospech vyuzitia hlbokého ucenia na tuto tlohu hovori aj fakt, ze existuje velké
mnozstvo malo vyuzivanych dat pochadzajtcich z GNSS prijimacov po celom svete.
Odhaduje sa, ze existuji radovo terabajty vhodnych dat, ale problémom je, ze st
velmi heterogénne a nekonzistentné (pochadzaju z réznych satelitnych systémov,
z prijimacov od roznych vyrobcov a st ukladané v réznych databazach a formétoch)

(McGranaghan et al., [2018).

3.1 Ziskavanie dat

Nase scintilacné data pochadzaju zo stidie od |McGranaghan et al| (2018) a boli
namerané Kanadskou vysoko-arktickou ionosférickou sietou (Canadian High Arctic
Tonospheric Network, skr. CHAIN). Tato siet bola vytvorena s cielom lepsie pocho-
pit planetarne prostredie, ktoré je ovplyvnené kratkodobymi a dlhodobymi zmenami
aktivity nasej najblizsej hviezdy. Systém Slnko-Zem je komplexne prepojeny stbor
velkého mnozstva fyzikalnych procesov, ktorych spustacom je bud priame alebo ne-
priame posobenie slnecnej aktivity. Uplné pochopenie celého systému si vyzaduje
znalosti o jednotlivych ¢iastkovych fyzikalnych javoch a ich vzajomnych interak-
ciach. Konstrukciou a prevadzkou tejto siete sa vedci snazia ziskat znalosti potrebné

na plné porozumenie vplyvov Slnka na nasu planétu.
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Siet CHAIN je distribuované pole 25 vysokorychlostnych GNSS prijimacov a 6
digitalnych ionosférickych sond poskytujicich data takmer v redlnom case. Vac-
sina tychto pristrojov sa nachadza vo vnutri kanadského polarneho kruhu, zvysné
st na jeho hranici. Toto tzemie bolo zvolené z toho dévodu, Ze sa jedna o oblast
otvorenych magnetickych siloc¢iar. Tie st vacSinou priamo ovplyviiované slneénym
vetrom a medziplanetdrnym magnetickym polom. Hmota a energia z tejto interak-
cie vnika do atmosféry, v dosledku coho ionosféra polarnej c¢iapky casto obsahuje
viaceré ionizované elektromagnetické struktury roznych velkosti. Pochopenie tychto
struktar je nutné k pochopeniu interakcii medzi slnecnym vetrom, medziplanetar-
nym magnetickym polom, zemskou magnetosférou a ionosférou. Z hladiska velkosti

ich vieme rozdelif do troch skupin:
« makroskdla: tzv. ionizacné jazyky (>1000km),
« mezoskéla: polarne skvrny (100-1000 km),
» mikroskéla: Struktiry produkujuice scintildcie (1-100 km).

Zakladné merania pozostavaji z merani GNSS prijimacov so vzorkovanim 50 Hz,
ktoré je uz priamo softvérom prijimaca prepocitavané na l-minitové rozlisenie. Je
to z toho dévodu, zZe vyssie ¢asové rozliSenie by bolo prilis ndkladné na pamat a vy-
poctové spracovanie, bez dostatocnej pridanej vedeckej hodnoty. Tato siet obsahuje
prijimace od vyrobcov Septentrio (17 stanic) a NovAtel (8 stanic). Kvoli vacsiemu
poctu stanic, konzistentnosti dat a vzhladom na Studie opisané v kapitole 2.2 bu-
deme pouzivat iba data z prijimacov Septentrio. Priestorové rozlozenie tychto stanic
vidime na Obrazku [3—1] kde je mozné vidiet aj silu scintilacii medzi jednotlivymi
stanicami a satelitmi. Jednotlivé ¢isla pri sipkach oznacuji konkrétne satelity. Ide
o stav ionosféry z 25.04.2022 o 10:00 UTC, kedy mdzeme vidiet relativne silné na-

rusenie ionosféry v lavom dolnom rohu obrazku.

Pre vytvorenie modelu na predikciu scintilacii je dolezité ziskat ¢o najviac re-

levantnych dat, pouzitelnych ako priznaky pri trénovani. Kedze vznik a zavaznost
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Obrazok 3—1 Pozicie GNSS prijimacov v ramci siete CHAIN. Zdroj: (CHAIN| (2022)

scintilacii suvisi so slnecnou aktivitou, slneénym vetrom, zemskou magnetosférou,
termosférou a so samotnou ionosférou, tak je kltucové ziskat data ku kazdej z tychto
oblasti s dostatocnym casovym rozlisSenim, kedze trvanie scintilacii je radovo od

jednotiek minut az po hodiny.

Prvym zdrojom je databaza OMNIWeb, ktori spravuje NASA Goddard Space
Flight Center , . Tato databaza poskytuje dva typy udajov. Prvym je
subor dat, s nizkym rozliSenim, poskytujici hodinové priemery parametrov magne-
tického pola slnec¢ného vetra v blizkosti Zeme, toky vysoko energetickych proténov
(s energiami od >1 po >60 MeV) a parametre plazmy, ktoré s ziskavané z viace-
rych satelitov s geocentrickymi alebo L1 (Lagrange point 1) orbitdlnymi drahami.
Geocentricka draha je taka, pri ktorej je Zem centralnym telesom a satelit obieha
okolo nej. Obezna draha satelitu nachadzajiceho sa v prvom Lagrangovom bode

je heliocentricka, teda satelit obieha okolo Slnka, ale takym sposobom, zZe sa vzdy
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nachadza medzi Zemou a Slnkom. Vdaka tomu dokaze takyto satelit podat infor-
macie o slnecnom vetre este predtym, ako zasiahne Zem. Pre data z tychto satelitov
sa vykonavaju casové posuny pred vypocitanim hodinovych priemerov, aby hod-
noty suhlasili s ¢asmi, kedy redlne slne¢ny vietor narazil na magnetosféru Zeme.
Vdaka existencii viacerych satelitov si data z nich krizovo porovnavané a niektoré
aj krizovo normalizované, aby bola zabezpecena vysoka presnost merani. Vyhodou
tychto dat je taktiez ich rozsiahlost, kedze niektoré parametre st nepretrzite merané
od roku 1963 az do sucasnosti. Druhym typom tdajov st data s vysokym rozlise-
nim, ktoré obsahuji 1 a 5-minttové tdaje o medziplanetarnom magnetickom poli

posunuté s ohladom na miesto stretu so zemskym magnetickym polom.

Dalsim zdrojom dat je empiricky globélny referenény matematicky model zem-
skej atmosféry NRLMSISE-00 (Picone et all [2002)). NRL je skratka pre Namorné
vyskumné laboratérium Spojenych stéatov americkych (US Naval Research Labora-
tory), MSIS znamena hmotnostny spektrometer a nekoherentny rozptylovy radar,
¢o su dva primarne zdroje idajov pouzitych pri tvorbe starsich verzii tohto modelu
a E vyjadruje, ze model pokryva oblast od povrchu Zeme az po exosféru (model
je platny od 0 po 1000 km nad morom). Je to model neutralnej teploty a hustoty
atmosféry v zavislosti od vysky nad zemskym povrchom. Vyhodou tohto modelu je
moznost vypoctu parametrov pre rozne vysky nad povrchom. Pre nas si potrebné
vysky, v ktorych sa vyskytuju scintildcie. Z modelu sme teda ziskali data od 100
po 300 km vratane, s krokom 50 km. Nie vSetky parametre, ktoré model poskytuje,
st realne namerané hodnoty. Pre tie oblasti, kde merania chybaji, si hodnoty do-
pocitané pomocou matematického modelu. Pri tomto vypocte si uvazované styri
vstupné parametre: denna hodnota indexu F10.7, 3-mesacny priemer indexu F10.7,
denny ap index a globalne stiradnice polohy na Zemi, pre ktort data potrebujeme.
Index F10.7 je miera ziarenia generovaného Slnkom o vInovej diZke 10,7 centimetra.
Globalna denna hodnota tohto indexu sa meria na miestne poludnie v Radioas-

trofyzikalnom observatériu v Pentictone v Kanade. Ap index je mierou vseobecnej
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urovne geomagnetickej aktivity na Zemi za dany den. Je odvodeny z merani zmien
geomagnetického pola, v dosledku pridov v ionosfére a v mensej miere v zemskej
magnetosfére, nameranych na mnohych staniciach po celom svete. Oficialne priblizné
hodnoty vypocitava Nemecké vyskumné centrum pre geovedy takmer v redlnom case

a na definitivne hodnoty ich aktualizuje dvakrat mesacne.

Tretim zdrojom dat je semi-empiricky globalny referenény matematicky mo-
del ionosféry IRI (International Reference lonosphere). Vznikol ako medzinarodny
projekt sponzorovany Vyborom pre vyskum vesmiru (COSPAR) a Medzinadrodnou
tniou radiovej vedy (URSI). Koncom 60-tych rokov bola zalozend pracovna sku-
pina s cielom vytvorif standardny model ionosféry pomocou vsetkych dostupnych
zdrojov udajov. Odvtedy bol tento model viackrat aktualizovany a najnovsia verzia
pochédza z roku 2016. Tento model pre zadant polohu na Zemi, datum a ¢as posky-
tuje hodnoty hustoty elektronov, teploty elektronov, teploty iénov a percentualne
zastupenie jednotlivych iéonov vzhladom na vysku nad povrchom Zeme. V tomto
pripade sme zvolili rovnaké rozlozenie dat ako pri predchadzajicom modeli, a to
vysky od 100 km po 300 km vratane s krokom 50 km. Hlavnymi zdrojmi tdajov
st celosvetova siet ionosférickych sond a vykonné nekoherentné rozptylové radary.
Ako pri NRLMSISE, aj tento model prijima na svoj vstup urcité parametre, ktoré
konkrétne si: dennd hodnota, 81-diiovy a 12-mesacny kizavy priemer F10.7, dalej
12-mesacny klzavy priemer poc¢tu slneénych skvin, denny a 3-hodinovy ap index
a ako posledny parameter 12-mesaény kizavy priemer IG indexu. IG index je in-
dex slnecnej aktivity odvodeny z priemernych poludnajsich foF2 tdajov dostupnych
z 13-tich ionosférickych pozorovani po celej Zemi a foF2 je kritickd frekvencia F2

ionosférickej vrstvy.

