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Abstrakt v SJ

[onosféra Zeme predstavuje rozhranie medzi vesmirnym prostredim a Zemou. Za-
roven je to vrstva atmosféry, ktord obsahuje nabité castice (elektrény a i6ny), ktoré
mozu vyrazne ovplyvnit prenos signalu z kozmickych satelitov. Narusenie amplitidy
a fazy radiovych vin vplyvom portch v ionosfére sa nazgva ionosférickd scintildcia.
Prvym cielom diplomovej prace je vytvorenie teoretického prehladu aplikécii hl-
bokého ucenia v oblasti predikcie ionosférickych scintilacii a vytvorenie prehladu
relevantnych dat pre predikciu ionosférickych scintilacii. Druhym cielom je vyvinu-
tie modelu s vyuzitim hlbokych neurénovych sieti, schopného poskytovat casovo-

priestorové predikcie ionosférickych scintilacii s hodinovym predstihom.

KTIacové slova

ionosféricka scintilacia, hlboké ucenie, atmosféra, neurénové siete, vesmirny vyskum

Abstrakt v AJ

The Earth’s ionosphere is the interface between the space environment and the
Earth. Tt is also the layer of the atmosphere that contains charged particles (electrons
and ions) that can significantly affect the transmission of signals from space satellites.
The disturbance of the amplitude and phase of radio waves due to disturbances in
the ionosphere is called ionospheric scintillation. The first objective of this thesis
is to provide a theoretical overview of deep learning applications in the field of
ionospheric scintillation prediction and to develop a survey of relevant data for
ionospheric scintillation prediction. The second objective is to develop a model using
deep neural networks capable of providing spatio-temporal predictions of ionospheric

scintillations with an hourly lead time.

KItcové slova v AJ

ionospheric scintillation, deep learning, atmosphere, neural networks, space research
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Uvod

lonosféra Zeme je kriticka vrstva atmosféry, ktord obsahuje nabité castice schopné
ovplyvnit prenos signalov z vesmirnych satelitov. Rusenie radiovych vin spésobené
tymito nabitymi Casticami je zname ako ionosféricka scintilacia, ktorda moze vyrazne
ovplyvnit satelitné komunikacné a navigacné systémy. Na zmiernenie t¢inkov iono-
sférickej scintilacie je nevyhnutné vyvintat presné predpovedné modely. Cielom tejto
diplomovej prace je vyvinut model zaloZzeny na strojovom uceni s vyuzitim hlbo-
kych neurénovych sieti na poskytovanie priestorovo-casovych predpovedi ionosféric-
kej scintilacie s hodinovym predstihom. Vyuzitie strojového ucenia pri predpovedani
ionosférickej scintilacie je slubnéd oblast, ktora v poslednych rokoch zaznamenala
vyznamny rozvoj. Na vyvoj a testovanie navrhovaného modelu sa pouziji kniznice
TensorFlow a Keras v jazyku Python.

Tato diplomova praca je realizovand v spolupraci s Ustavom experimentalnej fy-
ziky Slovenskej akadémie vied, v. v. i. a spoloc¢nostou GlobalLogic Slovakia s.r.o.
v ramci prebiehajiceho projektu ASPIS (Autonomous Service for Prediction of
Ionospheric Scintillations), ktory je podporovany cez program Eurdpskej vesmirnej
agentury Plan for European Cooperating States (PECS). Cielom projektu ASPIS
je vyvinuf autonémny systém schopny poskytovat presné predpovede ionosférickej
scintilacie, ¢o umozni zlepsit satelitni komunikaciu a navigaciu. Tato diplomova
praca bude cennym prispevkom k projektu prostrednictvom vyvoja modelu schop-
ného predpovedat ionosféricki scintilaciu s vysokou mierou presnosti.

Navrhovany model zaloZeny na strojovom uceni bude vyuzivat siroku skalu zdro-
jov udajov vratane historickych tdajov o ionosférickej scintilacii, idajov o slnec-
nom vetre a dalsich parametrov vesmirneho pocasia. Model bude vycviceny tak,
aby sa naucil komplexny vztah medzi tymito vstupnymi parametrami a ionosféric-
kou scintilaciou, ¢o mu umozni poskytovat presné predpovede trovne scintilacie.
Priestorovo-casové predpovede poskytované modelom budu zdkladnym néastrojom

pre prevadzkovatelov satelitov a iné zainteresované strany, ktory im umozni planovat
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a optimalizovat ich prevadzku v oblastiach ovplyvnenych ionosférickou scintilaciou.
Celkovo tato diplomova praca prispeje k vyvoju uc¢innejsich nastrojov na riadenie a
eliminédciu uc¢inkov ionosférickych scintilacii na satelitné, komunikacné a navigacné

systémy.
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1 Predikcia ionosférickych scintilacii

Procesy v blizkom vesmire a na Zemi oddeluje takzvana horna atmosféra Zeme.
Této je ovplyviiovand ¢i uz zdola (atmosférickym pocasim a réznymi vybojmi), tak
aj z vonkajsej strany (slneénym ziarenim a kozmickym pocasim). Sklada sa z niekol-
kych vrstiev, mezosféra a termosféra, ale aj z vrstvy, ktort tvoria iény a elektrény -
ionosféra. Ionosféra je najdolezitejsou atmosférickou vrstvou na prenos radiového sig-
nalu medzi vesmirnymi a pozemnymi stanicami. Jej ndhle zmeny ovplyviujua signal,
kedZe sa narazovo meni fiza a amplitida rddiovych vin. Tieto modifikdcie iono-
sféry sa nazyvaju ionosférické scintildcie. Tieto zmeny predstavuju taktiez riziko pre
globdlny navigacny satelitny systém (Global Navigation Satellite System (GNSS)),
ktory moze byt pocas scintilacie nielen upraveny, ale aj strateny (Pfaff, 2012; Hlubek
et al., 2014).

Princip problémov vyplyvajtcich z ionosférickych scintilacii sa postupom posled-
nych desatro¢i znésobil vzhladom na exponencidlny narast pouzivania GNSS. GNSS
systémy vysielaju na frekvenciach okolo 1 GHz. Tieto frekvencie sii dostato¢ne vy-
soké na to, aby sa dokazali cez ionosféru prepravif, no nie na to, aby boli odolné
voci ionosférickym scintilaciam. Na zaklade tychto faktov je mozné zhodnotit, Ze
ionosférické scintilacie maju vysoky vplyv na velku skalu dopravnych systémov, ale
aj satelitov na orbite. Prehlad ionosférickych tc¢inkov na prijem radiového signdlu
je zobrazeny na Obrazku 1-1 (SWC, (accessed June 22, 2022; Little and Maxwell,
1952).

7 pohladu vplyvu moze mat ionosféricka scintilacia vplyv ako na amplitiudu, tak
aj na fazu signalu. Hoci amplitidova scintildcia predstavuje problém slabnutia sig-
nalu, fazova scintilacia moze ovplyvnit prepojenie pozemnych snimacov so satelitmi.
V horsich pripadoch sa moze toto prepojenie stratif a tym padom znefunkénit GNSS
az do obnovania spojenia (Spogli et al., 2009).

Z geografického pohladu suvisia ionosférické scintilacie s konkrétnymi lokalitami.

Vyskytuji sa najma v rovnikovej zéne s nizkou zemepisnou sirkou a hlavnou aktivi-
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Obrazok 1—1 Skala téinkov ionosféry a jej nepravidelnosti na prijem signalu (SWC, (accessed

June 22, 2022)

tou pocas slnecného maxima po simraku a pred polnocou. Je potrebné poznamenat,
ze pre stredné zemepisné oblasti st scintilacné efekty velmi zriedkavé (Spogli et al.,

2009).

1.1 Analyza literattury

Doména ionosférickych scintilacii je uz dlhsiu dobu povazovana za slabo prebadanu
oblast. Primarne oblast ich predikcie, kedy este neexistuje predikény model ani pub-
likdcia, ktord by sa zaoberala touto problematikou v dostato¢nej hibke a s dosta-
tocne presnymi vysledkami. Realita je taka, ze vacSina publikécii, s ktorymi sme pri
tejto analyze pracovali mala za vysledok len relativnu funkcénost, ktorej spolahlivost
nebola pouzitelnd. V tejto analyze literattury si zadefinujeme koncepty, s ktorymi
sme pri vybere literatiry pracovali a na zdklade ktorych sme dohladavali podklady

k nasej praci. Dalej si rozoberieme tie z nich, ktoré sme vyhodnotili ako najviac
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smerodajné.

Nase koncepcéné ramce spolu s ich kltic¢ovymi slovami vyzerali nasledovne:

« Vesmir - ionosféra, scintilacia, predikcia scintilacii, inosféricka scin-

tilacia, atmosféra

Tento koncept nam popisuje pointu diplomovej prace z datového hladiska.
Tento pohlad je zalozeny na obsahu vesmiru, casovych javov zobrazujucich
scintilacie v ionosfére. Toto je zakladny zdroj dat nasej prace a na nom budu

vykonavané predikcie obsahujice idaje o budtcich scintilaciach.

o Predikcia javov — hlboké ucenie, neurénové siete, predikcia scintilacii

Technologicku cast diplomovej prace bude tvorit predikcia javov na zaklade
znadmej datovej mnoziny. Tym padom nam tento koncept popisuje technolo-

gicki (a teda realizac¢ni) rovinu danej diplomovej prace.

1.1.1 Vyskumy zaoberajiice sa doménou

A Framework of Integrated Service System of Ionospheric Scintillation
Information

Vyskum Zhang et al. (2018) pojednava o komplexnej analyze ionosférickych scin-
tilacii a technik pouzitelnych na ich predikciu. Ionosférické scintilacie st problémom
pre siroky rozsah satelitnych systémov, priméarne pre ich signal. V tejto rovine sa po-
jednéva o radarovych, komunikacénych a globélnych navigacnych systémoch (GNSS)
s frekvenciou pod 4 GHz. Problematika je rozdelend do niekolkych rovin. Jedné
sa o koncept, planovanie, dizajnovanie, testovanie a funkéni prevadzku. V rovine
konceptu, planovania a dizajnovania st potrebné klimatické modely na evaluaciu
efektov ionosférickych scintilacii a dizajnovanie vlastnych rieseni systémovymi dizaj-
nérmi. Skrze testovaciu a operacnu fazu su modely pocasia potrebné na popisanie
a predpoved udalosti ionosférickych scintilacii a ich efektov na redukciu degradacie
aplikovanych systémov.

Na zéklade specifickejsich poziadaviek bol ocakavany vystup sluzieb nasledovny:
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o sluzba na zdielanie dat pre studentov, vyskumnych pracovnikov a podobne,
o online prevadzka systému na dopyt pre systémovych designerov,

o klientsky softvér koncového PC pre operatorov zariadeni, ktory by bol urceny

na popis aktudlneho stavu scintilacii a udalosti s nimi spojenymi,

« oblastné notifikacie a sluzby varujice o udiani sa scintilacnej udalosti vopred,

pouzitelné na manazment rizik napriklad pre letecké a lodné misie.

Systémova architektira by sa skladala zo Styroch vrstiev, a to datovej, vypoc-
tovej, vrstvy sluzieb a aplikacnej. Systémovi dizajnéri pracovali so scintila¢nymi
klimatickymi modelmi v zaujme analyzy scintilacii na Specifické frekvencie. Kon-
krétne pouzivali empiricky klimaticky model pravdepodobnosti scintilacie, popisny
a kratkodobo predpovedajici scintila¢ny model ionosférickych scintilacii a metédu
predikcie scintila¢nych udalosti za pomoci umelej inteligencie.

Prvy menovany model berie v tivahu ¢asové, sezdénne, zemepisné variacie scin-
tilacii a taktiez solarnu a geomagneticku aktivitu. Druhy sa zaoberal regionalnou
specifikaciou a kratkodobymi predikciami scintilacii v 400 MHz rozsahu signélu.
Treti model pracoval s algoritmom hlbokého ucenia, ktory pouzival neurénovu sief
typu Deep Belief Network (DBF) dosahoval metriku precision v hodnotéch vyssich
ako 0,55, recall vo vyssich ako 0,60 a accuracy vyssiu ako 0,80.

Cely tento zdroj analyzuje zakladny priebeh tvorby softvéru a obsahu jeho zdroja
dat a vieme ho pouzit ako primarne odrazenie sa v zakladnych velicindch nasho
vyskumu. Bohuzial ale redlny produkt vyskumu tejto publikacie nie je k dispozicii.

Ionospheric scintillation

Publikdcia Crane (1977) pontika hlbsi teoreticky zdklad k ionosférickym scin-
tilaciam. Tento teoreticky zaklad je podlozeny matematickym pochopenim danej
domény a vysvetlenim, resp. analyzou jednotlivych fyzikalnych javov, ktoré predcha-
dzaju a zapricinuju scintilacie. Vysvetluje jednotlivé typy scintilacii, rozdiely medzi

nimi, ich priebehy a sprievodné javy. Ako vysledok moézeme povazovat komplexni




FEI KKUI

analyzu danej problematiky. Clanok pomaha poukazat na to, Ze dand problematika
je aktualna uz dlhsi cas, kedze o tychto vypadkoch radiového signalu zapric¢ineného
fyzikalnymi javmi sme vedeli uz dlhsie.

Survey on signal processing for GNSS under ionospheric scintillation:
Detection, monitoring, and mitigation

Publikacia Vila-Valls et al. (2020) m4 taktiez ¢o povedat o aktudlnosti skiimane;
domény, kedze pochadza z roku 2020. Primarne sa tato praca zaobera skiimanim,
detekciou, monitorovanim a predikciou scintildcii pre konkrétny satelit GNSS a ob-
lasti, ktort pokryva. Na zaciatku praca skiima hlbsie teoretické suvislosti spojené so
scintilaciami a ich matematické vyjadrenie. Na zaklade tychto bodov je vykonana
komplexnda analyza vstupnych dat spolu s ich dalsim vyhodnotenim a spravnym
ur¢enim na dalsiu pracu. Zaujimavé je pouzitie manualnej anotacie dat, ktora je
nasledovand prahovanim (thresholding), bezindexovymi technikami a nakoniec stro-
jovym ucenim. Na zdklade tohto komplexného porovnania je v praci vidiet teoreticky
rozdiel medzi tymito technikami a ich dalsimi vyjadreniami. Tato praca vo vSeobec-
nosti ponuka teoreticky prehlad danej problematiky spojeny s aktualnymi datami a
ich vyjadrenim. Vdaka tomu je mozné c¢erpat informacie aj do nasej prace, kedze sa
jedné o relativne aktudlny vyskum.

Survey and prediction of the ionospheric scintillation using data mi-
ning techniques

Publikdcia Rezende et al. (2010) pokracuje v praci s dolovanim v datach a ich
technikami, pomocou ktorych je mozné predikovat ionosférické scintilacie na zaklade
vstupnych dat. Tato praca disponuje komplexnou vstupnou analyzou obsahujticou
rozobranie problematiky ionosférickych scintilacii na zaklade uz existujicich $tu-
dii. Na zaciatku publikacia zlahka analyzuje, ktoré konkrétne satelity a pristroje
st ovplyvnované ionosférickymi scintilaciami, na c¢o sa v pracach, s ktorymi sme
pracovali doteraz neprihliadalo v tak vysokej miere, kedze sa spomenuté publikacie
zameriavali skor na pracu s existujicimi datami a ich predikciu. V tivode analyzuje

vSetky existujice modely popisujice scintilacie a ich predikcie. Dalej st vysvetlené
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data a ich pochopenie. Tato praca berie v iivahu niekolkodnové okna datovych za-
znamov obsahujice primarne S4 index, ktory sa povazuje za scintilacni hodnotu.
Konkrétne sa berie v iivahu januar a marec z roku 2000 a februar, marec, november
a december z roku 2001. Data, s ktorymi bolo v publikacii pracované pochadzali z
mesta Sao Luis v Brazilii. Atributy pouzité v praci boli Hm_ AP, S4 Eq, S4 AP, F10.7
index, Drift velocity a Kp index. Ako vysledok predikcie bol pouzity index S4 AP.
Publikacia porovnava niekolko predikénych technik: Bagging a rozhodovacie stromy.
Ako vystup tejto prace bola pouzitd technika Bagging-CART, ktora bola schopna
predpovedat scintilaciu jednou alebo viacerymi hodinami predchéadzajicimi ionosfé-
rickej nepravidelnosti. Problém vsak nastal ked bolo potrebné predikovat hodnotu
indexu S4 s detekénym c¢asom 1 den. Napriek spravnej technike Baggingu s hodno-
tou 95,5% nebolo mozné predikovat nepritomnost scintilicie a teda dochadzalo k
vysokej falosnej pozitivite.

Prediction of the level of ionospheric scintillation at equatorial latitu-
des in Brazil using a neural network

Dalsia publikicia De Lima et al. (2015) sa zaoberala taktie# predikciou ionosfé-
rickych scintilacii na zdklade obdobného zdroja dat, ktorym bol magneticky snimac
nachadzajici sa v Sao Luis. Tato praca taktiez disponovala istou vstupnou analy-
zou dat a jej pochopenim. Ako datovi mnozinu ale pouzivala uz Sirsi rozsah dat
z daného zdroja. Konkrétne sa jednalo o roky 2001 az 2003 a 2010 az 2013. Co sa
tyka mesiacov pouzitych v praci, bol pokryty priblizne cely rozsah mesiacov pocas
kazdého roka s vynimkou rokov 2010 a 2013. Medzi atribitmi, ktorymi sa praca
zaoberala boli aj atributy uvazované v nasom vyskume, ako M S4 a F10.7. Zna-
mend to, ze v porovnani s predchadzajicou pracou, tato publikacia pouzila ini
metodologiu vyberu dat na vstupe. Na predikciu dat bola pri tejto praci pouzita
technol6gia neurénovej siete Multilayer Perceptron (MLP), ktora bola skompono-
vand z dvoch podsieti, z ktorych kazdd bola napliiand 13 vstupmi korespondujicimi
s 13 neuréonmi v uvodnej vrstve. Takto postavena neurénova siet predikovala hod-

noty v obmedzenom ¢asovom intervale 4 hodin s velmi dobrou presnostou (priblizne
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97%). Problém nastal pri predikcii v $irSom ¢asovom rozsahu, kedy tato neurénova
siet nebola schopnd poskytnit dostatocne presné a spolahlivé vysledky, rovnako ako
predchadzajica publikacia.

New Capabilities for Prediction of High-Latitude Ionospheric Scintil-
lation: A Novel Approach With Machine Learning

Poslednd analyzovana publikdcia McGranaghan et al. (2018) sa taktiez zaoberala
problematikou predikcie ionosférickych scintilacii a vplyvom vesmirneho pocasia na
transionosférické signdly. Vyuzivajic velké mnozstvo tdajov z globalnych navigac-
nych satelitnych systémov (GNSS), sofistikované néastroje na zistovanie udajov a
algoritmus strojového uéenia, Support Vector Machine (SVM), vytvorili novy pred-
ikény model pre fazovi scintilaciu ionosféry vo vysokych zemepisnych sirkach. Tato
praca predstavuje prvy pripad pouzitia SVM na predpovedanie fazovej scintilacie.
Préca sa zaobera velkym objemom tudajov z GNSS, vyuziva sa pri tom SVM na
vyvoj predikéného modelu pre fazovu scintilaciu ionosféry vo vysokych zemepisnych
sirkach. Jedna z metrik na vyhodnotenie bola True Skill Score (TSS), ktoré je po-
dobnéa ako pri predchadzajicich hodnoteniach. Ukéazalo sa, ze model SVM vyrazne
prekonava predikciu perzistencie. Publikacia brala v dvahu aj podobné fyzikalne
hodnoty ako my, no nepouzivala ich na priamu predikciu. Zistenia a vysledky boli
pouzité na priame porovnanie s nasou pracou pri vyhodnoteni. Vysledky, ktoré sme
pouzili je mozné najst v Tabulke 4 8.

Z uplynulej analyzy mozeme vyhodnotit, ze nami skiimana doména uz bola nie-
kolkokrat vyuzita podobnym sposobom. Problém ale je, Ze ziaden z aktudlnych
sposobov nebol schopny dorucit vysledky, ktoré sa budeme snazit dorucit my pri
danej presnosti a preto je namieste povedat, Ze je nasa praca aktudlna a poukazuje

na oblast, ktora takymto sposobom este vyriesena nebola.
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2 Data

2.1 Analyza dostupnych dat
2.1.1 Vstupna analyza a popis hodno6t

Vzhladom na to, ze nas vyskum bol datovo orientovany bolo potrebné si na zaciatku
uvedomit, ze pri takomto type pristupu, ktory je zalozeny na tidajoch, st najdole-
zitejSie tzv. Cisté a konzistentné data. Pod tymito pojmami mdzeme rozumief data,
ktoré neobsahuju odchylky (zndme aj ako outliery), alebo prazdne tdaje a nulové
hodnoty. V tejto kapitole bude popisany vseobecny prehlad potencidlnych dat pou-
zitych na vyskum. Prehladny zoznam parametrov je obsiahnuty v Tabulke 2—1. Pri
vsetkych datach boli zohladnené ¢asové zaznamy v rozsahu od 1. januara 2000 do
31. decembra 2021. Ako unifikovant ¢asovii jednotku pre vSetky parametre bola ur-
¢end hodnota 1 hodina, ktora bola dostupna pre vsetky zvolené tdaje. Nasledujtice
podkapitoly budu obsahovat nazvy, kratke popisy, referenciu a vizualizaciu dat pre

jednotlivé udaje, alebo len struc¢ny popis skupiny udajov.

Tabulka 2—1: Zoznam vsetkych analyzovanych para-
metrov pripravenych na pristup zalozeny na datach (King

and Papitashvili, 2005).

Parameter Popis Zdroj
F10.7 index [sfu] Ziarenie generované Slnkom s vinovou diz-  OMNIWeb?
kou A=10,7cm

R No. Pocet slnecnych skvin na Slnku OMNIWeb®
Lyman Alpha Hodnota slnecného spektralneho ziarenia ~OMNIWeb®
[W/(m? nm)]

SW speed [km/s] Rychlost slneéného vetra (Solar Wind) OMNIWeb*
Plasma beta Pomer tlaku slnec¢ného vetra a tlaku mag- OMNIWeb®

netického pola Slnka

10



FEI KKUI
Parameter Popis Zdroj
Alfven Mach No. Sila. medziplanetarneho magnetickétho OMNIWeb®
pola

Quasi Invariant Charakteristika prudenia slne¢ného vetra OMNIWeb?®

MS Mach No. Pomer slnecného vetra a magnetosonickej OMNIWeb®
rychlosti

SW flow lat., long. Vesmirne zemepisné suradnice toku zdroja OMNIWeb®

[deg] slne¢ného vetra

Proton Density Hustota proténov v slneénom vetre OMNIWeb®

[N/cm?]

Alpha Proton r. Pomer Alfa castic k hustote proténov OMNIWeb®

Proton Temp. [K] Teplota proténov v slne¢nom vetre OMNIWeb®

Flow Pressure [nPa]  Tlak slne¢ného vetra OMNIWeb®

Electric Field [mV/m] Electrické pole slne¢ného vetra OMNIWeb*

Vx, Vy, Vz [km/s] X, y a z komponenty rychlosti slnecného OMNIWeb®
vetra

Kp index Geomagneticky planetarny K-index OMNIWeb®

Dst index [nT] Geomagneticky rovnikovy index OMNIWeb®

Ap index Geomagneticky planetarny Ap-index OMNIWeb®

AU indexes Horna zlozka geomagnetického AE indexu OMNIWeb*
(Auroral Upper)

AL indexes Dolna zlozka geomagnetického AE indexu OMNIWeb®
(Auroral Lower)

AE indexes Geomagneticky Auroral Electrojet index ~— OMNIWeb®

IMF [nT] Sila  medziplanetarneho  magnetického OMNIWeb®
pola (Interplanetary Magnetic Field)

Bx, By, Bz GSE [nT] x,y a z komponenty pre index IMF OMNIWeb®

11
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Parameter Popis Zdroj

BSNx, BSNy, BSNz x, y a z komponenty Zemskej polohy OMNIWeb*

GSE [Re] v geocentrickej sustave slnecného ekliptic-

kého systému

SYM/D, ASY/D [nT| Symetrické / asymetrické geomagnetické OMNIWeb®

rusenie kolmé na os dipélu

SYM/H, ASY/H [nT] Symetrické / asymetrické geomagnetické OMNIWeb*

rusenie paralelné s osou dipoélu

PC(N) index [mV/m] Polar Cap Index OMNIWeb*

“Dostupné na: https://omniweb.gsfc.nasa.gov/form/dx1.html

Solarne indexy

Medzi solarne indexy, ktoré sme uvazovali patria nasledujice parametre:

« F10.7 index popisuje slneény radiovy tok pri vinovej dizke 10,7 cm alebo

frekvencii 2800 MHz (NOAA, F10.7 indez, n.d.). Je definovana v jednotkéch
slne¢ného toku (solar fluz unit - sfu = 1072Wm—2Hz™') (Space Weather Ca-
nada - Solar Flux data, n.d.). Na Obrazku 2—1 je mozné vidiet boxplot pouzity

na analyzu tejto hodnoty na datach z daného rozsahu.

R sunspot number popisuje pocet slneénych skvin na Slnku. Pracuje s ca-
sovymi intervalmi od niekolkych hodin az po roky (NOAA, Sunsplot Numbers,
n.d.). Index je definovany ako R = K % (10 * G + I), kde G popisuje sku-
piny slneénych skvin na Slnku, I popisuje pocet vSetkych viditelnych miest a
K je faktor zadefinovany kvoli zohladneniu rozdielov medzi pozorovatelmi a

observatdériami.

Lyman alpha index popisuje intenzitu slnetného Ziarenia s vinovou dlzkou
121-122nm, ktorej dominuje najjasnejSia slnecnd emisna ciara HI 121,6nm

(Lyman alfa) v UV spektre.

12
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Obrazok 2—1 Boxplot pre F10.7 index pre kazdy rok v rozsahu 2000 az 2021. Zdroj: OMNIWeb
(NASA/OMNIWeb, n.d.).

Heliosférické indexy

Slnecny vietor je vytvarany tym, ze slnecnd kordona expanduje plazmu, ktorej tep-
lota sa zvysuje zahrievanim, az ju gravitacia Slnka neudrzi. Slnec¢nad plazma mdze
unikaf po otvorenych silo¢iarach magnetického pola smerom von. Po kazdej rotacii
Slnka sa z magnetickych siloc¢iar vytvori velka rotujtuca spirala nad polarnymi oblas-
tami, ktord vytvara konstantny prad - slnecny vietor (NASA/The Solar Wind, n.d.).
Tato podkapitola strucéne popise heliosférické indexy pouzité pri analyze vstupného

datového setu, ktoré tzko suvisia a popisujui uz spomenuty slnecny vietor.

o SW speed (Solar Wind speed) je hodnota popisujica rychlost ako fyzikdlnu
veli¢inu slne¢ného vetra. Na Obrazku 22 je mozné vidiet boxplot jej hodnot
vo vybranom ¢asovom rozsahu. Je dana v jednotkach kilometrov za sekundu
[km/s]. Jej zdrojom je slnecnd kordéna a jej pridenie zo Slnka je v rychlostiach

okolo 400 km/s (NASA/The Solar Wind, n.d.).

o Plasma beta je velicina odvodena z kolekcie viacerych zdrojov. Pouziva sa
na zdoraznenie predpokladu, zZe pri extrapolacii magnetického pola je potrebné

brat vyssi ohlad na magneticky tlak nad tlakom plazmy (Gary, 2001).

o Alfven Mach number sa pouziva na vyhodnotenie sily interplanetarneho

magnetického pola (IMF). Hodnota Alfven Mach number je pomer celkového
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slnecného vetra k Alfvénovej rychlosti podla Machovho ¢isla, ktoré priamo riadi
kompresny pomer razovej viny (bow shock) a hodnotu plazmy beta (Mathiou-

dakis et al., 2013).

Quasi invariant je odvodeny od hodnoty Alfven Mach, ktory disponuje lep-
simi charakteristikami popisujicimi solarnu aktivitu v porovnani so separova-

nymi parametrami slnecného vetra (Osherovich et al., 1999).

Magnetosonic Mach number je hodnota vypocitana ako pomer rychlosti

slnecného vetra a magnetosonickej rychlosti (Edberg et al., 2010).

Hodnoty SW plasma flow latitude a SW plasma flow longitude popisuji
geografické sdradnice toku plazmy slneéného vetra. Hodnoty st uvedené v

stupnoch [deg].

Veli¢ina Proton Density popisuje hustotu proténov v plasme slne¢ného vetra.

Je uddvand v jednotkach poc¢tu castic na centimeter kubicky [n/cc].

Alpha Proton ratio popisuje elementarnu pocetnost proténov vzhladom na

Alpha castice.

Proton Temperature popisuje teplotu protéonov v plasme slneéného vetra.

Je udévand v jednotkéch Kelvinov [K].

Flow Pressure popisuje tlak prietoku proténov s plasme slne¢ného vetra. Je

dand v nano Pascaloch [nPa].

Electric Field popisuje elektrické pole plazmy slneéného vetra a je udavana

v jednotkach mili Voltov na meter [mV /m)].

Vx, Vy a Vz Velocity popisuji komponenty x, y a z osi rychlosti slne¢ného

vetra. St dané v [km/s| (NASA/The Solar Wind, n.d.).
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Obrazok 2—2 Boxplot pre rychlost slneéného vetra (SW speed) pre kazdy rok v rozsahu 2000 az
2021. Zdroj: OMNIWeb (NASA/OMNIWeb, n.d.).

Geomagnetické indexy

Ako dalsia cast datovej mnoziny boli vybrané geomagnetické parametre, ktoré

st popisané v tejto podkapitole.

 Kp index, tiez znamy ako geomagneticky planetarny K index je rozsirenie

pre K-index. Tieto indexy st pouzivané na charakteristiku rozsahu geomag-
netickych burok. Jeho hodnoty pochadzaju z rozsahu 0-9 s hodnotou 1 zna-
menajicou pokojni geomagneticki burku (NOAA, PLANETARY K-INDEX,
n.d.).

Dst index (Disturbance storm time index), zndmy aj ako geomagneticky rov-
nikovy index popisuje spriemernentu c¢ast vonkajsieho pola na zédklade zemepis-
nej dizky meranej na geomagnetickom dipélovom rovniku na povrchu Zeme. Je
udavany v jednotkach nano Tesla [nT]. Dst index je taktiez pouzivany na kate-
gorizaciu intenzity slnec¢nych burok s hodnotami od -30 nT pre slabé burky az
po menej ako -350 nT pre velmi silné burky (NOAA, The Disturbance Storm
Time Indez, n.d.; Borovsky and Shprits, 2017).

Ap index je mierka vSeobecnej tirovne geomegnetickej aktivity po celom
svete pre dany den. Je ziskavany z hodnot Kp indexu (NOAA, Geomagne-
tic kp and ap Indices, n.d.; NWRA/Geomagnetic Disturbance Indez, n.d.;
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NASA/OMNIWeb Data Documentation, n.d.).

AE, AU a AL indexy geomagnetickej aktivity sa pouzivaji na charakteris-
tiku magnetickych vykyvov v polarnej zone, ktorych pric¢ina je narast prudov v
ionosfére pozdlz hranice aurordlneho ovalu. Nemajt Ziadne jednotky a ich hod-
noty st dostupné iba do 30-06-2018 ( World Data Center for Solar-Terrestrial
Physics/AE AU AL AO, n.d.).

Interplanetary magnetic field (IMF) je ¢ast slne¢ného magnetického pola.
Je prenasany do interplanetarneho priestoru slne¢nym vetrom. Interplanetéarne
magnetické pole ma Spirdlovity tvar, ¢o je vysledkom Slnka toc¢iaceho sa okolo
vlastnej osi. Je to kombinovana miera pre silu magnetického pola v smeroch
sever-juh, zépad-vychod a k Slnku-od Slnka. Cim vys$ia hodnota IMF je, tym
st geomagnetické podmienky lepsie. Je dand v jednotkich nano Tesla [nT]
(The Interplanetary Magnetic Field (IMF), Space weather live, n.d.; What is
Interplanetary Magnetic Field (IMF)? n.d.). IMF pozostava z troch kompo-
nentov - Bx, By a Bz.

Bx, By a Bz st komponenty osi IMF. Dva z nich - Bx a By st orientované
paralelne na ekliptiku. Treti Bz je orientovany kolmo na ekliptiku a je tvo-
reny vinami a inymi odchylkami v slneénom vetre. Tieto hodnoty si dané v

jednotkéch nano Tesla [nT].