Poslednym zdrojom dat je Python kniznica ephem. Je to balik na vykonavanie
velmi presnych astronomickych vypoctov. Jej zaklad je naprogramovany v progra-
movacom jazyku C, vdaka ¢omu umoznuje rychle vypocty. Vznikla uz v roku 1998

a sluzi na vypocet polohy planét, komét, asteroidov a satelitov Zeme. Okrem toho
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dokaze vypocitat uhlovi vzdialenost medzi dvoma objektmi na oblohe, urc¢it kon-
stelaciu v ktorej objekt lezi a poskytnut casy, kedy hladany objekt vychadza a kedy
zapada za horizont. My tito kniznicu vyuzijeme na vypocet vysky Slnka nad ob-
zorom. Nakolko sa viacero stanic nachadza za polarnym kruhom, tak nie je vhodné
pouzitie bezného casu na odliSenie dna a noci, kedze pocas obdobia polarneho dna

Slnko nezapada a konstantne ionizuje atmosféru v tejto oblasti.

3.2 Pochopenie dat

Nas dataset pokryva minttové merania od 1.1.2015 do 31.12.2016 vratane a obsahuje
udaje z 15-tich stanic. Celkovo to ¢ini 731 dni x 24 hodin x 60 minat x 15 stanic =
15,789 miliona riadkov. Vzhladom na rozsiahlost tohto datasetu a nekonzistentnost
merani medzi niektorymi stanicami, sme sa rozhodli, ze budeme pouzivat data iba
z jednej stanice. Po konzultacii s expertom sme zistili, ze nestlad je pravdepodobne
sposobeny nespravnou kalibraciou prijimacov (vid. Obrazok . Pre porovnanie
uvadzame aj data z korektne nastavenych stanic (vid. Obrazok . Tymto krokom
sa usetri nemalé mnozstvo vypoctovych narokov a v pripade potreby je v budicnosti
stale moznost vyuzit kody a zvysné data na dotrénovanie modelu. Taktiez bude
potrebné nanovo stiahnut data pre dalsie prijimace, nakolko modely NRLMSISE
a IRI su zavislé od geografickej polohy. Celkovym cielom je dokaz uskutocnitelnosti,
¢i je datovo-riadeny pristup na tento problém vhodny a data z jednej stanice na to

postacuju.

Pre potreby nasej prace sme vybrali stanicu umiestneni v kanadskom meste
Churchill, v severnej casti statu Manitoba, na pobrezi Hudsonovho zalivu. Presna
poloha GNSS prijimaca, pouzita aj pri ziskavani dat je 58,759° severnej zemepisnej
Sirky a -94,086° vychodnej zemepisnej dlzky. Nachadza sa priblizne 20 metrov nad
uroviiou mora. Jednad sa o model PolaRxS od vyrobcu Septentrio. V nasledujicej

casti uvddzame zoznam stlpcov v rdmci datasetu, spolu s ich kratkym vysvetlenim.
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Obrazok 3—2 Ukazka nevyhovujtcich dat z troch GNSS stanic siete CHAIN.
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Obrazok 3—3 Ukéazka korektnych dat z troch GNSS stanic siete CHAIN.

OMNIWeb:

o Field magnitude average [nT] - priemerna sila medziplanetdrneho magnetic-

kého pola.

e Bz, By, Bz [nT] - zlozky medziplanetarneho magnetického pola, ktoré je uné-
sané spolu so slneénym vetrom. Komponenty Bx a By su orientované rov-
nobezne s ekliptikou Zeme, ale pre aktivitu polarnej ziary je najdolezitejsi

komponent Bz, ktory je kolmy na ekliptiku.

o Lat. angle of B [deg], Long. angle of B [deg] - zemepisna §irka a dlzka medzi-

planetarneho magnetického pola.

o SW speed [km/s] - celkova rychlost slneéného vetra.
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Vi, Vy, Vz Velocity [km/s] - x-ova, y-ové a z-ové zlozka rychlosti slne¢ného

vetra.

Proton density [n/cc], Proton temperature [K], Flow pressure [nPaj, Electric
field [mV/m] - hustota, teplota, tlak a elektrické pole (plazmy) slneéného vetra.

SW plasma flow lat. angle [deg], SW plasma flow long. angle [deg] - zemepisna

Sirka a dlzka pridenia plazmy slnecného vetra.
Alpha/Proton ratio - pomer alfa ¢astic a proténov v slneénom vetre.

Quasy Invariant - je pomer hustoty magnetickej energie a hustoty energie

prudu slnecného vetra.

Kp index - popisuje narusenie geomagnetického pola, ¢im silnejsi slnecny
vietor, tym vacsia turbulencia. Index ma hodnoty od 0 pre nizku aktivitu po

9, ¢o znamena, ze prebicha intenzivna geomagneticka burka.
R sunspot number - kvantifikuje pocet slnecnych skvin.

Dst index (disturbance storm time) - popisuje mieru oslabenia magnetického
pola Zeme, respektive kvantifikuje zavaznost geomagnetickych birok. Cim m4

nizsiu hodnotu, tym je intenzita burky vyssia.

ap index - index geomagnetickej aktivity, dni s vysSou droviou aktivity maju

vyssiu hodnotu ap.

F10.7 index - je miera Ziarenia generovaného Slnkom o vlnovej dlzke 10,7

centimetra.

Lyman alpha index - Lyman alfa je spektralna ciara vodika. Toto ziarenie je
emitované, ked atomarny elektron prejde z orbitalu n=2 do zakladného stavu,
teda na orbital n=1. Tento index udava mnozstvo tohto ziarenia prichadzaju-

ceho zo Slnka.
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e Plasma beta - pomer tlaku slnecného vetra voci tlaku magnetického pola.

o Alfvén mach number - machovo ¢islo udava pomer rychlosti pohybu telesa

urc¢itym prostredim k rychlosti zvuku v tomto prostredi. Alfvénovo machovo
&slo je $pecifické pre rychlost Alfvénovych vin v plazme. Iény tahané preé zo
zarovnania pozdlz silociar, st opét zachytené magnetickou silou a siria sa ako

vlna pozdlz silociar, ktort nazyvame Alfvénova vina.

Magnetosonic mach number - Magnetosonicka vlna je pozdlzna vina iénov v

zmagnetizovanej plazme siriaca sa kolmo na stacionarne magnetické pole.

BSN (bow shock nose) location Xgse, Ygse, Zgse - x-0va, y-ova a z-0va sU-
radnica vrchola narazovej viny, ktorta vytvara konstantnd interakcia slneéného

vetra s magnetosférou Zeme.

AE, AU, AL index - AE index (Auroral electrojet) je odvodeny z horizontal-
nej zlozky variacii geomagnetického pola na vybranych 10-13 observatériach
pozdlz aurordlnej zény na severnej pologuli. Aby sa tidaje znormalizovali, vy-
pocita sa pre kazdu stanicu zakladna hodnota spriemerovanim piatich najk-
[udnejsich dni za mesiac. Tato hodnota sa nasledne odé¢ita od kazdého merania
stanice. Najvacsie a najmensie hodnoty z tychto observatorii, pre kazdu mi-

nitu, tvoria AU (upper) a AL (lower) index. Nasledne AE = AU-AL.

SYM/D, SYM/H, ASY/D, ASY/H - popisuji geomagnetické poruchy v stred-
nych zemepisnych Sirkach pozdlz asymetrickych (ASY) a symetrickych (SYM)
portch pre zlozky rovnobezné (H) a kolmé (D) na os magnetického dipdlu

Zeme.

PCN indexr - monitoruje geomagneticki aktivitu nad severnou polarnou ¢iap-
kou sposobenii zmenami v medziplanetarnom magnetickom poli, bez ohladu

na cas, rocné obdobie a slneény cyklus.
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IRI-2016 (kazdy z tychto parametrov je v datasete pre vysky 100, 150, 200, 250

a 300 km nad zemskym povrchom):

e ne /m™3], Te [K], Ti [K] - hustota/pocet elektrénov, teplota elektrénov, tep-

lota iénov.

o nOT[%], nHT [%], nHe™ [%], nN*t[%], nO3 [%], nNO™ [%], nCL[%] - percen-
tualne zastupenie iénov atomarneho kyslika, atomarneho vodika, atoméarneho
hélia, atomarneho dusika, molekularneho kyslika, oxidu dusnatého a iénovych
zhlukov (cluster ions). I6novy zhluk je i6n vytvoreny spojenim dvoch alebo
viacerych atomov alebo molektl jedného alebo viacerych chemickych druhov

s ibnom prostrednictvom nekovalentnych sil.
o NmF2 [m™3], hmF2 [km] - hustota a vyska maxima F2 vrstvy.
e NmE m™3] - hustota maxima E vrstvy.

o TEC (total electron content) [10**m=2] - je to celkovy pocet elektrénov integ-
rovanych medzi dvoma bodmi (napr. GNSS prijimacom a satelitom) pozdlz
trubice s prierezom jeden stvorcovy meter. Udava teda mnozstvo volnych elek-

trénov v atmosfére.

o foF2 [MHz] - kritickd frekvencia ionosférickej F2 vrstvy.

NRLMSISE-2000 (kazdy z tychto parametrov je v datasete pre vysky 100, 150,
200, 250 a 300 km nad zemskym povrchom):

e He [em™3], O [em™3], H [em™3], N [em™3], Ny [em™3], Oy [em™3], Ar [em™3]
- pocet castic hélia, atomarneho kyslika, atomarneho vodika, atomarneho du-

sika, molekuldrneho dusika, molekularneho kyslika a argénu.

o Total mass [g* cm™3] - celkovd hmota atmosféry.
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o Anomalous oxygen Jem ™3] - Anomélny kyslik je hortici atomarny a jednot-

livo ionizovany kyslik, o ktorom sa predpoklada, ze je pritomny v exosfére v
blizkosti pélov pocas ich prislusnych letnych obdobi. Tato dodato¢né zlozka,
rozsirujuca hlavne vodikovi a héliovi exosféru, je schopna vysvetlit neocaka-
vané vysoké odporové sily na satelitoch prechadzajicich blizko polov pocas ich

leta.

Ezospheric temperature [K], temperature at altitude [K] - teplota exosféry,
teplota v urcitej vyske atmosféry (100, 150, 200, 250, 300 km)

PyEphem:

o Sun altitude [deg] - vyska Slnka voci obzoru. Horné vrstvy si osvetlované, az

kym Slnko neklesne pod obzor o viac ako 18°.

o Sun-Earth distance [AU] - vzdialenost Zeme od Slnka v astronomickych jed-

notkéach.

Zdrojovy dataset (data ziskané zo studie McGranaghan et al.| (2018)):

o Newell CF' (coupling function) - takmer univerzalna funkcia spojenia slne¢ného

vetra a magnetosféry odvodend z 10 premennych stavu magnetosféry (Newell

et al., [2007).