BSN X, Y, Z popisuje hodnotu Bow Shock. Bow Shock popisuje miesto, kde
slne¢ny vietor emitovany zo Slnka narazi na magnetické pole Zeme. Nasledkom
toho sa vytvori oblak plazmy znamy ako Bow Shock. Tieto tri hodnoty popisuju
stradnice X (smerujica od Zeme k Slnku), Y (smerujica proti pohybu planét)
a Z (rovnobeznd s ekliptickym polom) polohy Bow Shock v systéme GSE (The
location of the Earth’s bow shock, n.d.).

SYM/D, SYM/H, ASY/D, ASY /H popisuji geomagnetické poruchy v
strednych zemepisnych Sirkach z hladiska pozdlzne asymetrickych (ASY) a
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symetrickych (SYM) porich. Popis je vytvoreny pre H a D zlozku - rovnobeznt
a kolmu na os dipdlu (ISGI/ASY/SYM INDICES, n.d.).

« PC(N) index (Polar Cap Index) monitoruje geomagnetickt aktivitu v oblas-
tiach Polar Caps a urcuje sa z magnetickych udajov ziskanych na geomagne-
tickom observatériu v Thule. Index sa uddva v mili Voltoch na meter [mV/m]|

(PCN index, n.d.; NASA/OMNIWeb Data Documentation, n.d.).

Termosférické a ionosferické indexy

Vzhladom na fakt, ze sme sa v nasej praci snazili o najkomplexnejsie analyzo-
vat atmosféru a ionosféru, sme okrem solarnych, heliosférickych a geomagnetickych
indexov pouzivali aj dalsie indexy. Konkrétne sme pouzivali termosférické hodnoty
z modelu NRLMSISE-00 a ionosferické hodnoty z modelu IRI-2016. Tieto modely
poskytuju velmi detailné informacie o réznych fyzikalnych procesoch, ktoré sa odo-
hravaji v atmosfére a ionosfére.

Analyzu na tychto zdrojoch sme vykonévali spoloc¢ne s dalsimi datovymi expertmi
v ramci projektu Autonomous Service for Prediction of lonospheric Scintillations
(ASPIS). Na zéaklade ich analyz sme boli schopni nas datovy rdmec rozsirit o tieto
dalsie hodnoty. Pouzitie tychto dat nam umoznilo ziskat presnejsie a doveryhodnejsie
vysledky, ¢o je velmi dolezité pri takychto vedeckych projektoch. Celkové vysledky
nasej analyzy nam umoznili lepsie pochopit zmeny v atmosfére a ionosfére a vytvorit
model, ktory by mohol byt v budicnosti pouzity na predpovedanie tychto zmien.

Rozpis dalsich indexov, ktoré boli pouzité v ramci vstupného datového setu a

boli analyzované datovymi expertmi:

e Hustoty neutralnych atémov a molekul: He, Ar, H, N, O, Ny, Os, Ano-
malous Oxygen Density, Mass Density, Neutral Temperature, Exospheric Tem-

perature

« Teploty a hustoty iénov a elektrémov: T;, T., n., OF, OF, N*, NOT,
Cluster ions, N,,E, h,,F{, h,,Fs, N,,,F1, N,,Fs, F,Fo, TEC
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2.1.2 Rozdelenie dat do binov

Ako dalsi krok v priprave dat bolo pouzité rozdelenie dat do tzv. binov. Ionosférické
merania pouzité v nasej analyze boli ziskané z pozemnych prijimacov. Kazdé meranie
pozostavalo z prenosu signalu medzi pozemnou stanicou a druzicou GNSS na obeznej
drahe. Vyska obeznej drahy je od 20 000 km do 37 000 km nad zemskym povrchom.
Prenos tdajov sa uskuto¢iiuje pozdlz priamky. Nés zaujimala ¢ast atmosféry, kde
sa vyskytuje vécsina ionosférickych scintilacii. Pre nu sme stanovili pevné hranice
R, = 150km nad hladinou mora pre spodnu cast a Ry = 400km nad hladinou
mora pre horni ¢ast. Problémom bolo najst (alebo predpovedat), v ktorom mieste
v sledovanej casti atmosféry sa scintilacia prejavuje. Pre pouzitelnost kdekolvek na
Zemi bolo dolezité vedief vypocitat hodnotu vektora z ktoréhokolvek miesta na
Zemi smerujiceho v smere scintildcie. Preto nas tim doménovych expertov pouzil
sféricky sdaradnicovy systém so stredom v strede Zeme, ktory bol rovny sférickym
stradniciam Zeme.

Podarilo sa im najst sposob, ako prepocitat polohy ionosférickej scintilacie v
sledovanej casti atmosféry. Najprv rozdelili oblohu na prstence s roznymi vyskami
nad horizontom h. Potom kazdy prstenec rozdelili samostatne na biny s ohladom
na azimut A. Pre prvé delenie na h zvolili systém popisujuci, ze pre kazdy prstenec
existuje aspon jeden vektor, ktory spaja pozemnu stanicu a druzicu a neprechadza
cez iny prstenec. Tento pristup bol zvoleny lebo umoznoval lahsie kontrolovat hod-
notu priradend kazdému binu. Nésledne zvolili prvia hranicu h = 20° a vsetko pod
h = 20° ignorovali, pretoze atmosféra je prilis husta na efektivne meranie scintilacii.
Na zaklade tychto skutoc¢nosti boli data rozdelené v binoch. Na tychto binoch boli
tvorené zékladné analyzy s tym, Ze pre budicu hlbsiu analyzu sme vybrali bin s

najlepsimi predispoziciami na trénovanie modelu.
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2.1.3 Popis scintilacnych dat

Udaje o ionosférickej scintildcii boli ziskané zo sieti prijimacov na monitorovanie
ionosféry, ktoré prevadzkuju rozne ustavy a vedecké skupiny. Prehlad tychto sieti
je uvedeny v Tabulke 22, na Obrazku 2-3 a tie, ktoré sme pouzili st popisané v

nasledujucich podkapitolach.

Tabulka 2—2 Zoznam uvazovanych sieti prijimacov na monitorovanie ionosféry.

Skratka Nazov Pocet  Oblast
stanic
CHAIN Canadian  High  Arctic 26 Canada

Tonospheric Network
IMPC Tonosphere Monitoring and 5 Europe
Prediction Center, DLR

INGV National Institute of Geop- 28 Europe, South Ame-
hysics and Volcanology rica, Antarctica, Asia
NMA Norwegian Mapping Autho- 8 North Europe
rity
MONITOR Network of scintillation re- 12 Europe, Africa

ceivers by ESA

CHAIN

Kanadské vysokoarkticka ionosféricka siet - Canadian High Arctic Ionospheric
Network (CHAIN) je konstelacia pozemnych radiovych pristrojov rozmiestnenych vo
vysokych severnych zemepisnych sirkach Kanady. Podla oficidlneho opisu projektu?
je CHAIN navrhnuté tak, aby pomohla pochopit poldrnu ionosféru. Zamerany je
najma na prepojenie slnecného vetra, magnetosféry a ionosféry. Sposob pozorovania

je 30s konvekéné meranie a 60s merania 6 CADI (Canadian Advanced Digital Iono-

'http://chain.physics.unb.ca/chain/
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Obrazok 2—-3 Vsetky uvazované siete monitorovacich prijimacov ionosférickych scintildcii za-

kreslené na mape.

sonde), merania na béaze GNSS a merania Total Electron Content (TEC) a scintilacie
so vzorkovanim 50H z. Celkovo 26 stanic (bohuzial nie vSetky st funkcné) poskytuje
tdaje vo forméate .ismr so 62 stipcami?. Pre nasu ¢innost boli najdolezitejsie Cas,
zemepisnd dizka a Sirka prijimaca, elevicia a azimut satelitu GPS, TEC, dTEC,
S4, 04 a pod. Ziskavaju sa pomocou GPS monitorov ionosférickej scintilacie a TEC
monitorov (GISTM). Tychto 26 stanic sa nachddza medzi 55° a 80° severnej zeme-
pisnej irky a -125° a -65° zdpadnej zemepisnej dizky. Priklady tdajov z CHAIN
st zobrazené na Obrazku 2—4. Dostupnost idajov v priebehu rokov pre jednotlivé
prijimace je znazornena na Obrazku 2-5.

SWESNET

Siet sluzieb kozmického pocasia (Space Weather Service Network - SWESNET)
je klucovou aktivitou Programu Vesmirnej Bezpecnosti - Space Safety Programme
(S2P) Eurdpskej Vesmirnej Agentiiry. Pozostéva z piatich odbornych servisnych cen-
tier: slneéné pocasie, heliosférické pocasie, kozmické Ziarenie, ionosférické pocasie a
geomagnetické podmienky. V ramci Odborného strediska pre ionosférické pocasie -
Tonospheric Weather Expert Service Centre (I-ESC) tieto organizacie prevadzkuji

ionosférické monitorovacie scintila¢né prijimace.

2Dostupné na http://chain.physics.unb.ca/data/.
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Phase scintillation event over Canada, bin 13616
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Obrazok 2 —4 Ukazka fazového scintilacného javu nad Kanadou pre bin 13616. Farba predstavuje

hodnotu parametra og.

Ionosphere Monitoring and Prediction Center (IMPC) - Centrum pre
monitorovanie a predpovede ionosféry, DLR (Nemecké centrum pre letectvo a koz-
monautiku - German Aerospace Center) sa nachddza v Neustrelitzi v Nemecku.
Poskytuje informacné a datové sluzby takmer v redlnom case o aktudlnom stave
ionosféry, stivisiace predpovede a varovania®. V sti¢asnosti prevadzkuje vlastnu siet
na scintilacné merania v tychto lokalitach v Eurépe: Kiruna (SE), Neustrelitz (DE) a
Toulouse (FR). Priklad jednodtiovych merani je uvedeny na Obrézku 2—6. Treba po-
znamenat, ze tieto verejne dostupné tidaje neobsahuju potrebné informacie o vyske

a azimute satelitov GNSS, ktoré poskytuja signal.

2.2 Selekcia relevantnych hodnét na trénovanie

V kapitole Data (2) boli spomenuté vsSetky relevantné hodnoty, ktoré mohli byt
pouzité ako vstup pre strojové ucenie. Vzhladom na to, ze pocet parametrov bol po-
merne obsiahly, zamerali sme sa na vyber ¢o najdolezitejsich parametrov. Bolo tiez

potrebné odfiltrovat nadbytocné vstupné parametre, pretoze neposkytovali informa-

3https://impc.dlr.de/
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CHAIN GPS/GISTM Data (2008 to 2013) ECHAIN GNSS/GISTM Data (2014 to Present)
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Obrazok 2—5 Graf dostupnosti idajov z monitorovacej sluzby CHAIN. Zdroj: http://chain.

physics.unb.ca/chain/pages/data_availability

cie pre model a zvysovali tak vypoctové poziadavky. Na vyber vhodnych vlastnosti
sme pouzili analyzu rozptylu Analysis of Variance (ANOVA) a analyzu korelacnej

matice.

2.2.1 ANOVA

ANOVA je statistickd metdda, ktora sa pouziva na porovnanie dvoch alebo via-
cerych skupin udajov. Tato metdéda sa pouziva na overenie faktu, ¢i sa priemery
skupin navzajom vyrazne lisia. Vdaka tomu je mozné otestovat, ¢i si rozdiely medzi
skupinami sposobené nahodne alebo ¢i st sposobené skutoénymi rozdielmi v prie-
meroch ich hodnot. Na vykonanie analyzy ANOVA je potrebné zozbierat udaje z
kazdej skupiny dat a potom vypocitat priemery a sicty druhych mocnin rozdielov
pre skupiny. Tieto hodnoty sa potom pouziju na vypocet F-Statistiky na zistenie, ¢i
st rozdiely medzi priemermi skupin vyznamné.

F-statistika je statistickd miera, ktora sa vypocitava pomocou priemerov a suc-
tov druhych mocnin rozdielov porovnavanych skupin. F-statistika nasleduje po F-
distribtcii, ¢o je rozdelenie pravdepodobnosti, ktoré sa casto pouziva pri testovani
hypotéz. Je to spojité rozdelenie s dvoma parametrami: stupnami volnosti ¢itatela

a menovatela. Tieto hodnoty sa pouzivaji na urcenie kritickej hodnoty F-statistiky
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Local Scintillation Measurements, Kiruna, 2022-02-11
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Obrazok 2—-6 Priklad merania lokalnych scintila¢nych indexov v jednej z lokalit IMPC - Kiruna
(SE). Merania su farebne oznacené podla PRN kdédu satelitov GNSS. Archivované tdaje a tudaje

v realnom case st k dispozicii prostrednictvom https://swe.ssa.esa.int/swaci-federated.

porovnavajicej sa s vypocitanou F-Statistikou na zistenie, ¢i si rozdiely medzi prie-
mermi skupin vyznamné. D4 sa s istotou povedat, ze velka F-statistika naznacuje,
ze rozdiely medzi priemermi skupin si vyznamné a nie su pravdepodobne sposobené
nahodne. Mala F-statistika na druhej strane naznacuje, ze rozdiely medzi priemermi
skupin nie st vyznamné a si pravdepodobne sposobené nahodnymi variaciami.

F-statistika je reprezentovand Fisherovym skore. Na pouzitie vypoctu Fisherovho
skére musi datovy set obsahovat dve alebo viac tried dat, pricom kazda trieda po-
trebuje mat aspon jednu vzorku. Fisherovo skére sa vypocita ako rozdiel medzi
priemermi roznych tried vydeleny suc¢tom rozptylov tried. Na vypocet Fisherovho
skére mozno pouzit Rovnicu 2.1, kde m; a My st priemery dvoch tried a V} a V5 st
rozptyly tychto dvoch tried (Fisher, 1992; Scheffe, 1999; Iversen et al., 1987; Larson,
2008; Gu et al., 2012).

V nasom vyskume sme pouzili analyzu ANOVA na najdenie najrelevantnejsich
parametrov na predikciu ionosférickych scintildcii. Ako vstupné parametre sme pou-
zili zoznam uvedeny v kapitole Data (2). Zjednodusene mézeme povedat, ze ANOVA
testovala rovnost priemerov medzi roznymi skupinami udajov. Vystupom bola ¢ias-

tocna odpoved, ¢i je pravdepodobné, ze rozdiel v parametroch medzi skupinami bol
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len ndhodny, alebo preto, ze skupiny st skuto¢ne rozdielne, resp. podobné.

(M) — M)
(Vi +Va)

Pre oblast vysokych zemepisnych sirok bola skiimana zavislost medzi vsetkymi

FisherScore = (2.1)

dostupnymi parametrami a indexom oy4. Priklad vysledkov analyzy ANOVA s ohla-
dom na hodnoty oy, ktoré si v 60 mintitovom doprednom casovom posune voci
vybranym tdajom (t. j. parametrom kozmického pocasia) pre bin ¢. 13839 je uve-

deny na Obrazku 2—-7.

Ranking of features - Bin No. 13839 - w.r.t. gy 60 min ahead

p_Sigl

AU-index[nT]
AE-index[nT]

Kp index
ap_index[nT]
pc-index
AL-index[nT]
ASY/H[nT]

E elecrtric field
ASY/D[nT]

Scalar B[nT]

BZ (GSE) [nT]
Dst-index[nT]
SYM/H[nT]
AvgCCD_Sigl

Flow pressure

BSN location Xgse[Re]
SW Plasma Temperature[K]
f10.7_index

R (Sunspot No.)

Alfen mach number
SW Plasma Speed[km/s]
Vx Velocity[km/s]
Alpha/Prot. ratio

0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000
Fisher Score

Obrazok 2—-7 Poradie ukazovatelov vesmirneho pocasia na zdklade analyzy ANOVA pre bin
¢. 13839. Hodnoty o4 st 60 mintat pred casom klasifikovanych prvkov. Zobrazené su len prvky

s Fisherovym skore vyssim ako 500, pretoze su najrelevantnejsie.

Pozorovanie ukézalo, Zze sa poradie prvkov meni s ohladom na ¢asovy posun

medzi ¢asom porovnavanych prvkov a casom sledovanej veli¢iny (t. j. 04). V§voj
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Fisherovho skore v zavislosti od ¢asového posunu je znazorneny na Obrazku 2-8.
Pre vacsinu funkcii ich vyznam na zdklade tejto skutoc¢nosti ¢asom klesa. To sa
ocakavalo a znamend to, ze pri pouziti tychto hodnot moze byt fazké predikovat

ionosférické scintilacie viac ako niekolko hodin dopredu.

2.2.2 Korelaéna matica

Korelacna matica je tabulka zobrazujtca korelacné koeficienty medzi siborom pre-
mennych. Matica je symetricka, pricom koreldcia medzi akymikolvek dvoma pre-
mennymi sa objavuje v riadku aj v stlpci tychto premennych. Uhlopriecka matice
zacinajuca v lavom hornom rohu sa sklada z jednotiek, pretoze kazda premenna je
dokonale korelovana sama so sebou. Hodnota kazdého prvku v matici udava silu
a smer vztahu medzi dvoma premennymi. Hodnota 1 oznacuje perfektny pozitivny
vztah, kde jedna premenna rastie v pripade zZe sa zvysuje druhd. Hodnota -1 ozna-
¢uje dokonaly negativny vztah (antikorelaciu), kde jedna premennd rastie v pripade
ze druhd klesad. Hodnota 0 znamend, ze medzi tymito dvoma premennymi neexis-
tuje ziaden vztah. Hodnoty v matici mozno pouzit na identifikaciu vztahov medzi
premennymi a na pochopenie miery, v akej jednotlivé premenné sivisia medzi sebou.

Priklad korela¢nej matice pre termosférické data (dostupné z modelu NRLMSISE-
00) je uvedeny na Obrazku 2—9. Vizualizuje krizovi koreldciu medzi vlastnostami
(termosférické idaje) a hodnotou oy a tiez krizovi korelaciu samotnych prvkov. Je
potrebné poznamenaft, ze podobna analyza korelacnej matice bola vykonand aj pre
iné parametre (indexy kozmického pocasia a ionosférické parametre).

V doésledku analyzy vykonanej v tejto casti boli ponechané len najdodlezitejsie a
neredundantné parametre. Tieto parametre (hodnoty) maji statisticki vyznamnost
a mozu prispiet k predikcii parametra o4 v oblastiach s vysokou zemepisnou sirkou.
Je potrebné poznamenaf, ze na vyber parametrov na predikciu ionosférickych scin-
tilacii v rovnikovych oblastiach by bolo potrebné tuto analyzu zopakovat a pouzit

udaje z rovnikovej oblasti.
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Obrazok 2—-8 Vyvoj Fisherovho skére v zavislosti od ¢asového posunu medzi ¢asom prvkov a
¢asom sledovanej hodnoty — o4. Maximdlny zobrazeny ¢asovy posun je 720 mintt (t. j. 12 hodin).

Uvedené si len prvky s Fisherovym skore vyssim ako 1000.
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Obrazok 2—9 Hodnotenie prvkov podla korela¢nej matice pre bin ¢. 13839. Pouzité boli hodnoty

04 a hodnoty o4, ktoré si 60 mintt pred ¢asom ostatnych prvkov. Analyza je vytvorend s pouzitim

udajov NRLMSISE-00.
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3 Vyvoj modelov strojového ucenia

3.1 Metody pouzité na vyhodnotenie a najdenie optimalnej

prahovej hodnoty

V rdmci nasho projektu sme museli analyzovat vytvorené Machine Learning (ML)
modely z hladiska ich Gc¢innosti pri predikovani ionosférickych scintilacii. Podla po-
skytnutych usmerneni European Space Agency (ESA) Space Weather (SWE)* a ana-
Iyzy nami rieSeného problému maji modely a vystupy strojového ucenia tieto hlavné

charakteristiky:

» Hoci sme disponovali ¢asovymi radmi roznych ¢iselnych atribitov, nasim hlav-
nym cielom bola dichotomicka klasifikacia pre dve triedy (0 - bez scintilacie, 1
- scintilacia). Preto vyhodnocovanie modelov viedlo k problému binédrnej klasi-
fikdcie s hodnotami definovanymi pomocou zvoleného prahu na o, meraniach

alebo predikciach.

o V sulade s usmerneniami ESA SWE sme postupovali podla nepravdepodob-
nostnej bindrnej predikcie (so $pecifikovanym prahom na definovanie vyskytu
udalosti). V probléme sme disponovali aj priestorovym prvkom zaloZenym na
moznosti vyberu podmnozin merani (tzv. biny) v rdmci oblohy na hlbsiu ana-
Iyzu predikcii a ich aplikacii. Modely strojového ucenia sa vytvarali podla

tychto podmnozin idajov alebo sa aplikovali s vyuzitim takychto informéacii.

o Vyskyt udalosti (ionosférickd scintildcia ako trieda 1) bol velmi zriedkavy a
vysoko nevyvazeny vo¢i nevyskytu (trieda 0), preto niektoré z hodnotiacich

metrik neboli uzitocné.

o V pripade potencidlnych budicich aplikacii by tento typ sluzby mohol byt

4Dostupné v ESA SWE Technical Library https://swe.ssa.esa.int/documents/
20182/25484/ssa-swe-escdef-tn-5401-1i2r2a%2BValidationGuidelines.pdf/
412d58e6-6643-433e-934b-1b10beba82da.
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dolezity na analyzu a zmiernenie Specifickej chyby v predikciach. Pouzivatel
bude napriklad pripraveny a upozorneny na problémy s navigaciou (niekedy aj
falosne) namiesto toho, aby nebol upozorneny vobec. To nas viedlo k upred-

nostnovaniu metrik, ktoré poskytuju diagnostiku modelov prave na takéto typy

chyb.

Zakladnou technikou analyzy predikcie v porovnani s referenciou (pravdou alebo
pozorovanim) pri bindrnej klasifikacii je pouzitie confusion matriz (2x2 kontingencné
tabulka), ktord zobrazuje vztah medzi predikovanymi a pravdivymi hodnotami na
testovacej podmnozine nasich udajov. Existuji pripady kombinacii medzi predik-

ciami (1 alebo 0) a pozorovaniami (1 alebo 0):

e True Positive (TP): udalost, o ktorej sa predikovalo, Ze nastane (1) a sku-

tofne nastala (1)
« False Negative (FIN): udalost nebola predikovana (0), ale nastala (1)

o False Positive (FP): udalost, ktorej vyskyt bol predikovany (1), ale nena-
stala (0)

» True Negative (TIN): udalost nebola predikovana (0) a nenastala (0)

Predicted | Predicted

0 1
Ac:]ual TN FP
Actlual FN TP

Obrazok 3—1 Struktira confusion matriz pre bindrnu klasifikdciu pre pozitivnu hodnotu triedy

1 (scintildcia) a negativnu hodnotu triedy 0 (bez scintilacie).
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Na Obrazku 3-1 je znadzornend confusion matriz s konkrétnymi hodnotami po-
pisanymi vyssie. Zakladnou metrikou hodnotenia binarnej klasifikacie je spravnost
(Accuracy (ACC), mozné prelozit aj ako presnost), ktord uddva pomer spravne kla-
sifikovanych pripadov (T'P + T'N) ku vsetkym pripadom v confusion matriz. Tato
metrika bola pre nas tcel nevhodna vzhladom na velmi nevyvazeny subor idajov. V
pripade nevyvazeného siboru udajov so zriedkavymi pozitivnymi predikciami uda-
losti (TP <« T'N) je v strojovom uceni standardom analyzovat vysledky pomocou
presnosti a navratnosti konkrétnych pozitivnych predikcii tried alebo podobnych
metrik.

Presnost (Precision (P), zndma aj ako pomer tspesnosti (Success Ratio) - SR
alebo pozitivna prediktivna hodnota (Positive Predictive Value) - PPV) ukazuje,

ako Casto klasifikator spravne identifikuje pozitivnu triedu, ked ju predikuje.

« Vztah 3.1 sa teda pouziva na vypocet presnosti. Metrikou sa teda diagnostikuje

chyba FP.

o Okrem toho existuje pomer falosnych poplachov (FAR alebo False Alarm
Rate), ktory je v podstate 1 - P, alebo v pripade confusion matriz Vztah
3.2.

TP

P—TP+FP (3.1)
FP

F%R:TP+FP (3:2)

Navratnost (Recall (R), znama aj ako pravdepodobnost detekcie, citlivost alebo
miera skuto¢nej pozitivity: True Positive Rate (TPR)) ndm ukazuje, kolko skutoé-
nych pozitivnych prikladov je mozné poskytnut v predikcidch. Vypocita sa ako Vztah
3.3. Chyba FN je teda taka, ktora sa diagnostikuje pomocou tejto metriky.

TP

R:TP+FN
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Vzhladom na povahu problému a nevyvazeny subor dat st Precision a Recall
hlavnymi metrikami na analyzu nasich vystupnych ML modelov. F1-skére sa po-
uziva aj na analyzu presnosti a navratnosti v jednej vystupnej metrike, ktord je

harmonickym priemerom P a R definovanym ako:

. (3.4)
P+R '

1.0 P 1.0
% 0.8 r'/ 0.8
s |4 5
206 % 06
€ 0alf & 041
2
= 0.2 0.2

0.0+~ 0.0

0.0 0.2 04 06 0.8 1.0 0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
False Positive Rate Recall
(a) (b)

Obrazok 3—2 Priklady kriviek ROC a Precision-Recall.

Na podrobnejsiu analyzu vykonnosti klasifikatora sa casto pouziva Receiver
Operating Characteristic (ROC) krivka na vykreslenie zavislosti False Posi-
tive Rate (FPR) (fall-out) od TPR (Recall) s pouzitim stiboru rasticich prahovych
hodno6t pravdepodobnosti na rozhodnutie dano/nie (pozri podobréazok a Obrazka
3—2). Ako skore sa pouziva plocha pod krivkou ROC, zndma ako Area Under the
Curve (AUC), mozeme ju nazvat aj AUC-ROC. Jednou z vyhod je aj moznost najst
optimélne nastavenie rozhodovacieho prahu pre jednotlivé triedy, ¢o poskytuje lep-
sie vysledky klasifikacie pre ten isty model. Optimalny prah je bod na krivke ROC,
ktory je najblizsie k Javému hornému rohu, ¢o predstavuje najvyssie TPR a najnizsie
FPR. AUC-ROC meria schopnost modelu spravne identifikovat zriedkavé pozitivne
priklady a zaroven minimalizovat pocet faloSne negativnych prikladov (zriedkavé
pozitivne priklady klasifikované ako priklady dominantnej negativnej triedy) (Hoo
et al., 2017).
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Hlavnou nevyhodou krivky ROC je, ze funguje dobre najmé pri vyvazenejsich
datovych mnozinach, pretoze sa pozera rovnako na pozitivne aj negativne triedy. V
tivnych, to moze viest k prilis optimistickému pohladu na vykonnost (podobne ako
pri metrike presnosti). V takom pripade sa odporuca vyskisat namiesto, alebo spolu
s ROC aj (podobne vytvoreni) Precision-Recall curve (priklad na podobrazku
b Obrazka 3—2). To by mohlo jasnejsie analyzovat presnost a navratnost zriedkavo
pozitivnych tried. Taktiez mozeme pouzit plochu pod krivkou na skérovaciu metriku
konkrétnych modelov; definovani ako AUC-PR. Podobne ako krivku ROC mézeme
krivku P-R pouzit na vyber optiméalneho prahu pre binarnu klasifikdciu, ktory opti-
malizuje kritéria (F-1 skére, rozdiel presnosti a navratnosti, atd.). PR-AUC moze
pomdct (v nevyvazenych datovych mnozindch) spravne identifikovat pozitivne pri-
klady (zriedkavé pozitivne vyskyty triedy) a zdroven minimalizovat pocet falosne
pozitivnych pripadov (dominantné negativne priklady triedy klasifikované ako pozi-
tivne vyskyty triedy) (Narkhede, 2018).

Existuju aj iné pristupy pre optimalny vyber prahu. Okrem beznych metéd opti-
malizacie krivky ROC a krivky P-R sme uvazovali aj o optimalizacii ROC pomocou
Youdenovej J statistiky alebo Youdenovho indexu na ROC. Ide o skalarnu
metriku, ktord je zalozena na TPR (senzitivita alebo navratnost) a True Negative
Rate (TNR) (Specifickost) a pouziva sa na urcenie prahu, ktory maximalizuje su-
cet tychto dvoch metrik. Experimenty ukazali maly rozdiel v pouziti Youdenovho
indexu na vyber prahu v ROC podla inych vyberov pre nase datové mnoziny. Po-
dobné porovnanie modelov vSak poskytuje metrika TSS, ktora je menej citliva na
nevyvazené datové mnoziny. Preto je tato metrika populdrna v oblastiach, ktoré sa
zaoberaju extrémne nevyvazenymi datami, ako je napriklad predpoved pocasia alebo
odhalovanie podvodov. V ¢lanku McGranaghan et al. (2018), ktory by sa mohol po-
uzit na porovnanie niektorych nasich vysledkov, autori pouzili na vyhodnotenie tito

metriku, definovant nasledovne:
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TP TN

TSS = — .
59 TP+FN TN+ FP

(3.5)

TSS méze nadobtidat hodnoty od -1 (vSetky udalosti st nespravne predikované)
do 1 (vSetky udalosti si spravne predikované), pricom hodnoty pod nulou zname-
naju horsiu klasifikaciu ako ndhodna a hodnoty nad nulou znamenaju, ze predikcia
prekondva nahodny vyber (Allouche et al., 2006; Ruopp et al., 2008).

Existuje aj moznost pouzit techniku Grid-Search, ktora je zalozena na testovani
vykonnosti modelu pre rézne nastavenia prahovych hodnot a vybere prahu, ktory
poskytuje najlepsi vykon podla zvolenej hodnotiacej metriky. Casto vSak neprinesie
lepsie vysledky ako niektoré z predchadzajucich pristupov, pretoze tie sa uz snazia
optimalizovaft prah v zmysle nejakej metriky. Preto moze ist o ¢asovo naro¢ny postup
bez skutoc¢ného zlepsenia vysledkov.

Jednou z dolezitych metéd na rozhodovanie o optimalnom prahu je aj Ana-
lyza nakladov a vynosov, ktora hodnoti kompromis medzi nakladmi a vynosmi
roznych rozhodnuti. V kontexte hladania optimalneho prahu pre model predikcie
casovych radov sa mdze pouzif na vyhodnotenie kompromisu medzi nakladmi na
falosne pozitivne a falosne negativne vysledky. V nasom pripade je dolezité minima-
lizovat pocet falosne negativnych pripadov, ¢o znamend maximalizovat navratnost
pozitivnej triedy, a to z praktickych dovodov uprednostnenia minimalizacie chyba-
jucich poplachov pred falosnymi poplachmi, ako bolo uvedené na zaciatku kapitoly.
Tato metdda vykazovala dobré vysledky pocas vSetkych experimentov a v zaverec-
nych experimentoch sme sa rozhodli pouzit krivku ROC optimalizovanti smerom k
navratnosti.

Na zhrnutie odporticani pre hodnotenie modelov, vyber prahovych hodnét v
nasom projekte a tiez podla nasich poznatkov pocas experimentov, pri zavere¢nom

hodnoteni a jeho dokumentacii sme postupovali nasledovne:

e Hodnoty confusion matrix si hlavnymi vstupmi pre vypocet hodnotiacich

metrik. Pre jednoduchost uvadzame iba matice pre vybrané najlepsie modely.
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e Vzhladom na nevyvazenost datového setu sa ako dolezité metriky uvadzaju
presnost - Precision (P) a navratnost - Recall (R) pre zriedkavo pozitivne

triedy. Kombinacia P a R sa pouzila aj na porovnanie modelov s F1-skére.

o Vzhladom na vysoko nevyvazené triedy so zriedkavou pozitivnou triedou sme
spolu s tradi¢ne pouzivanymi analyzami ROC krivky a AUC-ROC analy-
zovali aj P-R krivku a jej AUC-PR.

o Ako dalsiu metriku uvadzame aj TSS, ktoré bolo pouzité aj v predchadzaji-

com suvisiacom clanku, s ktorym mozeme porovnat niektoré nase vysledky.

o Na aplikacnej drovni sa zda byt dolezité c¢o najviac redukovat chybu FN, pre-
toze je lepsie nadobudnit falo$nt notifikdciu (chyba FP) a pripravit sa na po-
tencidlne problémy, napr. s navigac¢nou sluzbou, ako nebyt oboznameny vébec
(FN) a narazit na prerusenie sluzby bez ur¢itych moznosti pripravy zmiernenie
dopadu. Preto sme sa po experimentovani s prahovymi technikami rozhodli
v zaverecnych experimentoch pouzit ROC krivku pre optimalny vyber

prahu, pretoze minimalizovala FIN lepsie ako iné pristupy.