OVATION diffuse eflux, OVATION mono eflux, OVATION wave eflux, OVA-
TION diffuse nflur, OVATION mono nfluzx - atribtty ziskané z modelu OVA-
TION Prime (Newell et al.| 2010)). V poradi su to diftzny tok, monoenergeticky
tok a vlnovy tok energie elektrénov a pocet elektrénov difiizneho toku. Tento
model bol vytvoreny z 11 rokov merani (zhruba 50 satelitnych rokov) a posky-
tuje Statistické rozlozenie zrazok cCastic v ionosfére. Ako vstup berie funkciu
Newell CF. Vo svojej podstate slizi ako predikény nastroj a umoznuje ziskat
informacie o zrazkach pre akukolvek lokalitu, ¢o v sti¢asnosti priamym pozoro-

vanim nie je mozné. Tento model neuvadzame v kapitole 3.1 z toho dovodu, ze
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sme s nim priamo nepracovali a tieto priznaky boli ziskané iba zo zdrojového

datasetu.

o dTEC Omin-15s to Omin-0s [TECU] - rychlost zmeny parametra TEC pocas

15-tich sekind pred pozorovanim.

o SI [dimensionless] - je to spektralny index GNSS signalu. Spektralny index je

mierou zavislosti hustoty toku ziarenia od frekvencie.

o spectral slope [dimensionless] - spektralny sklon alebo tiez spektralny gradient

je mierou zdvislosti odrazivosti od vlnovej dlzky.
o S/ projected to vertical [dimensionless] - intenzita amplitidovych scintildcii.
o sigmaPhi projected to vertical [radians] - intenzita fazovych scintilacii.

Pri pochopeni dat je potrebné venovat zvysSeni pozornost parametru, ktory
chceme predikovat. V nasom pripade je to index fazovej scintilacie — o,4. Nakolko
sa nejednd o uplne surové déta, ale o data pochédzajice z podobnej Studie, mu-
sime sa oboznamif aj s uz vykonanou pripravou dat a zhodnotit, ¢i boli dané kroky

dostacujice alebo je potrebna dodatocéna tprava.

Kazdé meranie povodného datasetu obsahovalo jeden riadok pre jednu mintitu
komunikécie s konkrétnym satelitom. Kedze GNSS satelity st vzhladom na pozoro-
vatela na Zemi v neustalom pohybe, tak vychadzaja a zachadzaju za horizont. Prave
v tychto krajnych pripadoch je schopnost prijimaca zachytit signél obmedzené, pre-
toze ten musi prechadzaf stale cez hrubsiu cast ionosféry. To zvysuje Sancu na mo-
difikdciu signalu a tiez na vznik tzv. viaccestnej detekcie. To je pripad, kedy sa
vyslany signal satelitu v ionosfére okrem priamej cesty aj viackrat odrazi a prijimac
nasledne zachyti minimalne dva rovnaké udaje, ale v inych okamihoch alebo rézne
udaje v rovnakych okamihoch. Takéto viaccestné signaly sa od toho priameho vic-
sinou lisia vo vykone, oneskoreni kodu, nosnej faze a frekvencii, ¢o vSetko skresluje

korelacnu krivku medzi prijatym signdlom a replikou vygenerovanou prijimacom,
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c¢o vedie k chybam aj v desiatkach metrov. Pri analyze ionosféry to moéze vytva-
rat falosné scintilacie medzi prijimacom a sledovanym satelitom. Z tohto dévodu sa
aplikuje dost konzervativna 30° maska, teda nebert sa do tvahy data zo satelitov,

ktoré sa v okamihu merania nachadzali nizsie ako 30° nad obzorom.

Dalej boli z datasetu odstranené vietky tdaje ovplyvnené stratou uzamknutia
(loss-of-lock). Strata uzamknutia znamend, ze prijimac¢ uz nesleduje signal presne.
Navigacné spravy sa nedaju dalej dekddovat, ¢o vedie k mensiemu poctu pouzitel-
nych satelitov a teda sa znizi presnost polohy. Takéto data sa daju odstranit pomo-
cou parametra casu uzamknutia, ktory obsahuji surové data prijimaca Septentrio.
Odstranené boli vsetky udaje, ktoré mali nepretrzity ¢as uzamknutia nizsi ako 200

sekund.

Tretim krokom bola redukcia dat premietnutim Sikmych signalov do zvislej po-
lohy, vzhladom na geografickti polohu prijimaca. Obrazok poskytuje ilustraciu
tohto kroku. Tato projekcia sa vypocitala pre tri parametre: TEC, Sy a 0. V kazdom
okamihu je na oblohe viditelnych viacero satelitov (stdle minimélne 6), ktoré sii rdzne
ovplyvnené ionosférou. Takéto ,superpozorovanie® je medidnom vsetkych pozoro-
vani pre dand oblast a dokaze efektivne rozmazat informacie o priestore a vytvorit
tak hrubsie rozlisenie. Z ¢asovo-priestorového problému teda vznikne iba problém ca-
sového charakteru. V tom najhorsom pripade, kedy su satelity na opa¢nych stranach
oblohy, teda v azimute vzdialené o 180° a pri miniméalnych akceptovanych stupnoch
nad horizontom, je horizontélne priestorové rozlisenie priblizne 380 km (vid. Obrazok
. V realite su satelity po oblohe rozmiestnené pravidelnejsie, takze informécia
je ,hustejsia“ a teda presnejsia. Takato transforméacia zaroven vytvara ciastocnu
rovnovahu medzi potrebami pouzivatelov navigacného signalu, u ktorych je presna
predikcia scintilacii velmi ziadand a momentalnymi predikénymi schopnostami. Pri

predpovedani scintilacii pre jednotlivé satelity narocnost tlohy znac¢ne narasta.

Tento pristup ma aj svoje nevyhody a jednou z nich je, ze sa stracaju informacie
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» Individual satellite signals

‘Super’ satellite signal (i.e.,

etk ate median of simultaneous

signals and collocated to
receiver location)

Obrazok 3—4 Grafické zndzornenie GNSS prijimaca komunikujiceho s viacerymi satelitmi (Cer-

vené Ciary) a spdsob vytvorenia ,superpozorovania“ (zelend s$ipka). Zdroj: McGranaghan et al.|
(2018)

. lonospheric horizontal spatial resolution

380 km

Obrazok 3—5 Grafické znazornenie maximaélnej horizontalnej dohladnosti GNSS prijimaca.

Zdroj: McGranaghan et al.| (2018)
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o mensich scintilaciach, radovo v kilometroch az desiatkach kilometrov. Takyto krok
podla nas nemusi byt vzdy vhodny a ziadtci. Napriklad pri redsich sietach prijimacov
by bolo bez tohto kroku mozné zachytif aj pripadné scintilacie vo vacsej vzdialenosti,
¢im by sa vylepsila priestorova predikcia. Taktiez takyto pristup zamedzuje studiu
jednej scintilacie z roznych pohladov, pretoze kazdy prijimac sa virtualne pozera iba
nad seba. V buducich studidach by preto bolo vhodné preskiimaft riesitelnost tohto
problému aj z priestorovo-casového hladiska, i ked za cenu vyssich vypoctovych

narokov a komplikovanejsieho spracovania dat.

Tak ako vo vécsine datasetov z redlneho sveta, aj tento obsahuje chybajice hod-
noty. Poslednym krokom je teda odstranenie riadkov s chybajticimi hodnotami v pre-
dikovanom stipci. V datasete zostalo 790 341 hodnét, ¢o predstavuje priblizne 18
mesiacov merani z dvoch rokov. Vizualizaciu hodnot o4 pre roky 2015 a 2016 zo sta-
nice Churchill je mozné vidiet na Obrazku [3—0] Na x-ovej osi je Cas, y-ovd udava
hodnotu parametra o, a farba jednotlivych bodov udéava vysku satelitu nad obzo-

rom.

Column sigmaPhi projected to vertical [radians] for all satellites, latitude: 58.759277, longitude: -94.0866
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Obrazok 3—6 Vizualizcia stipca 04 pre GNSS prijimac zo stanice Churchill.

V podkapitole 1.3 sme si predstavili, ¢o su scintilacie z fyzikalneho hladiska. Pre
uspesné vytvorenie predikéného modelu je tiez potrebné oboznamit sa s tym, ¢o si
scintilacie z datového pohladu. V nasej praci sa snazime urcit, ¢i nastane alebo nena-

stane scintilacia na zaklade uréeného prahu hodnot o,. Aj ked sa lisia nazory vedcov
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na to, od akych prahovych hodnot uz moézeme hovorit o scintildcii, najcastejsie sa
pouziva hodnota 0,2 alebo 0,1. My sa k tejto tlohe postavime ako k regresnému prob-
lému a nie klasifikacnému. K tomuto rozhodnutiu sme dospeli po tvahe, ze tvrdé
rozdelenie na dve triedy by sposobilo stratu informacie. Umocnuje to aj fakt, ze
pevna hranica vo vedeckej komunite nie je stanovena a je to vyhodnejsie aj v praxi.
Ak by mal uzivatel aplikacie zavislej na naviga¢nom signale znalost o tom, aka silna
scintilacia nastane, tak by sa vedel sam rozhodnit, ¢i riziko vykonania nejakej akcie
podstupi alebo nie. Nazornym prikladom by bola hodnota o, = 0,15. V takomto
pripade by binarny klasifikator povedal, Ze scintilacia nastane, avsak v realite sa
jedna len o mierne narusenie atmosféry a navigacny signal bude s velkou pravdepo-
dobnostou dostupny, s ob¢asnymi vypadkami. Druhym prikladom by bola hodnota
o4 = 1,5, pri ktorej by signal nemusel byt dostupny aj desiatky minuat. V kritickych
aplikaciach, akymi je letectvo, by to mohlo sposobit vazne problémy. Klasifikator by
ale oznamil len to, Ze scintilacia nastane. Z tychto dovodov budeme prahovi hodnotu
vyuzivat iba pri vyhodnoteni predikcie, ale trénovat budeme regresné modely. Podla
zdrojového clanku nasich dat (McGranaghan et al., [2018), sme si zvolili hraniéni
hodnotu 0,1. V nom autori uvadzaju dva dovody takéhoto rozhodnutia. Prvym je,
ze je to statisticky a geofyzikalne zmysluplna troven prisposobena potrebam pou-
zivatelov. Pre o4, < 0,1 je mélo pravdepodobné a pre o, > 0,1 je pravdepodobné,
ze dojde k znizeniu vykonnosti GNSS signalu. Druhym doévodom je aspon ¢iastocné
znizenie nerovnovahy pozitivnych a negativnych udalosti, nakolko hodnoty nad 0,1
st velmi zriedkavé. V nasom datasete s viac ako 700-tisic meraniami je len 10 308
nad hodnotou 0,1; ¢o znamena, Ze pozitivita je len 1,3%. Pri vyssie zvolenom prahu,
konkrétne nastavenom na 0,2; by bola pozitivita len 0,3%. Ak by sa problém riesil
pomocou klasifikacie, tak aj pre algoritmy strojového ucenia je vyhodnejsia nizsie
nastavena hranicnd hodnota, pretoze by sa lahsie hladali suvislosti vo fyzikalnych
parametroch, ktoré tam stale su, len pri slabsich scintilaciach nie si také vyrazné.
Naviac, pre model by pri trénovani mohlo byt matuce, ze urc¢ité hodnoty priznakov

by viedli k negativnemu pripadu a len jemne zvysené tie isté priznaky k pozitiv-
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nemu. Faktom je, Ze pri scintildcidch hodnota o, casto balansuje prave medzi 0,1

a 0,2.

V' nasledujucej casti sa pozrieme na konkrétne pripady scintilacii v datach.
Na Obrazku vidno silni scintildciu, ktorej vrchol trvd od 12:00 17.03.2015
do 19:00 toho istého dna. Pocas tejto doby hodnota parametra o, neklesla pod 0,2.
Zaujimavé su chybajice hodnoty uprostred obrazku, ktoré napovedaju, Ze scintilacia
bola taka silna, ze signal zo satelitov nebolo vobec mozné zachytit. Z pohladu pre-
dikcie su prave takéto udalosti najdolezitejsie, kedze chybajica navigacia po dobu
niekolkych desiatok miniit moze sposobit vazne problémy ¢i uz v lodnej alebo leteckej
doprave. Problémom ale je, Ze pre toto obdobie nemame referencéné hodnoty, a teda
ich nevieme pri kontrolovanom type ucenia pouzif. Jednym z teoretickych rieSeni
by bolo doplnif tieto miesta dostatoc¢ne vysokymi hodnotami signalizujicimi uplni
stratu signdlu, napriklad 1, ale v praxi to nie je také jednoduché ako sa zda. Ako
je mozné vidiet v lavom dolnom rohu Obrazku [3=7] tak aj tu sa objavuji chyba-
juce hodnoty, ale nepredchadzaji im ziadne fluktuacie v ionosfére, ani ziadne tento
vypadok nenasleduji. Najpravdepodobnejsie je, Ze pricinou chybajicich dat je iny
problém ako scintilacia. Moze to byt softvérova chyba vo vnutri prijimaca, vypadok
elektrickej energie, doc¢asné externé zatienenie antény alebo iny hardvérovy problém.
Bohuzial z dostupnych dat nevieme povedat, ktory z pripadov nastal, a teda ani pri
chybajucich datach uprostred obrazka, v ramci kuzela, nemézeme s istotou povedaf,
ze vypadok sposobila scintilacia v ionosfére. Ako mozeme vidief, tak pocas dvoch
dni doslo k nejakym vypadkom az 9-krat. To robi tuto predikéna tlohu este zlozi-
tejSou. Ciastocné rieSenie by mohli poskytnit surové data, z ktorych by bolo jasné,
¢i doslo k vypadku elektrickej energie, pri ktorej by sa neulozili ziadne data alebo
¢i doslo k softvérovej chybe v podobe zamrznutia procesu. Ani tie by ale neriesili
vsetky pripady, nakolko mechanické zatienenie antény moze sposobit napriklad aj

ktdel vrabcov, ktory si na nu sadne. To by v datach nebolo mozné rozoznat.

Na Obrazku mozeme naopak vidief miernu scintildciu, pri ktorej nedoslo
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Example of ionospheric scintillation
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Obrazok 3—-7 Vizualizicia individualnej o4 scintilacie.

k dlhotrvajicemu vypadku. Priebeh tohto grafu zaroven poskytuje dalsi dévod, preco
je k predikcii scintilacii lepsie pristupovat ako k regresnému problému a nie klasifi-
kacnému, ako to robili autori McGranaghan et al.| (2018). Hodnota o, osciluje okolo
0,1 a je zrejmé, ze pocas trvania ionosférickej fluktuacie je priblizne polovica merani
nad a polovica pod touto hranicou. Pri trénovani binarneho klasifikacného modelu
by to sposobovalo protirec¢ivé chybové signdly, ¢i sa jedna alebo nejedna o scintilaciu.
V ramci modelu by tak vznikol neziadici sSum. Preto by bolo vhodnejsie oznacit ako
pozitivnu triedu vsetky merania, ktoré sa ¢asovo nachadzaju v oblasti scintilacie, aj
ked o4 je pre niektoré mensia ako 0,1. RozliSit pokojni ionosféru od tej turbulentne;j
je relativne jednoduché. Na Tavom aj pravom okraji Obrazka si mozeme vSim-
nit, Ze pocas obdobia kludnej ionosféry nadobtuida parameter o, takmer konstantné

hodnoty do 0,05.

Rozsiahly dataset, ktory sme vyssie v tejto kapitole predstavili celkovo pozostava
zo 175 stlpcov. Vietky tieto parametre boli vybrané na zdklade pravdepodobnej
existencie fyzikalnych vztahov so scintilaciami vo vysokych zemepisnych sirkach.

Vyssi rozmer vstupnych dat ma vsSak za nasledok nizsi vykon algoritmov strojového
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Example of ionospheric scintillation
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Obrazok 3-8 Vizualizdcia individudlnej oy scintilacie.

ucenia. A to nielen z pohladu vypoctovych narokov a teda dlhsieho ¢asu trénovania,
ale aj z pohladu tspesnosti predikcie, kedze sa zvysuje informac¢ny sum. ZlepsSenie
vykonu mozno dosiahnut odstranenim malo informativnych a vysoko korelujtcich
atribitov. Pri pocte stlpcov 175 sa déd s istotou povedat, ze viacero z nich bude

medzi sebou mat silnt korelaciu.

3.2.1 Korela¢na analyza

Na vypocet korelacie existuje viacero metod, ktoré maju k datam rdzne pristupy
a teda sa lisia aj vysledkami. My sme vyuzili funkciu corr() z kniznice Pandas (Wes
McKinney, 2010)) v programovacom jazyku Python. Tato funkcia poskytuje 3 rozne

metody vypoctu korelacii a to:
o Pearsonov/Vyberovy korelaény koeficient,

o Spearmanov korelac¢ny koeficient,

« Kendallov koeficient tau.
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Na nase data sme pouzili vsetky tieto metddy a vysledné korelacné matice sme
nahrali do priloh na prilozenom CD, nakolko st prili§ rozmerné na to, aby mohli
byt citatelne vytlacené. Preto vysledky uvadzame iba slovne. Za vysoko korelujtice
atribiaty sme povazovali tie stipce, ktoré mali hodnotu koreldcie v absolutnej hod-
note >= 0,8. Tento prah je zamerne zvoleny taky vysoky, aby boli odstranené len
stipce s takmer duplicitnou informéciou. Podla Pearsonovej met6dy tito podmienku
spliialo 119 stipcov, podla Spearmanovej 123 stlpcov a podla Kendallovej 95 stip-
cov. Vo velkej miere sa jednalo o atributy, ktoré pochadzaji z modelov NRLMSISE
a IRI s rovnakym fyzikdlnym vyznamom, ale réznymi vyskami nad povrchom. V bu-
duicnosti je preto postacujice zahrnit iba priznaky pre jednu, nanajvys dve rézne
vysky, v ktorych sa scintildcie najcastejsie vyskytuju a to 200 a 300 km. Porovnanim
jednotlivych vysledkov sme zistili, Zze vysoké korelacie vo vsetkych troch pouzitych
metédach vykazovalo 90 stipcov, aspoii v dvoch 28 stipcov a len v jednej sa vysky-
tovalo 11 stlpcov. Zvysnych 50 stlpcov neprekroéilo nami zvolend hodnotu korelécie
so ziadnym dal$im priznakom a preto sme pri vypocte vyznamnosti, ktort popiseme

nizsie, pracovali uz len s touto podmnozinou.

Dalej sme sa v ramci korela¢nej analyzy zameriavali na parametre, ktoré chceme
predikovat. V nasom pripade to je hodnota scintilacného indexu oy, pricom sa ju
snazime predpovedat pre styri rézne casy v budicnosti: 1 minttu, 5 minit, 15 minut
a 1 hodinu dopredu. Stipec 04 s tymito posunmi sme preto pridali do nasho datasetu
ako samostatné stipce pred vypoftom jednotlivych koreldcii. Pearsonova metéda
podla ocakavani mala velmi nizke hodnoty zavislosti, kedze je schopna zachytavat iba
linedrne vztahy a ionosférické scintilacie si komplexny a predovsetkym nelinearny
proces. Najvyssia hodnota koreldcie vysla pre vSetky tyri posuny so stlpcom AE-
indez a to 0,25. Dalsie stlpce s hodnotami okolo 0,2 boli ASY/H, Kp index, ap
indez, a vietky stipce modelu OVATION. Najviac zaujimavy je ale stipec spectral
slope. Ten na rozdiel od ostatnych, ktoré vykazuju priblizne konstantné hodnoty pre

vsetky casové posuny, vykazoval pre jednotlivé posuny zostupnu korelaciu. Hodnota
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korelacie pre o4 o mintitu dopredu bola 0,38 a pre hodinu dopredu uz len 0,18.

Druhou skiimanou bola Spearmanova metdda. T4 na rozdiel od Pearsonovej fun-
guje aj pre monotéonne vztahy. Monoténny vztah je taky, pri ktorom ked jedna
veli¢ina stipa, tak stipa aj druhd alebo ked jedna stipa, tak druha klesa. Nie je ale
potrebné, aby porovnavané velic¢iny klesali/sttipali konstantnou rychlostou ako pri
linedrnom vztahu. Tato metdda je pre korelacni analyzu nasho problému vhodnej-
Sia, ¢o sa odzrkadlilo aj na vystupnej matici. Jednotlivé ¢asové posuny korelovali s
ovela vAGSim poctom stlpcov. Napriklad koreldcia pre silu medziplanetdrneho mag-
netického pola bola na hodnote 0,2. Za pozornost ale stoji fakt, ze korelovala iba
z-ova zlozka a x-ova s y-ovou boli na hodnote 0. Pre zmenu pri parametroch sl-
necného vetra existuje slaba zaporna korelacia s x-ovou zlozkou, ale pri zvysnych
dvoch osiach korelacia nie je. Zaujimava je tiez korelacia vSetkych c¢asovych posu-
nov oy s takmer kazdym parametrom modelu IRI minimalne na hodnote 0,2; co
dava zmysel, nakolko IRI je semi-empiricky model ionosféry. Z pohladu konkrétnych
prvkov je celkovo najsilnejsia korelacia s atomarnym kyslikom vo vyske 200 km. To
suvisi s tym, Ze ionizacia kyslika je hlavnym zdrojom volnych elektrénov v ionosfére.
Najsilnejsie korelacie vsak boli pre rovnaké stipce ako pri Pearsonovej metdde, ale
tentokrat na hodnotach medzi 0,4 a 0,5. Kedze Spearmanova a Kendallova metoda
su si velmi podobné, tak vysledky druhej menovanej nebudeme rozoberat. Neuka-
zali sa v nej ziadne nové suvislosti, ktoré by neboli spomenuté pri predchadzajicich

dvoch metddach.