3.2 Priprava dat na modelovanie

Metdda predspracovania je rovnaka pre vsetky typy trénovanych modelov (auto-
regresné alebo multivariacné). Multivariacna predikcia analyzy casovych radov zna-
mena, ze mame viacero premennych na zaklade ktorych potrebujeme predikovat

cielovi premenni (o).

3.2.1 Normalizacia

Normalizacia ¢asovych radov je proces transformacie hodnét ¢asového radu urcitym
standardnym sposobom, aby boli idaje vhodné na modelovanie a analyzu. Tento
proces je uzitocny aj pre vyhodnotenie, poskytuje robustnejsie modely vzhladom na

rozsah vstupnych tidajov a ulah¢uje modelu naucit sa struktiry v tdajoch.
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Pouzili sme Min-Max normalizaciu. Tato technika skdluje tidaje medzi de-
finovanymi minimélnymi a maximalnymi hodnotami. Ako minimalne a maximalne
hodnoty sme pouzili 0 a 1, pricom pévodné hodnoty sme v tomto rozsahu proporci-
onalne preskalovali. Najma pri architektirach hlbokého ucenia sa ukéazala dolezitost

takejto normalizacie pre robustny a efektivny proces ucenia.

3.2.2 Okna a horizonty

Pri modelovani ¢asovych radov sa udaje casto analyzuji pomocou pristupu windo-
wing. Dovodom, prec¢o sme chceli v nasom stubore tdajov ¢asovych radov vytvorit
okna, bolo zmenit predikciu na problém kontrolovaného ucenia. Preto sme formato-

vali a pripravili idaje ¢asovych radov s oknami a horizontmi:

e Okna - Windows: Okno oznacuje suvisli podmnozinu udajov ¢asového radu
s pevnou dlzkou, ktora sa pouziva ako vstup do modelu na vytvorenie predikcie
o dalsom c¢asovom kroku. Velkost okna je urc¢end poctom minulych krokov,

ktoré sa pouzivaju ako vstup do modelu.

o Horizonty - Horizons: Horizont oznacuje pocet ¢asovych krokov, na ktorych

predikciu sa model trénuje.

Velkost okna a velkost horizontu st dolezité parametre, ktoré mozu ovplyvnit
presnost predikcii. Vyber vhodnych velkosti oboch parametrov zavisi od vlastnosti
udajov casového radu a rieseného problému. A teda, vzdy je dobré preskiimat rozne
kombinécie velkosti okna a velkosti horizontu a posidit vykonnost modelu, aby sa
nasli najlepsie hodnoty.

Pristup posuvného okna (pozri Obrazok 3—3) je technika pouzivana na for-
méatovanie a spracovanie udajov ¢asovych radov do okien (znézornenych zltou far-
bou) a horizontov (znézornenych modrou farbou) na pouzitie pri modelovani a pre-
dikcii. Tento pristup zahfna rozdelenie tidajov casového radu do viacerych okien
pevnej dlzky a postvanie okna pozdlz ¢asového radu, po jednom kroku, s cielom

vytvorit viacero vzoriek udajov.
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Time Present)

training sliding window time shift —> forecast

training sliding window time shift —»{forecast

training sliding window

time shift —)» forecast

training sliding window time shift —»|forecast

Obrazok 3—3 Metdéda posuvného okna. Pri tomto pristupe sa cely ¢asovy rad tdajov rozdeli
do ¢iastocne sa prekryvajicich okien, pricom kazdé okno predstavuje podmnozinu tdajov. Jedna
vstupnd postupnost trénovanych idajov pozostava z okna s predchddzajicimi hodnotami (znézor-
nené Zltou farbou) a cielovymi hodnotami (nazgvanymi aj horizont, zndzornené modrou farbou),

ktoré st oddelené zvolenym casovym posunom.

Pri tomto pristupe sa zvol{ velkost okna a okno sa postiva pozdlz ¢asového radu
udajov, pricom kazda pozicia okna predstavuje nova vzorku. Velkost okna urcuje
pocet minulych casovych krokov, ktoré sa pouzivaju ako vstup do modelu, zatial
¢o horizont urcuje pocet budicich ¢asovych krokov, ktoré by mal model predikovaf.
Tento pristup umoznuje trénovat model na viacerych vzorkach tdajov ¢asového radu,
¢im sa zvySuje mnozstvo idajov dostupnych na trénovanie, ¢o vedie k robustnejsim
a presnejsim predikciam.

Pri vytvarani horizontov s ¢asovym posunom sa model trénuje na stibore okien,
ktoré st posunuté o urcity pocet ¢asovych krokov od cielového horizontu. Napriklad,
ak si udaje ¢asového radu posunuté o 1 hodinu, model bude trénovany na oknéch
minulych tdajov, ktorych velkost je urcend zvolenou velkostou okna, a prislusny
horizont bude posunuty o 1 hodinu, ¢o predstavuje dalsiu hodinu tdajov. Model
pouzije minulé idaje v ramci velkosti okna ako vstup a pouzije tieto informacie na
predikovanie toho, ¢o sa stane o hodinu neskér (Chu, 1995).

Na vytvorenie posuvnych okien si potrebné nasledujice parametre:
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» window_size: velkost okna prvkov (v mintdtach),
e time_shift: o kolko minit dopredu sa ma urobit predikcia,

e multi_label: urcuje pocet hodnot, ktoré maju reprezentovat horizont.

3.2.3 Chybajice hodnoty

Pri pristupe s kizavym oknom je dolezité spravne spracovat chybajtice hodnoty. Pri
vytvarani okien ho nie je mozné pouzit na trénovanie alebo testovanie modelu, ak
obsahuje jednu alebo viac chybajtcich hodnot.

Jednym z beznych pristupov je potom jednoducho odstranit tie okné, ktoré obsa-
huja jednu alebo viac chybajicich hodnot. Tymto sposobom sa model bude trénovat
a testovat len na kompletnych oknach dat. Tento pristup mé vsak nevyhodu, moze
byt pric¢inou zniZenia mnozstva dat dostupnych na trénovanie a testovanie, ¢o moze
mat negativny vplyv na vykonnost modelu. V nasom pripade sme vsak mali dosta-
tok dat, takze aj po odstraneni okien s chybajicimi hodnotami sme mali stale k
dispozicii zna¢né mnozstvo udajov na trénovanie a testovanie.

Dobrym postupom je pouzit len podmnozinu tdajov na pociatocné predspra-
covanie a konfiguraciu modelu. Po urceni najlepsich nastaveni predspracovania a
hyperparametrov je mozné trénovat konec¢ny model na celej mnozine udajov. Tento

pristup moze usetrit vypoctové zdroje a cas pri doladovani modelu.

3.2.4 Urcéovanie velkosti okien

Velkost okna pre predikciu ¢asovych radov je dolezitym parametrom, ktory moze
ovplyvnit ich presnost. Vyber vhodnej velkosti okna vie byt naroc¢ny, pretoze zavisi
od vlastnosti idajov ¢asového radu a od daného problému. Tu je niekolko faktorov,

ktoré je potrebné zvazit:

» Staciondrnost: Ak je ¢asovy rad nestacionarny (t. j. jeho statistické vlastnosti

sa v Case menia), moze byt vhodnejsia mensia velkost okna. Dévodom je, ze
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mensia velkost okna zachyti viac aktudlnych informécii o ¢asovom rade, ktoré

budt s vacsou pravdepodobnostou relevantné pre predikcie budicich hodnot.

o Sezémnost: Ak ma Casovy rad vyrazni sezénnost, dostatocne velka velkost

okna na zachytenie sezonneho vzoru moze byt vhodnejsia.

« Autokorelacia: Ak ma casovy rad vysoky stupen autokoreldcie (t. j. je silne
korelovany so svojimi minulymi hodnotami), moéze byt vhodnejsia vicsia vel-
kost okna. Je to preto, lebo vécsia velkost okna zachyti viac minulych infor-
macii o casovom rade, ktoré budu s vicsou pravdepodobnostou relevantné pre

predikcie budicich hodnot.

o Zlozitost modelu: Vacsia velkost okna zvysi pocet vstupnych prvkov, ¢o
vedie k zlozitejsSim modelom. To moze viest k nadmernému prispésobeniu a

znizit schopnost modelu zovseobecnit sa na nové tudaje.

Je zvykom zacat s mensou velkostou okna a potom ju postupne zvicSovat a
zaroven sledovat vykonnost modelu.

Nevyvazené casové rady

Pomer nevyvazenosti 1:X v stiibore idajov znamena, ze na kazdych X negativnych
prikladov pripada len 1 pozitivny priklad. To mo6ze modelu stazit presné predikovanie
pozitivnej triedy, pretoze pocas trénovania nie je vystaveny dostatocnému mnozstvu
pozitivnych prikladov.

Problém nevyvazenosti v predikcii ¢asovych radov sa vztahuje na problém pres-
ného predikovania zriedkavych udalosti alebo anomalii v stiibore dat ¢asovych radov.
Moze to byt sposobené skreslenym rozdelenim tdajov, kde vacsina pozorovani je nor-
malna alebo neanomalna a maly pocet pozorovani je abnormélny alebo anomalny.
Pre model méze byt tazké presne identifikovat a predikovat zriedkavé udalosti, pre-
toze je casto trénovany na vécsine udajov, ktoré nie si anomalne. Na rieSenie tohto
problému sa mézu pouzit techniky ako nadmerny vyber (oversampling), podvyber

(undersampling) a opakovany vyber (re-sampling), aby sa subor udajov vyvazil.

38



FEI KKUI

Pocas vyvazovania je jednym z pristupov skiimanie, ¢i hodnoty v danom okne in-
dikuji hodnoty nad zvolenym prahom v horizonte. Toto sa zvycajne robi pri problé-
moch klasifikicie ¢asovych radov, kde je cielom predikovat kategorickt znacku (napr.
yhore® alebo ,dole*) na zdklade hodnét v okne. Ak je napriklad prahova hodnota
nastavena na ur¢itt hodnotu a model je natrénovany na predikciu, ¢i hodnota v
horizonte bude nad alebo pod touto prahovou hodnotou, idaje mozno vyvazit tak,
7e sa zabezpedi priblizne rovnaky pocet prikladov, v ktorych je hodnota v horizonte
nad a pod prahovou hodnotou. Mézeme to chapat ako metédu opétovného vyberu
vzoriek alebo presnejsie opatovného oznacenia scintilacnych indikécii jednotlivych
hodnot casového radu v aktualnom casovom kroku na zaklade hodnot z celého okna.

V nasom pripade namiesto jednoduchého sledovania, ¢i je danad hodnota v ho-
rizonte nad alebo pod prahovou hodnotou, sme kontrolovali Specificky vzor v okoli
horizontu (pozri Obrazok 3—4). Napriklad, ak bol prah nastaveny na uré¢iti hod-
notu a podmienka bola nastavena okolo horizontu, museli existovat aspon 3 hodnoty
nad danym prahom, aby bolo okno oznacené ako vztahujice sa na pozitivnu triedu.
Tento pristup nam mohol pomoct zabranit zaujatosti modelu voci jednej triede a
pomoct zvysit schopnost modelu odhalit zlozitejsie vzory v idajoch.

Na vyvazenie tried sme potrebovali nasledovné parametre:

e scintillation_threshold: prah o4, od ktorého signal sa povazoval za scin-
tilacny,
e y_look_side: kolko hodnot vpravo a vlavo v horizonte sa ma zobrazit na

oznacenie scintildcie (napriklad hodnota 3 vytvara okno o velkosti 7),

e y_count_win: kolko hodnot v oznacovacom kontextovom okne musi byt nad

prahom scintilacie, aby sa hodnota povazovala za scintilaciu.

Museli sme vSak mat na paméti, ze cielom modelu bolo dobre zovseobecnif v
pripade doposial nezndmych dat, preto bolo délezité vyhodnotit vykonnost modelu

na nezavislom testovacom subore. Na testovanie sme pouzivali podmnozinu z roku
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Balancing classes

Time Present)
indicates scintillation ——>»{ 019 | 021 | 036 ’°;°::s‘ 017 | 0.09 | 0.27
L J
Y
min. 3 values greater than the threshold
do not indicates scintillation —>{0.001| 0.04 | 0.11 'ﬁj‘:‘ 0.03 | 0.004 | 0.12
L J
Y

less than 3 values greater than the threshold

Obrazok 3—-4 Pristup zvoleny na vyvazenie tried je zalozeny na znovuoznacovani na zdklade
kontextu. Pri vybere prahu pre detekciu anomalii bolo délezité zohladnit kontext dat a okolité
hodnoty. Tento kontext oznadenia m4 svoju Sirku definovanti parametrom y_look_side (v tomto
priklade rovnd sa 3). Predstavme si, Ze mdme oknd predchadzajicich hodnét a ich cielové horizonty
pre zvoleny ¢asovy posun, s ozna¢enim Sirky 3. V prvom pripade (zelend farba) hodnoty naznacuji
scintildciu na cielovom horizonte (¢ierna sipka reprezentuje ¢asovy posun), aj ked stred oznacenia
cielového horizontu je nizky (pre scintillation_threshold na trovni 0,1). Rozhodnutie sa opiera
o existenciu aspon 3 hodndt (alebo vSeobecne y_count_win) nad prahom scintildcie v oznadenom
kontexte. Preto by sme mali povazovat hodnotu cielového horizontu (zobrazend v modrej farbe)
za vyskyt scintilacie (pozitivnu triedu) namiesto norméalnej hodnoty (negativna trieda), aj ked ma
sama o sebe mali hodnotu. V druhom pripade (¢ervend farba) hodnoty neindikuji scintildciu na
cielovom horizonte, pretoze hodnoty v oznacenom kontexte st viac¢sinou pod prahom. Preto sme v

druhom priklade neoznacili cielovii hodnotu horizontu ako scintilaciu.

2019 (nezéavisli od trénovacej mnoziny, ktora bola vybrand z inych rokov), na ktort
sme aplikovali len pristup posuvného okna bez vyvazovania na zaklade opatovného
oznacCovania. Testovacia mnozina teda nebola vyvazena, ¢o znamena, ze moze obsa-
hovat viac prikladov vécsinovej triedy ako mensinovej triedy, ¢o vsak bolo dolezité
pre vyhodnotenie a bol to jeden zo zakladnych predpokladov pri rozdeleni train-test

(testovacie Casti nemenia svoje rozdelenie pomocou vyvazovania).
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3.3 Hlboké ucenie

Vzhladom na nasu predchadzajicu analyzu sme sa rozhodli pracovat s architekti-
rou hlbokého ucenia, o ktorej je zname, ze je dobra v tlohach predikcie. Pri vybere
optimélnej architektiry je beznym pristupom pri vyvoji prognostickych modelov
casovych radov pouzitie zakladnej architekttry modelu a porovnanie vysledkov na
roznych velkostiach okien, ¢asovych posunoch a horizontoch. To nam umoznuje po-
sudif vplyv roznych technik predspracovania na vykonnost modelu a identifikovat
najlepsie nastavenia pre nas konkrétny problém a data.

Vseobecny prehlad metodiky vyvoja, ktort sme pouzili:

o Definovanie architektary zakladného modelu: Vybrali sme si vhodny

model hlbokého ucenia: autoregresny alebo multivariacny.

e Predspracovanie dat: Pouzili sme rézne velkosti okien, ¢asové posuny a

horizonty na vytvorenie viacerych siborov predspracovanych dat.

o Trénovanie a vyhodnotenie modelu: Natrénovali sme model na kazdom
stubore predspracovanych dat a vyhodnotili vykonnost modelu pomocou vhod-

nych metrik s pouzitim prahovej metody.

e Porovnanie vysledkov: Porovnali sme vykonnost modelu na réznych stbo-
roch predspracovanych dat a identifikovali najlepsie nastavenia velkosti okna,

casového posunu a horizontu, ktoré poskytuju najlepsiu vykonnost.