Radi by sme viak uvideli korela¢nii zavislost medzi stipcom o, a od neho odvode-
nymi stipcami. Hodnoty pre jednotlivé metédy mozeme vidiet v Tabulke . Podla
predpokladov korelacia je tym nizsia, ¢im dalej v ¢ase sa postuvame. Pozoruhodna
je vsak rychlost klesania tychto hodnot. To svedéi o tom, Ze scintilacie s velmi
dynamické atmosférické fluktuacie, ktoré sa v c¢ase velmi rychlo menia. Z pohladu
korelacnej analyzy je ale samotna hodnota o4 z minulosti jednym z najuzitocnejsich

parametrov na predikciu jej budiicej hodnoty.
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Tabulka 3—1 Korelaénd analyza stipca 04 a od neho odvodenymi stipcami 04 posunutymi o 1,

5, 15 a 60 minit dopredu.

01 min | o5 min | 0 15 min | o 60 min

Pearson 0,64 0,28 0,19 0,12
Spearman 0,75 0,69 0,64 0,50
Kendall 0,56 0,51 0,46 0,34

3.2.2 Vyznamnost priznakov

Na vyber vyznamnych priznakov sme vyuzili analyzu rozptylu (Analysis of variance
- ANOVA). Je to siroko pouzivané a vypoctovo efektivna Statisticka technika, ktora
sa pouziva na kontrolu toho, ¢i sa priemery dvoch alebo viacerych skupin navza-
jom vyrazne liSia. Pouziva F-testy na sStatistické testovanie priemerov. Tento pristup
predpoklada, ze vstupné priznaky st nezavislé s normalnym rozdelenim a rovna-
kym neznamym rozptylom. Dalej predpoklada, ze ndhodné veli¢iny vo vnitri jednej
skupiny maju rovnaké stredné hodnoty a medzi réznymi skupinami mozu, ale ne-
musia, mat rozne stredné hodnoty. Malé skére naznacuje, ze tieto dve skupiny maju

podobny priemer, zatial ¢o velké hodnoty znamenaju, ze st odlisné.

Obrézok [3 —9|zobrazuje vysledky tejto analyzy pre hodnotu oy 1, 5, 15 a 60 minit
dopredu. Stipec so sti¢asnymi hodnotami 04 v ¢ase 0 mindt sme z tejto analyzy vy-
nechali, nakolko jeho informativnost oproti ostatnym priznakom bola znacne vyssia.
Uvadzame iba 10 najvyznamnejsich priznakov. Pre prvé 3 casové posuny dosahuje
najvyssie skore priznak spectral slope, ktory bol aj najviac korelujicim s tymito stip-
cami. Z fyzikalneho hladiska to naznacuje, ze podmienky stucasnej fazy scintilacie si
informativnejsie ako ktorykolvek iny individudlny stlpec. To stvisi s tym, Ze Zivot-
nost ionosférickych fluktudcii vo vysokej zemepisnej sirke je Statisticky dlhsia ako
jedna hodina. Nasledujticich 6 vyznamnych priznakov sivisi s geomagnetickou akti-
vitou. Aj pre nu plati, ze povaha zmien ma vo véicsine pripadov peridédu dlhsiu ako

60 minut. Obidva tieto fakty napovedaju, Ze ionosféra v tychto priestorovych mier-
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kach vykazuje ,pamét® aspon v ¢asovom rozmedzi hodiny a teda v tomto rozsahu
moze byt predvidatelna. Taktiez existuje predpoklad, Ze priestorovo vacsie scintilacie
maju dlhsie trvanie ako tie mensie. V ramci nasledujucich studii by preto mozno bolo
vhodné ziskat data, kde sa priestorova zlozka nenormalizuje do vertikdlneho smeru
vzhladom na polohu prijimaca. Po tychto desiatich najvyznamnejsich priznakoch
dalej nasledovali stipce modelu OVATION, parametre slne¢ného vetra a koncentra-

cie molekularneho kyslika. Kompletné tabulky tejto analyzy st na prilozenom CD

v prilohéch.

Ranking of features - 1 min ahead

spectral slope [dimensionless]
AL-index, nT

ap_index, nT

ASY[H, nT

AU-index, nT

PCN-index

ASY/D, nT

OVATION wave eflux [erg/cm ~2/s]
SYM/H, nT

dTEC 0min-15s to Omin-0s [TECU]

0.0 02 04 06
Normalized Fisher Score

Ranking of features - 15 min ahead

spectral slope [dimensionless]
ap_index, nT

AL-index, nT

AU-index, nT

PCN-index

ASY/H, iT

OVATION wave eflux [ergfem ~2/s]
ASY/D, nT

SYM/H, nT

BZ, nT (GSM)

00 02 04 06 08
Normalized Fisher Score

spectral slope [dimensionless]
ap_index, nT

AL-index, nT

ASY/H, nT

AU-index, nT

PCN-index

ASY/D, T

OVATION wave eflux [erg/cm~2/s]
SYM/H, nT

02[cm*-3] 150

00

ap_index,_nT

AU-index, nT

OVATION wave eflux [erg/cm~2/s]
PCN-index

ASY/H, nT

AL-index, nT

spectral slope [dimensionless]
SYM/H, nT

ASY/D, nT

BZ, nT (GSM)

Ranking of features - 5 min ahead

02 08 10

04 06
Normalized Fisher Score

Ranking of features - 60 min ahead

02 0.4 06
Normalized Fisher Score

Obrazok 3—9 Analyza vyznamnosti priznakov pre predikciu jednotlivych stipcov o4 01,5,15

a 60 minat dopredu.

3.3 Experimenty

V tejto casti nasej prace sa budeme venovat trénovaniu modelov. Vyskusali sme
znacné mnozstvo roznych pristupov, modifikécii architektir a zmien hyperparamet-

rov, ktoré opiseme a uvedieme porovnania. Nebudeme sa podrobne venovaf kaz-
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dému modelu, ale len tym, ktoré priniesli zaujimavé poznatky o charaktere prob-
lému a mohli by byf uzitocné v nadvéizujicich studiach. Vsetky trénovania prebiehali
na jednom pocitaci pri konstantnom zatazeni, takze ak bol uciaci ¢as jednej metody
nizsi ako pri inej, tak je to objektivne porovnanie. Samozrejme pri vyuziti slabsieho
alebo vykonnejsieho stroja by bolo trénovanie pomalsie, respektive rychlejsie. Pri
tvorbe modelov sme postupovali od jednoduchsich k zlozitejsSim. Kedze rozne pri-
stupy si vyzadovali rozne predspracovanie dat, tak ho neuvadzame samostatne, ale
na zaciatku kazdej podkapitoly uvedieme jednotlivé apravy a dévody, preco sme ich
urobili. Jeden krok bol vSak spolo¢ny a nim je rozdelenie dat na trénovaciu, tes-
tovaciu a valida¢ni mnozinu. Na trénovanie sme vyclenili 70% datasetu, testovacia
mnozina pozostavala z 20% datasetu a zvysnych 10% zostalo na validdciu. Rozde-
lenie nebolo nahodné, ale zachovavalo ¢asovi naslednost, aby sa predislo vplyvu
testovacich dat na tréning. Na Obrazku |3 — 10| mézeme vidief toto rozdelenie gra-
ficky. Ako sme uvideli vyssie, budeme sa snazit vytvorit regresné predik¢né modely
schopné predpovedat hodnotu scintilacného indexu o, 0 mintatu, 5 mindt, 15 minat

a hodinu dopredu.

2e Train, Validation, and Test Set

train set

validation set
30
test set

25

20

L
- L SR 1
J e i r oo

4 ﬂ i‘.‘ i.i’a

01-01-15 01-04-15 01-07-15 01-10-15 01-01-16 01-04-16 01-07-16 01-10-16 01-01-17
Time [D-M-Y]

sigmaPhi projected to vertical [radians]

Obrazok 3 -10 Vizualizacia rozdelenia datasetu na trénovaciu mnozinu (modra), validaéni mno-

Zinu (oranzové) a testovaciu mnozinu (zelend).

Modely budeme porovnavat na zdklade ich vykonnosti na testovacej mnozine.

Prvym kritériom bude priemerna absolitna chyba opisana v kapitole 2.3, kedze sa
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jedn4 o regresnt dlohu. Problémom viak je, ze stipec 04 obsahuje velké mnozZstvo
nizkych hodndét, ktoré tito chybu fahaji nadol a nas zaujimaju prave zriedkavé
vysoké hodnoty. Priemerna hodnota o4 je len 0,031. Z tohto dévodu bude druhym
pouzivanym kritériom porovnéavanie konfiznych matic, ktoré vygenerujeme z pred-
ikovanych hodnét pouzitim prahu 0,1. Vsetky hodnoty o, < 0,1 budt povazované
za negativnu triedu, teda Ze scintilacia nenastane a hodnoty o, >= 0,1 budt povazo-
vané za pozitivnu triedu a budi znamenaf, ze scintilacia nastane. Pre jednoznacnost
na Obrazku uvadzame rozloZenie hodndt v konftiznej matici tak, ako ich pou-
zivame vo zvysku prace. Na oznacenie jednotlivych c¢asti budeme pouzivat anglické
skratky, pretoze v komunite strojového ucenia je to beznejsie a slovenské ekvivalenty
by mohli byt matuce.

Predikovana hodnota

negativna  pozitivna

TN FP

negativna

TP

Skutoéni hodnota

pozitivna

Obrazok 3—11 Ukazka konfiiznej matice a jej rozdelenia.

Dalej zavedieme aj pojmy presnost a navratnost, aby bola konfiizna matica lahsie

kvantifikovatelna a nebolo potrebné ju pri kazdom modeli uvadzat vo forme tabulky:

g= 1T vratnost = —— (3.1)
resnost = —————— a navratnost = —m—. .
p TP+ FP v TP+ FN

3.3.1 Dopredné neurénové siete

Prvym pristupom, ktory sme vyskisali bolo pouzit na predikciu jednoduchi do-

prednt neurénovu siet. Vyhodou je jednoduchost a relativne priamociara priprava
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dat, nevyhodou ale je, Zze nedokaze zachytit casové naslednosti v datach. Priprava dat
spocivala v min-max normalizacii dat a vo vytvoreni vektora vah pre jednotlivé tré-
novacie pripady. Nakolko je dataset velmi nevyvazeny, tak by neurénova siet mohla
maf tendenciu aproximovat iba nizke hodnoty. To sa da vyriesit tym, Ze triede, ktora
je menej pocetnd, priradime vyssiu vahu a neurénova siet jej tym padom bude v tré-
novacom procese venovat vyssiu pozornost. Uvedieme vysledky tréningu s pouzitim

tohto vektora, ale aj bez neho.

Nasa zakladna siet z ktorej sme vychadzali obsahovala 3 skryté vrstvy, pricom
na kazdej bolo 256 neurénov. Pre kazdu z tychto vrstiev bol nastaveny dropout
0,3; teda kazdy neurén mal 30% Sancu, Ze sa nezucastni trénovania ani predikcie.
Skrytymi aktivacnymi funkciami boli funkcie ReLLU. Na vystupnej vrstve bol jeden
neurén s linedrnou aktivacnou funkciou. Ako hodnotiacu funkciu pri trénovani sme
pouzili priemernu kvadratickt chybu. T4 sa viac zameriava na extrémne hodnoty ako
priemerna absolttna chyba, a preto je na takyto typ problému vhodnejsia. Druhi
menovani sme ale v tréningu taktiez pouzili a to pri pred¢asnom zastaveni, kde
fungovala ako chybova funkcia pre validacni mnozinu. Predcasné zastavenie bolo
nastavené na 20 epoch, cize ak sa 20 po sebe nasledujicich epoch model nezlepsil,
tak sa ucenie zastavilo. Pri uceni sme vyuzili optimalizator Adam a pred kazdou
epochou sa trénovacie priklady ndhodne premiesali. Takéto premiesanie sluzi na to,
aby sa neurénova sief snazila aproximovaft hladani funkciu ¢o najvSeobecnejsie. Ak
by pri obycajnej doprednej neurénovej sieti bol parameter premiesania vypnuty, tak
by sa mohlo stat, Ze by sa siet naucila iba posledné priklady a tie ¢o videla ako prvé

by zabudla.

Ako prvi sme riesili predikciu hodnoty o, 0 jednu minttu dopredu a pri trénovani
sme pouzili len prvych 5 stlpcov podla vyznamnosti z kapitoly 3.2.2. Trénovanie
jednej epochy trvalo priblizne mintutu. Taktiez sme vyuzili vahovanie trénovacich
prikladov, kedy hodnoty o, nad 0,1 mali 10-krat vyssi dopad na tpravu vah ako

hodnoty pod 0,1. Aj ked bolo trénovanie nastavené na 50 epoch, najlepsi model bol

66



FEI KKUI

najdeny uz v druhej epoche a odvtedy sa nezlepsoval. Na testovacej mnozine tento
model dosiahol chybu MAE = 0,0133, navratnost 91% a presnost 20%. To znamen4,
ze model spravne predpovedal 91% scintilacii, ale falosna pozitivita bola tiez velmi
vysoka. Iba kazda piata predpovedana scintildcia bola realna a zvysné 4 boli plany

poplach.

Nakolko sa model velmi rychlo prestal ucit, tak sme znizili regularizaciu. Odstra-
nili sme dropout zo vSetkych skrytych vrstiev, takze cela sief sa naplno ztucastnovala
tréningu aj predikcie. To prinieslo zlepsenie v presnosti, kedy bola redlna kazda tre-
tia predikovand scintildcia. Ndvratnost klesla na hodnotu 85%. Stéle nizka presnost
nam napovedala, ze pozitivne priklady su prilis favorizované a tak sme znizili ich do-
pad na ucenie len na trojnasobok oproti hodnotam o4 pod 0,1. Tymto sme dosiahli
chybu MAE = 0,0045 a presnost 75%. Rozhodli sme sa teda pokracovat v nasto-
lenom trende a uplne sme vypli vaihovanie trénovacich prikladov. Tym sa ukazalo,
ze nasa povodna tvaha, Ze to prinesie lepsie vysledky, bola nespravna, pretoze sme
dosiahli MAE = 0.0033, presnost 92% a néavratnost 93%. Dal$fmi zmenami hyper-
parametrov sme nedosiahli lepsie vysledky, takze sme sa rozhodli vratit k datam.
Pridali sme dalsie stipce na vstup neurénovej siete a to konkrétne prvych 10 najvyz-
namnejsich priznakov z ANOVA analyzy. Tento krok rovnako nepriniesol vyrazné

zlepsenie a vykonnost siete zostala na priblizne rovankych hodnotach.

Nasledne sme pristupili k zmene architektiry siete. Pridali sme dalsiu skrytu
vrstvu a pocty neurénov sme zvysili od vstupnej po vystupnu vrstvu na hodnoty
10, 512, 512, 256, 128 a 1. Zvysenie komplexnosti modelu podla o¢akavani predizilo
cas trénovania na nieco vysSe dvoch mintat na epochu, ale bez vyrazného zlepsenia
v predikcii, hodnoty konfiznej matice zostali rovnaké. Za zmienku urcite stoji aj
zjednodusenie architektiry modelu, kedy sme pocet skrytych vrstiev znizili na jednu
s 256 neurénmi. Takato neurénova siet dosiahla vysledky MAE = 0,0025, presnost

az 99%, ale navratnost sa znizila na 59%.
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Prediction of sigmaPhi 1 minute ahead
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Obrazok 312 Predikcia hodnoty o4 1 minitu dopredu pomocou klasickej doprednej neurénovej

siete.

Z vykonanych experimentov vyplyva, ze pri pouziti klasickej doprednej neuré-
novej siete na predikciu o4 o minttu dopredu postacuje nasa zakladna architektira
opisana na zaciatku. Tiez plati, Zze sa da dosiahnut vyssia presnost na tkor na-
vratnosti a naopak, napriklad pomocou vahovania vstupov. V praxi je dolezitejsia
vyssia navratnost ako presnost, lebo falosny poplach vypadku navigacnych sluzieb
je menej nebezpecny ako neocakavana strata signalu. Na Obrazku 3 — 12| mozeme vi-
diet tspesnost predikcie pre konkrétnu scintilaciu a v Tabulke [3—2] vidime konftznu

maticu najlepsiecho modelu.

Tabulka 3—-2 Konfizna matica predikcie hodnoty o4 o 1 mintitu dopredu pomocou klasickej

doprednej neurénovej siete.

TN =124 533 | FP =98
FN = 82 TP = 1148

Pri predikeii hodnoty o4 o 5 mintit dopredu sme postupovali podobnym sposo-
bom. Zacali sme so zakladnou siefou, ale tentoraz bez dropoutu a vahovania vstupov.
Prvy dosiahnuty vysledok bol presnost 44%, MAE = 0,0053 a navratnost len 10%.
Predikcia dalej v case je o cosi fazsia tloha, ale s takouto slabou vykonnostou je
model nepouzitelny. Takze sme skusili opét pridat vahovanie trénovacich prikladov

a tentokrat to prinieslo zlepSenie. Pri rovnakej architektire modelu a rovnakych
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hyperparametroch navratnost dosiahla 41% a presnost 33%, pri hodnote MAE =
0,0061. Vzhladom na vysledky bolo nasim nasledujicim krokom pridanie dodatoc-
nych priznakov na vstup a zvysSenie poctu skrytych neurénov na 512. Vdaka tomu sa
model opat o Cosi zlep$il. Na metrikdch sa to prejavilo zvySenim presnosti na 36%,
navratnost zostala rovnaka. Dal$fmi tpravami, ktoré nejdeme podrobne rozoberat
sa nedosiahli vyrazné zlepsenia a vykonnost skor stagnovala. Konfiznu maticu z

najuspesnejsicho modelu uvadzame v Tabulke 3—3]

Tabulka 3—-3 Konfizna matica predikcie hodnoty o4 o 5 mintitu dopredu pomocou klasickej

doprednej neurénovej siete.

TN = 117 487 | FP = 842
FN = 676 TP =471

Pokracovali sme predikciou o 15 minit dopredu. Zakladna neurénova siet bez va-
hovania vstupov sice dosiahla MAE = 0,0058, ale navratnost bola len 2%. Postupne
sme teda zvysovali vahy pre pozitivne priklady a pridavali priznaky. Najvyvazenejsi
model dosiahol navratnost 20% a presnost 32%, pri MAE = 0,0079. Pre prakticku
aplikaciu je navratnost o cosi dolezitejsia, takze sme sa nastavili vahu pre pozitivne
trénovacie priklady az na 15-nasobok vahy tych negativnych. Vdaka tomu sme do-
siahli navratnost 67% pri presnosti 7%. To znamend, ze model spravne predikoval
2/3 skuto¢nych scintilacii. AvSak na kazda pravdivo pozitivnu scintilaciu pripadé 13

falosne pozitivnych.

Ako moézeme vidiet na Obrazku [3—13] tak model dokaze zachytit trend. To zna-
mend, ze pri pokojnej ionosfére vracia nizke, priblizne konstantné hodnoty a pri
fluktuaciach predikuje nepravidelné hodnoty s vac¢sim rozptylom. Ma vSak problémy
odhadnuf presné hodnoty a preto v metrikdch dosahuje nizku vykonnost. V nad-
vizujucich studiach by z tohto dévodu bolo vhodné preskiimaf moznost vytvorenia
vlastnej metriky, ktora by bola zalozena na nepravidelnosti, respektive rozptyle v

rameci malého ¢asového okna v budicnosti.
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Prediction of sigmaPhi 15 minute ahead
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Obrazok 313 Predikcia hodnoty o4 15 minit dopredu pomocou klasickej doprednej neurénovej

siete.

Poslednym stipcom, ktory sme sa snazili predikovat, je posunutie hodnoty oy
o hodinu dopredu. Tato tloha je spomedzi predchéddzajicich najtazsia. Opat, bez
zvyraznenia vplyvu pozitivnych pripadov na uciaci proces model trafil len 30 hod-
not z priblizne 1000, ktoré su vicsie ako 0,1. Zacali sme preto s nasou zakladnou
architektirou, piatimi najvyznamnejSimi priznakmi a negativne priklady mali 10-
krat mensi dopad na optimalizaciu vah neurénovej siete. S tymito nastaveniami sme
dosiahli MAE = 0,026, navratnost 56% a presnost 4,5%. Naslednymi modifikdciami
hyperparametrov a kombinaciou roznych vstupnych priznakov sa nam podarilo na-
trénovat model s MAE = 0,011, ndvratnostou 44% a presnostou 10%, ktory je o
nieco lepsi. Tato neuréonova siet, rovnako ako pri predikcii hodnoty o4 o 15 mi-
nut, dokdze zachytit trend. Na Obrazku si treba vSimnut, ze model spravne
odhadol bliziacu sa scintilaciu zvysenim predikovanej hodnoty a odhadol aj koniec
scintilacie navratom na pokojné hodnoty este skor ako skoncila samotnd scintilacia.
Tieto zmeny teda predvidal s viac ako hodinovym predstihom, aj ked mé problém

predikovat presné hodnoty.