« Nastavenie hyperparametrov: Po urceni najlepsich nastaveni velkosti okna,
casového posunu a horizontu sme sa pokusili vyladit hyperparametre modelu,

aby sme este viac zlepsili jeho vykonnost.

e Vyber modelu: Vybrali sme najlepsi model z vysledkov ziskanych pomocou
roznych nastaveni velkosti okna, ¢asového posunu, horizontu a ladenia hyper-

parametrov.
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3.3.1 Autoregresna predikcia ¢asovych radov

Autoregresna predikcia ¢asovych radov je metéda vyuzivajica minulé hodnoty caso-
vého radu na modelovanie a predpovedanie budtcich hodnot. Zakladnym predpokla-
dom tejto metddy je, ze minulé spravanie casového radu mozno pouzit na predikciu
jeho budiceho spravania.

Autoregresné predikovanie casovych radov pomocou hlbokého ucenia sa tyka
pouzivania technik hlbokého ucenia, ako st napriklad rekurentné neurénové siete
(Recurrent Neural Network (RNN), popisanej v Grossberg (2013)) a Long Short-
Term Memory (LSTM) siete (popisanej v Hochreiter and Schmidhuber (1997)),
na modelovanie a vytvaranie predikcii o idajoch casovych radov. Tieto techniky
mozno pouzit na zachytenie nelinearnych zavislosti v ¢asovych radoch, vdaka ¢omu
st flexibilnejsie a vykonnejsie ako tradi¢né autoregresné modely.

Predikcia ¢asovych radov pomocou LSTM a jednej vrstvy Convolutional Neural
Network (CNN) je hybridny pristup, ktory kombinuje silné stranky LSTM (tréning
zalozeny na paméti, ktory je lepsi na extrakciu dlhsich sekvenénych vzorov) a CNN
(dobré na extrakciu lokélnych vzorov) na modelovanie a predpovedanie idajov ¢aso-
vych radov. Prikladom takejto architektiry je pouzitie vrstvy LSTM na spracovanie
sekvenc¢nych informécii a jednorozmernej vrstvy CNN na extrakciu vlastnosti z kaz-
dého casového kroku.

Architektara autoregresného modelu

Model, ktory sme pouzili bol definovany ako postupnost vrstiev, ktoré spracova-
vaju vstup a vytvaraju vystup. Vstup do modelu je definovany ako pole s tvarom
(Phi60_Sigl.shape[1],1) a toto pole sa odovzdava ako vstup do prvej vrstvy

modelu.

o Prva vrstva je 1D konvoluéna vrstva so 128 filtrami a velkostou jadra 2. Para-
meter ,kernel size* urcuje velkost okna, nad ktorym sa vykonava konvolu¢na
operacia, a v tomto pripade je nastaveny na hodnotu 2. Parameter ,padding“

je nastaveny na hodnotu ,same®, ¢o znamena, ze na vstup sa prida nulovy
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padding tak, aby vystup mal rovnakd dizku ako vstup.

Vystup konvolucnej vrstvy sa odovzda ako vstup do obojsmernej vrstvy LSTM
so 128 jednotkami. Obojsmerna vrstva LSTM spracovava vstup v priamom aj
spatnom smere, ¢im poskytuje modelu viac kontextu na ucenie. Parametre
dropout a recurrent dropout st nastavené na 0,1 ¢o znamena, zZe pocas tréno-
vania sa pri kazdej aktualizdcii ndhodne vyradi 10% neurénov, aby sa zabrédnilo

nadmernému prispésobeniu modelu - overfitting.

Vystup vrstvy LSTM prechadza cez Dense vrstvu popisanid v Dileep et al.
(2020), so 64 jednotkami a aktivacnou funkciou ReLU. Aktivacna funkcia
ReLU sa pouziva na zavedenie nelinearity do modelu a je definovana ako
f(z) = max(0,x), kde x je vstup do aktivacnej funkcie (Ramachandran et al.,

2017).

Vystup Dense vrstvy prechddza cez Dropout vrstvu s mierou 0,2, aby sa opat

znizil overfitting (Baldi and Sadowski, 2013).

Vystup Dropout vrstvy prejde cez dalsiu Dense vrstvu so 64 jednotkami a

aktivacnou funkciou ReLU.

Vystup Dense vrstvy prechadza cez dalsiu Dense vrstvu s 32 jednotkami a

ReLU aktiva¢nou funkciou.

Vystup poslednej Dense vrstvy prechadza cez zaverecnu Dense vrstvu s 1 hod-
notou a linearnou aktivacnou funkciou. Linearna aktivacna funkcia sa pouziva
preto, lebo model sa snazi predpovedat spojitii hodnotu pred jej transforma-
ciou v naslednom spracovani na kone¢né oznacenie scintilacie alebo nescintila-

cie.

Podrobné zhrnutie modelu je znazornené na Obrazku 3—5. Model je zostaveny s

loss funkciou mean squared error, optimalizatorom Adam a metrikou mean absolute

error. Loss funkcia sa pouziva na meranie rozdielu medzi predikovanym vystupom a
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Layer (type) Qutput Shape Param #

input_1 (InputLayer) [(None, 45, 1)] (%]
convld (Convi1D) {None, 45, 128) 384

bidirectional (Bidirectiona (None, 256) 263168
1)

dense (Dense) {None, 64)
dropout (Dropout) {None, 64)
dense_1 (Dense) (None, 64)
dense_2 (Dense) {None, 32)

dense_3 (Dense) {None, 1) 33

Total params: 286,273
Trainable params: 286,273
Non-trainable params: @

Obrazok 3—5 Zhrnutie architektiry pouzitého autoregresného neurénového modelu. Model sa
sklada z vstupnej vrstvy, konvolucnej vrstvy, dvojsmerného LSTM, troch Dense vrstiev a vrstvy
dropout. Pocet parametrov modelu je 286 273, vsetky st trénovatelné. Vysledny vystup modelu je

jedna hodnota reprezentujica predikované ionosférické scintilacie.

skutoénym vystupom a optimalizator sa pouziva na aktualizaciu vah modelu pocas
trénovania. Metrika sa pouziva na hodnotenie vykonnosti modelu pocas trénovania

(Wang and Bovik, 2009; Zhang, 2018).

3.3.2 Multivariac¢na predikcia casovych radov

Pri viacrozmernej alebo viacvstupovej (multivariacnej) predikeii sa na predpove-
danie jednej vystupnej premennej pouziva ako vstup viac premennych. Tento typ
predikcie sa bezne pouziva pri problémoch, pri ktorych sa predpoklada, ze na vysle-
dok ma vplyv viacero premennych.

Viacrozmernd predikcia moze byt zlozitejsia ako jednorozmerna predikcia, pre-

toze zahina predpovedanie vzfahu medzi viacerymi premennymi. Moze vSak po-
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skytnit aj presnejsie a informativnejsie predikcie, pretoze zohladnuje vztah medzi

viacerymi premennymi, ktoré by mohli ovplyvnit vysledok.

3.3.3 Zakladna architektira multivaria¢ného modelu

Model preberéa dva vstupy. Tieto vstupy prechadzaji dvoma samostatnymi vetvami
modelu, z ktorych kazda pozostava z obojsmernej vrstvy LSTM a nasledne z Dense

vrstvy.

Layer (type) Output Shape Param # Connected to
input_2 (InputLayer) [(None, 45, 1)]

input_1 (InputLayer) [(None, 45, 1)]

bidirectional (Bidirectional) (None, 128) [*input_2[e][0]']

bidirectional_1 (Bidirectional (None, 128) [*input_1[@][e]"']
)

dense (Dense) (None, 32) ['bidirectionall@] [0]"']
dense_1 (Dense) (None, 32) ['bidirectional_1[0@1[0]"']

concatenate (Concatenate) (None, 64) ['dense[o] [@]',
‘dense_1[0]1[0]"']

dense_2 (Dense) (None, 32) ['concatenate[@] [0] ']

dropout (Dropout) (None, 32) ['dense_2[@][0]"']

dense_3 (Dense) (None, 32) ['dropout[@] [0]']

dense_4 (Dense) (None, 1) ['dense_3[0][0]']

Total params: 79,009
Trainable params: 79,009
Non-trainable params: @

Obrazok 3—6 Architektira multivariaéného modelu. Zékladna architektira multivaria¢ného
modelu sa sklada z dvoch vetiev, pricom kazda z nich prijima jeden vstup, nasledovany dvojsmer-
nou LSTM vrstvou, Dense vrstvou a aktivacnou funkciou ReLU. Vystupy oboch vetiev st potom
spojené a prechadzaja niekolkymi Dense vrstvami a vrstvami dropout, aby sa vytvorila findlna

predikcia. Celkovy pocet parametrov je 79 009, pricom vSetky parametre st trénovatelné.
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Prva vetva za¢ina hodnotou input_Phi60, ktord predstavuje scintilaciu a pre-
chadza cez obojsmerni vrstvu LSTM so 64 jednotkami. Parametre dropout a

recurrent dropout si nastavené na 0,1.

Vystup vrstvy LSTM prechadza cez Dense vrstvu s 32 jednotkami a aktivacnou
funkciou ReLLU pre nelinedrnu transformdciu, pricom f(x) = maz(0, z), kde

je vstup pre aktivaénu funkciu (Ramachandran et al., 2017).

Druha vetva zac¢ina druhym vstupom, ktory predstavuje pridané hodnoty, ako
je Kp index, a prechddza cez obojsmernt vrstvu LSTM so 64 jednotkami,

dropoutom a rekurentnym dropoutom nastavenym na 0,1.

Vystup vrstvy LSTM prechadza cez Dense vrstvu s 32 jednotkami a aktivacnou

funkciou ReL.U.

Vystup tychto dvoch vetiev sa spoji dohromady, ¢im sa vystupy oboch vetiev
spoja do jedného vektora. To umoznuje modelu ucit sa z oboch vstupov a robit

kvalifikovanejsie predpovede.

Zluceny vystup potom prechadza cez Dense vrstvu s 32 jednotkami a aktivac-

nou funkciou ReLU.

Vystup z tejto vrstvy prechddza cez Dropout vrstvu (aby sa zabréanilo over-
fittingu) s hodnotou 0,2, ¢o znamend, Ze pocas tréningu sa 20% neurénov

nahodne vyradi pri kazdej aktualizacii.

Vystup Dropout vrstvy prechadza cez dalsiu Dense vrstvu s 32 jednotkami a

aktivacnou funkciou ReL.U.

Vystup tejto Dense vrstvy prechdadza cez poslednii Dense vrstvu s 1 jednot-
kou a linedrnou aktiva¢nou funkciou na predikciu spojitej hodnoty (neskor

transformovanej pomocou prahu pre kone¢ny vystup).
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Na Obrazku 3 -6 je zndzornené vyssie uvedené podrobné zhrnutie modelu. Model
je zostaveny so stratovou funkciou mean squared error, optimalizatorom Adam a

metrikou mean absolute error.
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4 Vyhodnotenie modelov

Kvantitativne vyhodnotenie modelov hlbokého ucenia zahfna meranie vykonnosti
modelu pomocou ¢iselnych metrik, ako je precision, recall, F1 skére atd. (podrob-
nosti je mozné najst v casti 3). V tejto Casti uvddzame tieto metriky vypocitané
pomocou datového setu obsahujiceho pravdivostné hodnoty a poskytujeme spdsob
objektivneho merania vykonnosti modelu.

Kvalitativne vyhodnotenie modelov hlbokého ucenia zahina subjektivnu analyzu
vystupu modelu a urcenie jeho kvality. Moze to zahfnat vizualizaciu vystupu mo-
delu, analyzu uvazovania alebo rozhodovacieho procesu modelu alebo vykonavanie
studii pouzivatelov s cielom ziskat spatni vazbu na vykon modelu. Kvalitativne
vyhodnotenie moze poskytnuf komplexnejsie pochopenie silnych a slabych stranok
modelu. Takisto moze byt tento typ vyhodnotenia uzitoény pri vybere modelov,
ktoré moézu byt prinosné, aj ked ich metriky nie st maximalizované.

Pri vyhodnocovani vykonnosti modelov hlbokého ucenia st dolezité kvantita-
tivne aj kvalitativne vyhodnotenia. Kvantitativne vyhodnotenie poskytuje objek-
tivne miery vykonnosti, zatial ¢o kvalitativne vyhodnotenie poskytuje hlbsie po-
chopenie spravania modelu a moze pomodct identifikovat oblasti, ktoré je potrebné
zlepsit. Na vyhodnotenie vykonnosti nasho modelu sme pouzili kombinaciu kvanti-

tativnych a kvalitativnych metéd vyhodnocovania.

4.1 Kvantitativne vyhodnotenie

Postprocessing je potrebny na zlepsSenie uc¢innosti modelu a lepsiu detekciu scin-
tilacnych udalosti. Pomocou tohto kroku moézeme identifikovat falosne negativne
scintilaéné udalosti (missed alarms), ktorych pri¢ina si zmeny v ich intenzite. Me-
téda klzavého okna ndm umoziiuje vykonat komplexnejsie vyhodnotenie tdajov a
pomaha zohladnit kolisanie intenzity scintilacnych udalosti. Okrem toho pouzitie
krivky ROC a optimélneho thresholdu poméha vyvazit kompromis medzi falosne

pozitivnymi a falo$ne negativnymi vysledkami a zlepsuje celkovii vykonnost modelu.
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Preto sme zostavili nasledujiice hodnotiace scenare:

e Vyhodnotenie I: Bez dodatoéného postprocesingu zaloZzeného na oknach sme
nasli optimalnu prahovii hodnotu len ur¢enim bodu krivky ROC, kde bol roz-
diel medzi TPR a FPR najvacsi. Mohli sme to jednoducho vnimat ako pre-
dikciu jednej hodnoty, pricom optimélny prah z krivky ROC sa pouzil ako

konec¢ny prah na priradenie scintilacnych priznakov.

« Vyhodnotenie II: Pouzili sme kizavé okno, ktoré nadobudlo maximalnu hod-
notu v okne velkosti 5. Parameter miniméalnej periédy bol nastaveny na 1 ¢o
znamend, e klzavé okno vratilo platné vysledky, aj ked bola v okne len jedna
hodnota. To sa pouzivalo na vyhladenie pévodnych tidajov ¢asového radu a po-
mahalo to znizit vplyv Sumu v tdajoch. Potom sme nasli optimalnu prahovua

hodnotu rovnakym sposobom ako pri prvom druhu vyhodnotenia.

¢ Vyhodnotenie III: Nasli sme optimalnu prahovi hodnotu a potom sme po-
wzili metédu kizavého okna na kontrolu, & v okne velkosti 6 existuji aspor
dve hodnoty nad prahovou hodnotou. Ak boli takéto dve hodnoty, konecna
hodnota v tomto okne sa nastavila na 1; v opacnom pripade sa nastavila na 0.
Tymto sposobom sme mohli zabezpecit, Ze aj ked bola konkrétna hodnota pod
prahovou hodnotou, bola rozpoznana ako scintilacia, ak je obklopena hodno-

tami nad prahovou hodnotou.

4.1.1 Predikcia perzistencie

Predikcia perzistencie je metéda na predikciu budiceho spravania systému na za-
klade jeho aktualneho stavu. Je to jednoduché, ale vykonna technika, ktora sa siroko
pouziva v roznych oblastiach, ako je meteorologia, financie a energetické systémy.
Pri predikcii scintilacie sa predikcia perzistencie pouziva na predpovedanie budiceho
scintilacného indexu na zaklade aktudlneho scintilacného indexu. Zakladnou mys-
lienkou predikcie perzistencie je, ze budici scintilacny index bude podobny aktual-

nemu scintilaénému indexu. Predikciu perzistencie mozno povazovat za minimalny
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zakladny model pre domény so zriedkavou pozitivnou triedou. Preto nam poskyto-
val minimalne zakladné metriky na porovnanie s predikénymi schopnostami nami
navrhnutého modelu.

Jednym zo sposobov realizacie predikcie perzistencie je pouzitie pristupu kiza-
vého okna. Na zachytenie aktudlneho indexu scintilacie sa pouziva okno pevnej vel-
kosti a index scintilacie sa v ramci tohto okna pouziva na predikciu budiceho indexu
scintilacie. Okno sa potom posunie dopredu v Case a proces sa opakuje. Tento pri-
stup mozno pouzit na predikciu scintilacnych udalosti na niekolko minit dopredu a
casto sa pouziva ako referenéna hodnota na porovnanie s inymi metédami predikcie.