3.3.2 Autoregresné modely

Tieto komplikovanejsie typy sieti sme sa rozhodli najprv otestovat tak, ze jedinym
vstupnym priznakom bude sucasna hodnota o4 a budeme sa snazif predpovedat

jej hodnotu rovnako pre 1, 5, 15 a 60 miniat dopredu. Takyto pristup by mohol
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Prediction of sigmaPhi 60 minute ahead
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Obrazok 3 —14 Predikcia hodnoty o4 60 minit dopredu pomocou klasickej doprednej neurénovej

siete.

fungovat najméa pre 1 a 5 mindt dopredu, nakolko koreldcia tychto stipcov medzi
sebou je vysoka. Rovnako by tento sposob trénovania mohol poskytnit odpoved
na otazku, aké siroké by malo byt ¢asové okno, aby v nom LSTM vrstva dokazala

zachytit scintila¢ny trend.

Pred samotnym trénovanim je potrebné urobif pripravu dat, pretoze 1-dimenzionalna
konvoluc¢na aj LSTM vrstva na svoj vstup nebert len jeden riadok dat, ale celé datové
okno. Na tento cel sme vyuzili funkciu TimeseriesGenerator z kniznice Keras (Gulli
and Pal, 2017). T4 vytvori z datasetu jednorozmerné vektory po sebe nasledujtcich
hodnét, ktoré st uz vhodné na vstup do takejto neurénovej siete. Vytvorili sme jeden
generator pre trénovaciu, valida¢ni aj pre testovaciu mnozinu dat. Nas dataset ma
ale dva problémy, na ktoré treba mysliet. Prvym je zna¢né mnozstvo chybajicich
hodndt, ktoré si rovnomerne rozlozené po celom datasete. Tie nebolo mozné pred
vytvorenim casovych okien odstranit, lebo by sa stratila ¢asova naslednost niekto-
rych dat. Tento problém sme vyriesili odstranenim vsetkych okien, ktorym chybala
nejaka hodnota. Druhym problémom je nevyvazenost skiimanych dat. Preto sme si
zo vSetkych trénovacich okien vytvorili dve mnoziny. V prvej boli okna, ktoré obsa-
hovali aspon jednu hodnotu o4 >= 0,1 a v druhej boli zvysné okné. Velkostou je
prva mnozina priblizne 10-krat mensia ako druhé. Tymto krokom vieme nastavovat

pomer pozitivnych prikladom voci negativnym pocas trénovania tak, aby sief neap-
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roximovala iba nizke hodnoty. Valida¢ny aj testovaci generator ¢asovych radov sme
nechali bez zmeny, aby odzrkadlovali redlny pomer dat. Odstranili sme z nich len

okna s chybajicimi hodnotami, ktoré by sa aj tak nedali pouzit.

V tomto pripade je nasou zdkladnou architektiirou neurénova siet s konvoluc¢nou
vrstvou na zaciatku. Tato vrstva vykonava jednorozmernu konvoliciu a obsahuje
256 filtrov velkosti 6. Za nou nasleduje obojsmerna LSTM vrstva s 256 neurénmi.
Po nej idu dve plne prepojené skryté vrstvy s 256 neurénmi a ReLLU aktivacnou
funkciou. Na konci je jeden vystupny neurdn s linedrnou aktivaciou, respektive bez

aktivacie.

Pri predikcii o jednu minitu dopredu sme vyskusali okrem zakladnej architektiry
aj modifikacie ako napriklad pridat dropout s hodnotou 0,3; znizit pocet skrytych
vrstiev, znizif pocet neurdénov, zvysit pocet neurénov, pouzili sme velkosti okien
pre vstupné data 5, 10, 15 aj 30 a vyskusali sme aj menit velkost konvoluénych
filtrov. Voéi vsetkym upravam bola vykonnost pomerne robustna. Najnizsia do-
siahnutd hodnota MAE bola 0,0041 a najvyssia 0,0049. Co sa tyka presnosti, tak

najvyssia dosiahnutd bola 67% a najleps$ia navratnost sa dostala na troven 59%.

Predikcia o 5 minit na tom bola velmi podobne, ¢o sa tyka necitlivosti na zmeny.
Model na nich reagoval len minimalne. Vykonnost z pohladu metrik ale bola o pozna-
nie nizsia oproti 1-mindtovej predpovedi. MAE sa hybala medzi hodnotami 0,0051
a 0,0057. NajlepSia presnost a ndvratnost boli v poradi 44% a 23%.

Zvysné dva stipce uvedieme spolo¢ne. Zmeny v hyperparametroch a architekture
znova takmer neovplyvnili metriky. Zaujimavé vsak je, ze zniZzenie poctu vstupnych
okien bez scintilacie posunuli predikcie modelu danym pomerom smerom k vysSim
hodnotam. To je pravdepodobne spdsobené tym, Ze sa neurénova siet naucila ¢ias-
tocne aproximovat funkciu s vyssim priemerom, aky je realne v datach. Na predikciu
0 15 a 60 mintt jednoducho samotny stipec stcasnych hodnot o4 nestaci. Takyto

vysledok sice bol ocakavany, ale predpokladali sme, ze bude mozné dosiahnut aspon
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o Cosi lepsiu ndvratnost. T4 dosiahla pri 15-minitovej predikcii hodnotu 7% a pri

60-minitovej len 2%.

3.3.3 Konvoluéné a rekurentné modely

Priprava dat je totozna ako pri autoregresnych modeloch. To znamend, ze sme si
vytvorili mnoziny trénovacich, validacnych aj testovacich okien, z ktorych sme od-
stranili vSetky s chybajicimi hodnotami. Na zaciatok sme velkost okna nastavili
na 15 minat. Data urcené na trénovanie sme nasledne rozdelili podla toho, ¢i obsa-
huju scintilaciu. Pri tomto kroku sme si pripravili aj vektor vah pre vstupné data
ako pri klasickych doprednych modeloch, aby sme mohli otestovat, ktord forma aug-

mentécie dat je vhodnejsia.

Zéakladnou architektirou, z ktorej sme vychadzali je sief, ktorda ma na zaciatku
konvoluéni vrstvu s 256 filtrami velkosti 5. Za 1nou je umiestnend obojsmerna LSTM
vrstva, ktord ma taktiez 256 neurénov. Po nich uz nasleduje plne prepojena cast
zlozend z dvoch skrytych vrstiev s 256 neurénmi a s ReLLU aktiva¢nou funkciou.
Na konci je jeden vystupny neurén bez aktivacnej funkcie. Dropout sme v tejto
sieti nevyuzili. Trénovanie prebiehalo pomocou optimalizatora Adam a hodnotiacou

funkciou bola priemerna kvadraticka chyba.

Ako prvi sme tradicne trénovali predpoved o 1 minttu dopredu. Vzhladom na
vysledky z podkapitoly 3.3.1 sme oc¢akavali minimélne podobny vysledok. Lenze kon-
fizna matica bola o poznanie horsia. Navratnost sme dosiahli len na trovni 50% a
presnost bola 67%. ZvySenie komplexity modelu pridanim skrytych neurénov nemalo
velky vplyv na tieto vysledky, preto sme zosilnili vahy pre vstupné data obsahujtice
scintildcie, vdaka ¢omu sa obidve kritéria zlepsili o priblizne 10%. To vSak stéle
nedosahovalo hodnoty dosiahnuté s obycajnou siefou. Preto sme sa rozhodli pre-
skimat vplyv poc¢tu vstupnych priznakov, nakolko sme ich pouzivali iba 5. Urobili
sme analyzu citlivosti, v ktorej sme zacali na dvoch vstupnych priznakoch a zvySo-

vali sme ich pocet az po 50 a sledovali sme, po aky pocet sa bude model zlepsovat
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a od kolkych zacne vykonnost stagnovat, pripadne klesat. Na dvoch sme zacinali z
toho dovodu, ze jeden sme pouzivali pri autoregresnych modeloch v predchadzajicej
podkapitole. Priznaky sme najprv zoradili podla vyznamnosti z podkapitoly 3.2.2
a pridavali sme ich v poradi od najinformativnejsich po tie najmenej informativne.
Ziadne iné parametre pocas tohto trénovania menené neboli. Po¢et epoch pre kazdy
model bol 50, s predcéasnym zastavenim po 15-tich epochach, ak sa vykonnost na
valida¢nej mnozine nezlepsovala. Celd analyza trvala zhruba 5 hodin a vykonali sme
ju pre kazdy posun stipca 04, ktory sa snazime predpovedat. Pre predpoved o 1
mintdtu dopredu vysiel ako najlepsi pocet priznakov 11. S tymito stlpcami sme po
miernej uprave hyperparametrov dosiahli aj zlepSenie na testovacej mnozine. Pred-
ikciu tohto modelu mézeme vidiet na Obrazku[3 —15|a konfizna matica je v Tabulke
3—4l Ta nakoniec nebola lepsia ako pri obycajnej doprednej sieti, ¢o mohlo byt spo-
sobené vacsim informacénym Sumom pochadzajicim z vyssej rozmernosti vstupnych

dat. Tento predpoklad by ale bolo vhodné overit dalsou analyzou.

Prediction of sigmaPhi 1 minute ahead

14 B e ftrue
prediction

sigmaPhi projected to vertical [radians]

4 5T T h
oy, i, EY il (VR3] 2 g N g W
-0 Pt g Bl e e Bt b T T T T —

— s it vt

13-10-16 00:00 13-10-16 06:00 13-10-16 12:00 13-10-16 18:00 14-10-16 00-00 14-10-16 0600 14-10-16 12:00 14-10-16 18:00 15-10-16 00-00
Time [D-M-Y h:m]

Obrazok 3—15 Predikcia hodnoty o4 1 minttu dopredu pomocou neurénovej siete s konvoluc¢nou

a LSTM vrstvou.

Tabulka 3—-4 Konfuzna matica predikcie hodnoty o4 o 1 minitu dopredu pomocou neurénovej
siete s konvolu¢nou a LSTM vrstvou.