Jednou z hlavnych vyhod predikcie perzistencie je jej jednoduchost. Nevyzaduje
si zlozité matematické modely ani velké mnozstvo tidajov a da sa lahko implemen-
tovat s minimalnymi vypoctovymi zdrojmi. Okrem toho jej porovnanie s inymi me-
todami predikcie moze pomoct identifikovat silné a slabé stranky tychto metod.
Jej presnost je vSsak obmedzenad neschopnostou zohladnit iné faktory, ktoré mozu
ovplyvnit scintilac¢ny index. V Tabulke 4 -1 st uvedené vysledky modelu predikcie
perzistencie pre jeden bin v nasom détovom sete a ¢asovy posun 15 minit (so za-
kladnym vyhodnotenim). Ako vidime, takyto model je schopny poskytnut predikciu
len o nieco lepsiu ako ndhodna predikcia, s F1 skére 0,12 a TSS 0,11. Model per-
zistencie sme pouzili aj v grafoch ako jeden z modelov v kvalitativnej analyze, aby

sme mali vizualne porovnanie s nasimi modelmi.

Tabulka 4 -1 Priklad vysledkov predikcie perzistencie na 15 mintit dopredu.

Model P R F1 AUC- AUC- TSS
ROC PR
Persistence 0,12 0,12 0,12 0,70 0,13 0,11
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4.1.2 Predikcia ¢asovych radov pomocou autoregresného modelu

Ako prvy sme pouzili autoregresny model, aby sme optimalizovali nastavenia na pre-
dikciu casovych radov. Vdaka tomu sa vytvorilo viacero siborov predspracovanych
udajov s pouzitim réznych velkosti okien a casovych posunov. Model bol natré-
novany na kazdom sete predspracovanych dat a jeho vykonnost bola vyhodnotena
pomocou réznych pristupov.

Vykonnost modelov sa vyhodnotila na réznych datovych mnozinach a identifiko-
vali sa najlepsie nastavenia, ktoré sa pouzili v dalSom kroku viacrozmernej predikcie
casovych radov. Tento pristup nam umoznil identifikovat dalSie vlastnosti, ktoré
pozitivne ovplyvnuju predikciu. Aplikacia iteracného procesu pomohla zlepsit vy-
konnost modelov.

Selekcia velkosti okna

V tejto casti sme sa zamerali na urcenie optimélnej velkosti ¢asového okna po-
uzitého na predspracovanie idajov pred trénovanim autoregresného modelu. Ide o
dolezita ulohu, pretoze velkost okna mdéze mat vyznamny vplyv na vykonnost mo-
delu. Na urcenie najlepsej velkosti okna sme vyskusali rozne velkosti okien (5, 10,
15, 30, 45, 60, 120, 180) a vyhodnotili sme vykonnost modelu pomocou réznych
kvantitativnych metrik.

Porovnanim vykonnosti modelu pri roznych velkostiach okien sme dokézali urcit
velkost okna s najlepsimi vysledkami. Vyber velkosti okna je iteracny proces, ktory
pomaha zlepsit vykonnost modelu tym, ze identifikuje najlepsiu velkost okna pre
predikciu c¢asového radu. Po urceni najlepsej velkosti okna sa pouzije v dalsom kroku
multivariacnej predikcie ¢asovych radov.

Ako je uvedené v Tabulke 4 -2, na testovacom siibore sme vyhodnotili vykonnost
roznych modelov s réznymi nastaveniami velkosti okna. Z vysledku vyhodnotenia
vyplyva, ze najlepsi vysledok merania ma model s nastavenim velkosti okna 45,
ktory dosahuje TSS 0,80. Nase zistenia naznacuju, ze velkosf okna ma vyznamny

vplyv na vykonnost modelu. Zistili sme, ze pri pouziti velkosti okna 120 a 180
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metriky vyrazne klesli, ¢o naznacuje, Ze tieto velkosti okien nie st optimalne pre

tlohu predikcie ¢asovych radov.

Tabulka 4 —2: Zoznam skiimanych modelov s réznymi
¢asovymi posunmi a ich metriky pre testovaci stibor (vel-

kost okna bola stanovend na 45).

Model Eval P R F1 AUC- AUC- TSS
ROC PR
shift-15-windows-5 1 0,06 077 0,09 088 041 0,63
2 0,07 081 0,12 084 0,44 0,56
3 0,06 086 0,10 090 046 0,67
shift-15-windows-10 1 0,07 074 0,13 089 041 0,65
2 0,08 080 0,15 085 044 0,59
3 0,09 083 0,16 090 046 0,71
shift-15-windows-15 1 0,07 078 0,13 090 042 0,68
2 0,09 o078 017 085 044 0,61
3 0,08 086 0,15 091 047 0,73
shift-15-windows-30 1 0,07 080 0,13 0,91 0,43 0,71
2 0,08 080 0,15 086 044 0,64
3 0,08 08 0,15 091 047 0,75
shift-15-windows-45 1 0,10 0,83 0,18 093 046 0,76
2 0,12 081 021 089 047 0,71
3 0,12 087 0,22 093 050 0,80
shift-15-windows-60 1 008 084 0,15 093 046 0,77
2 0,12 080 0,20 088 0,46 0,69
3 0,11 090 0,19 094 050 0,82
shift-15-windows-120 1 0,06 084 0,09 084 044 0,58
2 0,10 08 0,18 083 048 0,55
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Model Eval P R F1 AUC- AUC- TSS
ROC PR

3 0,07 091 0,12 087 049 0,63

shift-15-windows-180 1 0,07 081 0,13 086 044 0,60

2 0,13 082 0,22 08 048 0,56

3 0,09 088 0,16 089 049 0,64

Hoci sa ako vhodny kandidat ukazala aj velkost okna 60, z dévodu vypoctového
casu sme sa rozhodli pouzit okno 45. Vacsie velkosti okien si vyzaduja viac vypoc-
tovych zdrojov a mozu predlzit ¢as potrebny na trénovanie modelu. Okrem toho
sme zohladnili aj to, ze vécsie okna maju vacsiu pravdepodobnost, ze budu obsa-
hovat hodnoty NaN, ¢im by sa okno stalo nepouzitelnym. Preto sme zvolili velkost
okna 45 ako optimalnu rovnovahu medzi vykonom a vypoctovym ¢asom, pricom sme
minimalizovali pravdepodobnost vyskytu hodnot NalV.

V Tabulke 4 -3 sa pre priklad confusion matrix pouzitej na vyhodnotenie metrik
zobrazuje matica pre vybrany autoregresny model Neural Network (NN) s posunom
15 a velkostou okien 45 (shift-15-windows-45). Na dalSie vyhodnotenie vybraného
modelu sme sa tiez rozhodli pozriet na jeho vykonnost v jednotlivych binoch, a nie
v celom datovom sete. Tento krok nam umoznil zistif, ¢i existuji nejaké odchylky
suvisiace s umiestnenim binov a ¢i model dokazal presne odhalit scintila¢né udalosti
vo vsetkych binoch. Vysledky tejto analyzy poskytuju cenné poznatky o vykonnosti
modelu a pomahaju identifikovat oblasti, ktoré je potrebné zlepsit. Obrazok 4—1
naznacuje, ze vykonnost modelu moze byt ovplyvnena skor poc¢tom datovych bodov
v danom bine nez umiestnenim binu. Taktiez je mozné povedat, ze s rastiicim poc¢tom
datovych bodov v bine je farba hodnoty TSS tmavsia, ¢o znamena nizsie skore TSS
(podla Vyhodnotenia 1). Velkost kruhu znézornujticeho biny tiez ukazuje, ze vicsie
biny maju vyssi pocet datovych bodov. To znamend, ze so zvysujicim sa poctom

datovych bodov v bine sa zvysSuje aj pocet faloSne pozitivnych tdajov, o ma za

53



FEI KKUI

nasledok pokles vykonnostnych ukazovatelov, ako si TSS a AUC-PR. Napriklad
Obrazok 42 predstavuje AUC-PR po postprocesingu (pre Vyhodnotenie 3).

Tabulka 4—3 Confusion matriz pre autoregresny model s posunom 15 a velkostou okien 45
(pozri riadok Eval 3 pre model s parametrami shift-15-windows-45 v Tabulke 4—-2 pre vypocet

metrik vyhodnotenia z jeho hodnot).

Predicted 0 | Predicted 1
Actual 0 231085 18636
Actual 1 379 2631

Autoregressive model - shift 15 min, window 45 min, epoch 5, metrics TSS_1

Obrazok 4—1 Zobrazenie vykonnosti modelu podla umiestnenia binu a mnozstva idajov. Farba
hodnoty TSS v kazdom bine oznac¢uje vykonnost modelu, pricom tmavsie farby znamenaju niz-
siu metriku TSS. Velkost kruhov predstavuje pocet datovych bodov v kazdom bine. Obrazok
naznacuje, ze vykonnost modelu moéze byt ovplyvnena skér po¢tom datovych bodov v bine ako

umiestnenim binu.
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Autoregressive model - shift 15 min, window 45 min, epoch 5, metrics PR_AUC_3

0.6

Obrazok 4—2 Na obrazku je zobrazené skére AUC-PR vykonnosti modelu po naslednom spra-
covani (,,Vyhodnotenie 3%), ktoré je na geografickej mape zndzornené roznymi farbami. Tmavsia
farba znamend nizsie skére AUC-PR, ¢o zdroven znamend najhorsi vykon modelu v danej oblasti.

Mapa poskytuje intuitivne vizualne znazornenie vykonnosti modelu v roéznych binoch.

Casovy posun horizontu

V dalsom kroku nésho procesu vyhodnocovania sme sa zamerali na parameter
¢asového posunu. Casovy posun sa vztahuje na pocet ¢asovich krokov, o ktoré je
okno posunuté od cielového horizontu. Tento parameter je dolezity, pretoze urcuje
uroven granularity predikcii vykonanych modelom. Vykonali sme experimenty s po-
uzitim hodndt ¢asového posunu 1, 5, 10, 15, 20, 30, 40, 50 a 60 s pevnou velkostou
okna 45. N4s model sme natrénovali na kazdom sete predspracovanych tudajov a
vyhodnotili sme jeho vykonnost pomocou metrik.

Tabulka 4 -4 zobrazuje vykonnost roznych modelov s réznymi nastaveniami ca-
sového posunu. Modely st pomenované ,shift-X-windows-45“, pricom ,X* pred-

stavuje pocet posunov aplikovanych na tdaje. Podla ocakavania vidime, Ze modely
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s dlhsimi casovymi posunmi (napr. shift-50-windows-45, shift-60-windows-45) maju
tendenciu mat nizsiu presnost, navratnost a skére F1 v porovnani s modelmi s nizsim
poctom posunov (napr. shift-1-windows-45, shift-5-windows-45). Skére AUC-ROC
a AUC-PR byva vyssie aj v pripade modelov s dlhsimi posunmi, ¢o naznacuje, ze
tieto modely mozu byt lepsie pri identifikacii pozitivnych pripadov. Metrika TSS je
vo vSeobecnosti vysoké vo vsetkych modeloch a hodnoteniach, ¢o je dobré znamenie,

ze modely celkovo funguji podobne dobre.

Tabulka 4 —4: Zoznam sktimanych modelov s roznymi
¢asovymi posunmi a ich metriky pre testovaci subor (vel-

kost okna bola stanovena na 45).

Model Eval P R F1 AUC- AUC- TSS
ROC PR
shift-1-windows-45 1 0,18 094 030 098 0,56 091
2 0,15 097 026 095 056 0,89
3 0,22 099 036 097 0,61 0,96
shift-5-windows-45 1 0,13 089 0,22 096 051 0,85
2 0,13 089 023 092 0,51 0,79
3 0,15 0,9 027 096 055 0,89
shift-10-windows-45 1 0,07 087 0,14 094 047 0,79
2 0,11 086 0,19 090 048 0,73
3 0,09 092 0,17 094 050 0,81
shift-15-windows-45 1 0,10 0,83 0,18 093 046 0,76
2 0,12 081 021 089 047 0,71
3 0,12 087 0,22 093 050 0,80
shift-20-windows-45 1 007 082 0,13 092 045 0,74
2 0,11 080 0,19 088 045 0,67
3 0,09 o087 017 092 048 0,77
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Model Eval P R F1 AUC- AUC- TSS
ROC PR
shift-30-windows-45 1 0,08 0,77 014 090 042 0,69
2 0,10 0,73 0,18 084 042 0,60
3 0,10 084 0,18 090 047 0,75
shift-40-windows-45 1 0,04 0,76 008 087 040 0,63
2 0,08 0,72 014 081 040 0,55
3 0,06 083 0,10 087 044 0,67
shift-50-windows-45 1 0,04 0,73 008 085 039 0,59
2 0,07 070 0,13 079 039 0,51
3 0,05 0,78 0,10 085 042 0,61
shift-60-windows-45 1 0,05 0,70 009 085 037 0,59
2 0,08 068 0,14 079 038 0,52
3 0,06 077 011 086 042 0,64

4.1.3 Predikcia ¢asovych radov pomocou multivariacného modelu

Viacrozmerné predikcie casovych radov sa vztahuju na proces predikovania viace-
rych premennych sicasne. V nasom pripade nas zaujima predikcia ionosférickych
scintilacii, ktoré mézu byt ovplyvnené viacerymi faktormi, ako je slneénd aktivita,
parametre vesmirneho pocasia, atmosférické podmienky a dynamika ionosféry, ako
bolo prezentované v Kapitole 2. Na presné predikovanie ionosférickych scintildcii
je dolezité zohladnit tieto viaceré faktory. Tabulka 4 -5 obsahuje vysledky roznych
multivariacnych modelov natrénovanych pomocou kombinacie pévodnych ¢asovych
radov (ako v pripade autoregresie) a jednej dodatocnej hodnoty z poskytnutého
datového setu uvedeného v Tabulke 2—1 alebo vypisané v Zozname 2.1.1. V pr-
vom stipci st uvedené parametre, ktoré boli pouzité v kazdom modeli, zatial ¢o v

ostatnych stipcoch st uvedené rozne metriky, ktoré boli pouzité na vyhodnotenie
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vykonnosti modelov.

Vysledky autoregresného modelu s optimalnou konfiguraciou st uvedené v prvom
riadku Tabulky 4—5. Tento riadok sa pouzil ako referen¢nd hodnota na porovnanie
s ostatnymi modelmi s dalsimi vstupnymi funkciami. Zvyraznené hodnoty (tuénym
pismom) poskytuji vysledky vyhodnotenia lepsie ako nasa referencna hodnota, ¢o
znamena, ze vybrané konfiguracie takychto modelov priniesli lepsie celkové vysledky
v porovnani s referen¢nou hodnotou. Na zaklade vysledkov tychto predpovedi dosia-
hol najvyssie skore T'SS s hodnotou 0,82 model s dodatoé¢nou hodnotou na vstupe
Kp index, s velkostou okna 45 a ¢asovym posunom 15. V Tabulke 4 -6 je uvedena
confusion matriz pre model s Kp indexom (pre Eval 3). Tento model mal najlep-
sie vysledky aj v dalsich metrikach, ako si AUC-ROC, AUC-PR a Recall. Preto
tento model povazujeme za najuspesnejsi model spomedzi modelov kombinujicich
povodny casovy rad a jeden dodatocny prvok.

Tabulka 4—5: Zoznam preskiimanych multivariacnych mo-
delov NN s jednou dalsou polozkou a ich metriky pre testovaciu
mnozinu. Zvyraznené hodnoty (tuénym pismom) si lepsie ako
nasa referenénd hodnota (autoregresny model, prvy riadok v
tabulke), ¢o znamen4, Ze vybrané konfiguracie tychto modelov

priniesli lepsie vysledky v porovnani s rovnakymi metrikami

referencnej hodnoty.