TN = 136 668 | FP = 224

FN = 241 TP = 1138

V experimentoch sme pokracovali na stlpci 04 posunutom o 5 minat dopredu.
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Zacali sme analyzou citlivosti na pocet vstupnych priznakov. Z nej vysiel optimalny
pocet 18 priznakov. Opét sme na zaciatku nedosiahli lepsi vysledok ako obycajnou
neurénovou siefou a bolo potrebné hladanie spravnych nastaveni. Najlepsie vysledky
nam vysli, ked sme zvysili velkost vstupného okna na 20, pridali dvojnasobok skry-
tych neurénov a zvysili pomer okien so scintildciami v trénovacej mnozine. Vysledky
najlepsicho modelu boli MAE = 0,0064, navratnost 55% a presnost 50%. Vizualne
vsak predikcie vyzeraju ovela lepsie, pretoze trend scintilacii je zachyteny, ako vidime

na Obrazku [3 - 16| akurat nedokaze ,dotiahnut“ vysoké hodnoty.

Prediction of sigmaPhi 5 minutes ahead

e true
prediction

sigmaPhi projected to vertical [radians]

12-10-16 18:00 13-10-16 00:00 13-10-16 06:00 13-10-16 12:00 13-10-16 18:00 14-10-16 00:00 14-10-16 06:00 14-10-16 12:00 14-10-16 18:00
Time [D-MY h:m]

Obrazok 3—-16 Predikcia hodnoty o4 5 mintit dopredu pomocou neurénovej siete s konvolucnou

a LSTM vrstvou.

Pre predikciu hodnoty o4 o 15 minat prekvapivo vysiel ako najvhodnejsi o dost
nizsi pocet vstupnych priznakov ako v predchadzajicom pripade a to konkrétne 6.
To modze byt dosledok toho, ze 15 minut je uz dost dlha doba, pri ktorej sa stracaju
vyrazné korelacie s priznakmi, ktoré boli pritomné pri predchédzajicich predikciach.
To znamena vicsi Sum vo vstupnych datach, vdaka ktorému sa model skor prestal
zlepsovat. Inak povedané, priaznivy pomer informacnej hodnoty voc¢i Sumu sa zni-
zil. Dosiahli sme vsak lepsie vysledky ako v podkapitole 3.3.1. Najlepsi model mal
zakladnu architekturu, velkost vstupného okna bola 15 a trénovacia mnozina obsa-
hovala trojnasobne viac vstupnych okien so scintildciami, ako tych bez nich. Presnost
tejto neurénovej siete na testovacej mnozine je 53%, navratnost dosiahla iroven 31%

a MAE je 0,0057. Vizualizéciu predikcie vidime na Obrazku [3—17]
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Prediction of sigmaPhi 15 minutes ahead

e true
prediction

sigmaPhi projected to vertical [radians]
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Time [D-M-Y h:m]

Obrazok 3—17 Predikcia hodnoty o4 15 minit dopredu pomocou neurénovej siete s konvoluc¢nou

a LSTM vrstvou.

Poslednou predikovanou hodnotou je o4 o hodinu dopredu. Tato tloha si vy-
zadovala najviac tusilia z pohladu modifikacii a tie najdolezitejsie z nich opiseme.
V réamci analyzy citlivosti na vstupné priznaky sa vykonnost zdkladného modelu
zlepdovala aZz po pocet 12 stipcov a nésledne sa zacala zhorSovat. Pocas tréningu
sme vyskusali tento pocet aj na inych architektirach a celkovo sa javil ako najvhod-
nejsi. Pri predikcii o jednu hodinu dopredu je na mieste otazka, aké velké vstupné
okno je potrebné na zachytenie dostatocného mnozstva informacie, aby mal model
¢o najvyssiu sancu spravne odhadnut hodnotu 4. Pri experimentoch sme zacali na
okne velkosti 5 a postupne sme ho zvéicsovali. Problém vsak spésobovali chybajice
hodnoty. Cim vicsie datové okno, tym vicSia Sanca Ze bude obsahovat chybajicu
hodnotu a teda ze bude v ramci pripravy dat vyradené. Uz pri velkosti vstupného
okna 30 bola trénovacia mnozina 10-nasobne mensia, ako pri okne velkosti 5. Kedze
sme nechceli do dat vnasat falosni informéaciu umelym dopliianim hodnot, ani nari-
sat casovi postupnost dat odstranenim nevyhovujtcich riadkov pred tvorbou okien,
tak velkost 30 bol najvicsia aku sme testovali. Tieto vysledky vsak nie si tplne
reprezentativne, nakolko prave pocas silnych scintilacii dochéadza k vypadkom v me-
raniach hodnoty o4 a to nasledne znemoznuje pouzitie vacsich okien. Naviac, model
nedostane potrebné informacie o silnych scintilaciach a zameria sa viac na tie slabsie.
Aj to moze byt jeden z dovodov, preco pri predikcii o minitu dopredu klasicka ne-

urénova siet dosiahla lepsie vysledky a preco pri 5 a 10-minttovej predpovedi maju
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modely problém ,dotiahnut“ vysoké hodnoty merani.

Prediction of sigmaPhi 60 minutes ahead

® true
prediction

Ry R
T SR O A e = L Wit T

sigmaPhi projected to vertical [radians]
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Time [D-M-Y h:m]

Obrazok 3 18 Predikcia hodnoty o4 60 minit dopredu pomocou neurénovej siete s konvoluénou

a LSTM vrstvou.

Najlepsi vysledok (vid. Obrazok a Tabulku , ktory sme dosiahli, bol
MAE = 0,0068, presnost 30% a navratnost 10%. Vstupné okno bolo velkosti 10.
Téato neurénova sief mala 256 filtrov v konvolucnej vrstve, ktoré mali velkost 5.
V plne prepojenej casti mala dve skryté vrstvy, pricom kazda mala 256 neurénov.
Trénovana bola bez dropoutu. Nahodny charakter samotnych scintilacii a rychle
zmeny v meranych hodnotach pravdepodobne poskytuju sieti dostatoc¢ni regulari-
zaciu. Poc¢as modelovania tohto predikéného problému bolo celkovo preucenie siete

velmi zriedkavé.

Tabulka 3—-5 Konfzna matica predikcie hodnoty o4 o hodinu dopredu pomocou neurénovej
siete s konvolu¢nou a LSTM vrstvou.

TN =50 649 | FP = 101
FN = 395 TP =44

3.4 Vyhodnotenie

7 vyssie popisanych experimentov vyplyva, ze strojové ucenie je pouzitelné na pre-

dikciu ionosférickych scintilacii. Predikciu hodnoty o, o minttu dopredu zvladne
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aj relativne jednoducha klasickd dopredna neurénova siet bez Specialnych vrstiev.
Na predikcie 5 a 15 minat v budicnosti je vhodné pouzit kombinédciu konvoluénych
a rekurentnych vrstiev. Predpoved hodnoty o, o hodinu dopredu je problém, ktory
si vyzaduje dodatoént analyzu a pripravu dat. Nepodarilo sa nam natrénovat mo-
del, ktory by dokazal dostato¢ne presne aproximovat merané hodnoty, a teda urcit
silu budtucej scintilacie. Do urcitej miery je vsak schopny predpovedat, kedy existuje

zvysena pravdepodobnost vzniku scintilacii.

Na zlepsenie tychto modelov je potrebné venovat dalsiu pozornost datam a tvorbe
datasetu. Jednou z moznosti je pridat priestorovi zlozku a brat to ako casovo-
priestorovy problém a nie len ¢asovii radu. V takom pripade bude nevyhnutné spra-
covavat surové data inym spésobom. Mohlo by to priniest pridant hodnotu aj v tom,

ze by teoreticky bolo mozné natrénovat globalny predikény model scintilacii.

DalSou vyzvou, ktort bude potrebné prekonat je vysporiadanie sa s chybajtcimi
hodnotami, ktorych je v datach z GNSS prijimacov znac¢né mnozstvo. To suvisi
s potrebou najst efektivny sposob na to, ako z tdajov rozlisit, ¢i pripadny vypadok
signalu sposobila ionosféricka scintilacia medzi prijimacom a satelitom alebo nejaky

iny instrumentalny problém.

V neposlednom rade, kvalita dat sa lisi v zavislosti od typu pouzitého prijimaca
a taktiez sa mozu lisif aj data z rovnakych prijimacov, ak st nespravne kalibrované.
Pri citlivosti, akd dosahuju satelity navigacnych systémov, moézu aj malé odchylky
v konec¢nom désledku znamenat velké rozdiely v idajoch. Rieseniu tohto problému
by mohla pomoct unifikacia dat, teda vytvorenie standardného formatu, ktory by

ulahcil ziskavanie a predspracovanie dat a zaroven zjednodusil trénovanie modelov.
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4 Zaver

Atmosféra Zeme je dynamickym prostredim, ktoré je zhora neustale ovplyviované
kozmickym pocasim. Prebieha v nej mnozstvo procesov, pricom nie vSetky st plne
preskimané a pochopené, kvoli komplexnosti vztahov medzi nimi. V tomto smere
strojové ucenie moze sluzit ako efektivny datovo-riadeny nastroj modelovania tohto

systému.

V nasej praci sme sa venovali predpovedi ionosférickych fazovych scintilacii vo vy-
sokych zemepisnych sirkach. Cielom bolo vytvorif teoreticky prehlad vhodnych me-
tod hlbokého ucenia, analyzovat a spracovat data potrebné pri rieseni tohto prob-
lému a podat dokaz realizovatelnosti tvorby predikéného modelu. Na tento ticel sme
vyuzivali data z kanadskej siete pozemnych GNSS prijimacov, z databaz merani pa-
rametrov slnecného vetra, slnecnej aktivity a zemskej magnetosféry a z viacerych at-
mosférickych modelov. Ukazalo sa, ze metédy hlbokého ucenia st vhodné na riesenie
tohto problému, ale je potrebny dalsi vyskum na zlepsenie predstavenych vysledkov.

Ten bude vykonany v nadvazujucich studiach a diplomovych préacach.

Tato praca priamo suvisi s projektom ,Sttudia uskuto¢nitelnosti datovo-riadenej
autonémnej sluzby na predpovedanie ionosférickych scintilacii (APSIS)“, ktory vzni-
kol ako spolupriaca medzi Katedrou kybernetiky a umelej inteligencie Technickej
univerzity v Kogiciach a Ustavom experimentélnej fyziky Slovenskej akadémie vied.
Tento projekt bol prijaty v ramci Siestej vyzvy PECS (Plan for FEuropean Coope-
rating States) Eurépskej vesmirnej agentiry, z ktorej je financovany. Aktuélnost
rieSeného problému umocnuje aj fakt, ze nedavno bola ziskana dodato¢na podpora
z projektu PITHIA-NRF (Plasmasphere lonosphere Thermosphere Integrated Rese-
arch Environment and Access services: a Network of Research Facilities), najma vo
forme aktualnych a relevantnych dat. Projekt PITHIA-NRF je financovany v ramci

programu Horizont 2020 Eurdpskej tnie.
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Priloha C CD médium obsahujice zdrojové kddy, diplomovi pracu a prilohy v elek-

tronickej podobe
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