Model Eval P R F1 AUC- AUC- TSS
ROC PR
shift-15-windows-45 1 0,10 0,83 0,18 0,93 0,46 0,76
2 0,12 0,81 0,21 0,89 0,47 0,71
3 0,12 0,87 0,22 0,93 0,50 0,80
SYM/H 1 0,09 0,82 0,15 0,93 0,45 0,75
2 0,12 0,79 0,21 0,88 0,46 0,69
3 0,11 0,86 0,19 0,93 0,48 0,77
T; 1 0,08 0,84 0,14 0,93 0,46 0,75
2 0,12 0,80 0,21 0,89 0,46 0,69
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Model Eval P R F1 AUC- AUC- TSS
ROC PR
0,10 0,88 0,18 0,93 0,49 0,78
Ng 0,10 0,81 0,18 0,93 0,46 0,75
0,17 0,76 0,28 0,89 0,47 0,69
0,14 0,85 0,23 0,93 0,49 0,78
ASY/H 0,09 0,84 0,17 0,94 047 0,77
0,12 0,83 0,20 0,90 0,47 0,71
0,13 0,88 022 094 050 0,80
N, E 0,08 0,83 0,14 0,93 0,45 0,75
0,11 0,81 0,19 0,87 0,46 0,69
0,10 0,88 0,17 0,92 0,49 0,78
BSNx GSE 0,08 0,72 0,15 0,86 0,41 0,56

0,15 0,76 0,24 083 046 0,53
0,12 0,77 020 086 045 0,60
0,17 074 0,28 091 046 0,67
0,17 081 0,28 085 049 0,61
0,21 0,74 0,32 086 048 0,65

Electric Field

W N R W NN R, IWNNR,WNN WD RFIWNN RN RN RN RN =W

Psigt 009 081 0,17 093 045 0,74
0,14 0,78 0,24 088 046 0,69
0,12 085 021 093 049 0,78
ASY/D 0,11 0,73 0,19 087 042 0,60
0,16 0,78 0,26 085 047 0,56
0,14 0,77 0,24 088 046 0,63
Kp index 0,09 0,86 0,15 095 0,47 0,78
0,13 0,83 0,23 0,91 0,48 0,73
011 090 020 095 051 0,82
Ap index 008 0,87 014 095 0,47 0,78
011 0,85 0,19 091 048 0,72
010 091 0,18 0,96 0,51 0,82
Sy 007 083 0,13 093 045 0,74
0,12 0,79 021 088 046 0,69
0,09 087 0,17 093 048 0,77
0F 0,00 082 0,17 094 046 0,76
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Model Eval P R F1 AUC- AUC- TSS
ROC PR
2 0,14 0,79 0,24 0,90 0,47 0,70
3 0,13 0,86 0,22 0,94 0,49 0,79
e 1 0,08 0,82 0,15 0,93 0,45 0,75
2 0,13 0,79 0,22 0,87 0,46 0,69
3 0,11 0,86 0,19 0,92 0,48 0,77
PC(N) index 1 0,11 0,74 0,19 0,88 0,43 0,61
2 0,15 0,79 0,26 0,85 0,48 0,57
3 0,15 0,78 0,24 0,89 0,47 0,64
F10.7 index 1 0,09 0,82 0,16 0,93 0,45 0,75
2 0,12 0,80 0,20 0,89 0,46 0,69
3 0,11 0,86 0,20 0,93 0,49 0,78
Dst index 1 0,09 0,82 0,15 0,93 0,45 0,75
2 0,11 0,81 0,20 0,89 0,46 0,69
3 0,11 0,87 0,19 0,93 0,49 0,78
AE index 1 0,10 0,80 0,17 0,88 0,45 0,62
2 0,19 0,78 0,30 0,86 0,49 0,57
3 0,13 0,82 0,22 0,88 0,48 0,62
Bz GSE 1 0,11 0,73 0,19 0,87 0,42 0,60
2 0,19 0,75 0,30 0,84 0,47 0,56
3 0,15 0,78 0,25 0,88 0,47 0,63

Tabulka 4 -6 Confusion matriz pre multivariacny model kombinujuici autoregresiu s Kp indexom
(pozri riadok Eval 3 pre model ,Kp index® v Tabulke 4—5 pre hodnotiace metriky vypocitané z
jeho hodnét).

Predicted 0 | Predicted 1
Actual 0 228454 21269
Actual 1 287 2713

Okrem toho ANOVA analyza ukazala, ze Kp aj Ap index boli jednymi z prvkov

s najvyssou koreldciou s hodnotami cielového ¢asového radu (pozri Obr. 2—-7). To
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naznacuje, ze zahrnutie tychto vlastnosti do multivariacného modelu pomohlo 1c¢in-
nejsie odhalit scintilaciu. Vysledky preukazali vyznam tychto objektov pri detekcii
scintilacie a ze su v stulade s tym, ¢o sa ocakavalo na zédklade analyzy ANOVA.

Jednym zo zamerani experimentov bolo dosiahnut ¢o najvyssie skére TSS, ktoré
udéva schopnost modelu presne predpovedat skutocné scintilacné udalosti. Kluco-
vym cielom bola minimalizacia falosne negativnych vysledkov, kedze tym by sa za-
bezpecila najpresnejsia predikcia scintilacii. Na dosiahnutie tohto ciela boli vybrané
modely s najvyssimi metrikami TSS a Recall. Ako vidime vo vysledkoch, niektoré
modely mali vySSiu presnost, ale nizsiu navratnost (recall), o znamen4, Ze mali me-
nej falosne pozitivnych predikcii, ale stale prehliadli niektoré skutocné scintilacné
udalosti. Dalsie podrobnosti o analjze falosne pozitivnych udalosti st opisané v
Casti tykajucej sa kvalitativneho hodnotenia (pozri cast 4.2).

Vysledky analyzy ANOVA ukazali, ze Bz GSE, AE index, PC(N) index a Electric
Field mali tiez vyznamny vplyv na predikovanie ionosférickej scintilacie. Dovodom,
preco sa tieto atributy v experimentoch neosveddili, je vsak vysoky pocet chybaji-
cich hodnét. Pri vytvarani okien na trénovanie a testovanie ma aj jedina chybajuca
hodnota za nasledok vylicenie daného okna. To nam prinasa otvoreny problém, ale
aj prilezitost na dalsi vyskum. Mohli by sme sa zameraf na najdenie vhodnej metody
interpolacie tychto hodndt alebo na vytvorenie kombinovaného modelu, ktory by v
pripade chybajtucich hodnot dokazal predikovat hodnoty pomocou autoregresného
modelu. Na Obrazku 4 -3 je znazorneny multivaria¢ny model, ktory zahina prvok
Electric Field. Casova os na obrazku nam poskytuje pohlad na medzery v grafe,
ktoré naznacuju vysoky pocet chybajicich hodnot.

Analyza ANOVA naznacila, ze PC(N) index, pg;s1, Ap index a Bz GSE st pod-
statnymi vlastnostami na predikciu scintila¢nych udalosti, vyskusali sme aj multi-
varia¢ny model s pridanim vsetkych tychto vlastnosti k povodnému casovému radu.
Vysledky sa vSak pre TSS a Recall vyrazne nezlepsili. Na druhej strane, F'1 skére ta-
kychto modelov bolo najlepsie v ramci vsetkych hodnotenych modelov, ¢o potencial-

nym pouzivatelom poskytuje najlepsi kompromis medzi presnostou a navratnostou.
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Vysledky st uvedené v Tabulke 4 7.

Model with feature - E - shift 15 min, window 45 min, epoch 5, Bin 13732
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Obrazok 4—3 Priklad grafov pre predikciu multivariacného modelu s prvkom FElectric Field. Na
casovej osi je mozné rozpoznat periédy obsahujice chybajice hodnoty. Na hornom paneli st zobra-
zené namerané hodnoty. Na ostatnych paneloch st uvedené predikcie pre rézne typy vyhodnoteni.

Vykonnost predikcii je farebne oznacené. Podrobnejsi opis grafu je uvedeny v texte v casti 4.2.

4.1.4 Porovnanie predchadzajiceho vyskumu na datach CHAIN

Ako sme uz spomenuli, jednou z moznosti porovnania nasich vysledkov je pouzit vy-
sledky predchadzajicej prace publikovanej v Publikdcii McGranaghan et al. (2018).
Autori tohto c¢lanku pouzili dva roky tdajov CHAIN na predikciu ionosférickych
scintilacii. V porovnani s nasim pristupom vykonali rozne kroky predspracovania a
pouzili jednoduchsiu metédu - SVM. Ako vstup pre algoritmus analyzovali dolezitost
prvkov (na zéklade analyzy ich schopnosti dodat vyssie skére TSS) a tieto prvky
pouzili spolu ako vektor s cielovymi priznakmi definovanymi prahom o4 =0,1rad.
Preto nakoniec vyriesili problém klasifikdcie podobne ako nas pristup.

Na tucely vyhodnotenia definovali niekolko scenarov s cielom dosiahnuf spolahli-

vejsie vysledky. To znamend, ze okrem zakladného scendra (s jednou predpovedanou
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Tabulka 4 -7 Vysledky multivariacného modelu NN s pridanim niekolkych najdélezitejsich prv-
kov podla analyzy ANOVA. Zvyraznené hodnoty (tucne) poskytuji hodnotiace metriky vyssie ako
nas referencény model (autoregresny model), ¢o naznacuje, Ze zvolené konfigurdcie tychto modelov

priniesli lepsie vysledky v porovnani s rovnakymi metrikami referencného modelu.

Model Eval P R F1 AUC- AUC- TSS
ROC PR
Psig, Ap index, 1 0,11 078 0,19 08 045 0,63

Bz GSE, PC(N) in-

dex
2 0,18 0,78 0,30 0,86 0,49 0,59
3 0,14 0,82 0,24 0,89 0,48 0,65

Tabulka 4—8 Vysledky predikcii na hodinu vopred pomocou SVM na stibore vybranych prvkov
pre rozne typy postprocesingu; prevzaté z McGranaghan et al. (2018).
Vysledky z McGranaghan et al. (2018) TSS

SVM, 1h, 1 point over threshold 0,49

SVM, 1h, 3 consecutive points over threshold 0,51

SVM, 1h, 6 consecutive points over threshold 0,54

SVM, 1h, 15 cons. points average over threshold | 0,51

hodnotou) mali aj dalsie rozsirenia. V dalsich dvoch scendroch ocakéavali, ze 3, resp.
6 po sebe idicich bodov prekroc¢i prah pre predikciu scintilacie. V poslednom scenari
predpovedali scintilaciu na zaklade priemeru 15 po sebe nasledujicich hodnot. Vo
vseobecnosti boli nase vyhodnotenia podobné, ale neocakavali sme, Ze po sebe idice
hodnoty dosiahnu prekrocenie prahu (kvéli predpokladu, ze ak je ionosféra turbu-
lentné a blizko prahu, predikcia nemusi byt tispesna pri po sebe idiicom spracovani,
ale scintilacia tam pravdepodobne je) a tiez sme neskisali priemerovanie hodndt

(pretoze by mohlo neo¢akavane regresovat k nejakej hodnote Specifickej pre sum v
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udajoch). Ich zékladny scenar vyhodnotenia (1-bodova predpoved) je porovnatelny
s nasou metédou Vyhodnotenia 1. Z ich vysledkov (pozri Tabulku 4 -8) vidime, zZe
nas zédkladny autoregresny model (pozri Tabulku 4—4, model shift-60-windows-45)
mal TSS=0,59 pre Vyhodnotenie 1 a prekonal ich porovnatelny zakladny scenér
1-bodovej predikcie o hodnotu 0,1. Ak porovname ich najlepsiu predikciu zalozent
na naslednom spracovani (so 6 po sebe idicimi bodmi nad prahovou hodnotou,
metriku TSS 0,54) s nasim najlepsim scendrom vyhodnocovania modelu (Vyhodno-
tenie 3, TSS =0,64) vidime, ze nas najlepsi model prekonal ich najlepsi model tiez o
hodnotu 0,1 v TSS. Treba poznamenat, ze lepsie vysledky sme dosiahli aj s autoreg-
resnym modelom zalozenym na architektire hlbokého ucenia, zatial ¢o ich pristup

zalozeny na SVM potreboval extrakciu viac ako 10 priznakov a ich kombinaciu.

4.2 Kvalitativne vyhodnotenie

Kvalitativne vyhodnotenie nasho modelu multivariacnej predikcie ¢asovych radov
zahfnalo analyzu vystupu modelu a urcenie jeho kvality. To zahfnalo vizualizaciu
vystupov modelu a analyzu modelového uvazovania alebo rozhodovacieho procesu.
Predikcie modelu sme porovnali so skutoénymi meraniami ionosférickych scintila-
cii s cielom urcit ich kvalitu. To zahfnalo vykreslenie modelovych predikcii spolu
so skutoénymi meraniami a vizualnu kontrolu vysledkov. Okrem toho sme porov-
navali modelové predikcie so skutoénymi meraniami ionosférickych scintilacii pri
roznych vyhodnoteniach. Porovnali sme skuto¢né merania s predikciami vykona-
nymi modelom neurénovej siete (Vyhodnotenia 1, 2 a 3), ako aj s metédou predikcie
perzistencie. Toto porovnanie nam pomohlo urcit kvalitu a spolahlivost predikcii
modelu. Vizudlna kontrola vysledkov poskytla jasni predstavu o vykonnosti mo-
delu a pomohla identifikovat pripadné nezrovnalosti medzi predikciami a skutocénymi
meraniami. Celkovo kvalitativne vyhodnotenie pomohlo hlbsie pochopit vykonnost
modelu a poskytlo cenné poznatky na dalsie zlepSovanie.

Ako sme uz spomenuli, vykonali sme porovnanie réznych predikcii s pravdivymi
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meraniami a predikciami perzistencie. Na obrazkoch nizsie je mozné najst porovnanie
tychto hodnot pomocou grafov rozptylu (scatter plot). Kazda konkrétna vizualizacia
je rozdelend na pit grafov. Prvy graf poskytuje skutoéné hodnoty. Dalsie styri grafy
zobrazuju vysledky konkrétnych vyhodnoteni (3 modely pre Vyhodnotenie 1, 2 a
3) a model perzistencie (ako minimélny zaklad, pozri Tabulku 4—-1 pre odkaz na
metriky vyhodnotenia tohto modelu). Pre kazdy z tychto Styroch grafov pouzivame
styri farby na opis predikcii konkrétnych datovych bodov podla ich klasifika¢ného
stavu. Kazda farba teda znamend inii podmnozinu confusion matriz, pricom pripady
st zname ako TN, FP, FN a TP. To nam pomaha lepSie pochopif, ako jednotlivé
modely predikuju scintilacie roznej sily, ¢asovy interval ich pritomnosti atd. Je po-
trebné povedat, Ze nase modely pre akékolvek nasledné spracovanie vysledkov st
vyrazne lepsie ako zakladny model perzistencie, resp. prekonavaji jeho vysledky v
T'SS minimélne o 0,4 a az o viac ako 0,7 pre najlepsi model v TSS (multivariacny

model kombinovany s Kp indexom, s TSS 0,82 pre Vyhodnotenie 3).

4.2.1 Predikcia ¢asovych radov pomocou autoregresného modelu

Scintilaciu definujeme ako udalost, ktora prekroci urcitt prahovi hodnotu, ktora je
v nasom pripade o, =0,17ad. Hoci nase modely maji vysoké TSS a Recall, stale
vykazuju vysokt mieru falosne pozitivnych pripadov. Na tucely kvalitativnej kon-
troly vysledkov si na Obrazkoch 4-4 — 4-7 pre predikcie na 15 miniat dopredu
a na Obrazkoch 4—8 — 411 pre predikcie na 60 minut dopredu uvedené priklady
autoregresnych modelov pre rovnaky bin dat, ale pre rézne datumy. Modely casto
oznacuju cely interval hodndt ako scintilaciu, aj ked nie vSetky hodnoty prekracuju
prahovi hodnotu. Hoci spravne zachyti vac¢sinu hodndt nad 0,1, v tom istom inter-
vale je stale vela hodnot pod prahovou hodnotou. Mnohé falosne pozitivne pripady
z ¢asového intervalu s aktivnou scintilaciou by sa vSak podla kvalitativnej kontroly
mohli povazovat za skutocne spravne predpovede, pretoze reprezentuju obdobie scin-
tilacie a naruseny stav ionosféry vo vsSeobecnosti. Preto ma nas model uspokojivii

vykonnost na nezistenych tidajoch, aspon na zachytenie intervalov so scintilaciou.
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Autoregressive model - shift 15 min, window 45 min, epoch 5, Bin 13732
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Obrazok 4—4 Predikcia autoregresného modelu (posun o 15 mintit) pre obdobie 15. marca — 20.

marca 2019.

Na zlepSenie presnosti modelu sa navrhuje vyhodnocovat tieto udalosti podla
tychto intervalov, a nie oznacovaft cely interval podla prahovej hodnoty. Tento pristup
by viedol k mensiemu poctu falosne pozitivnych pripadov a presnejsiemu zobrazeniu
scintilacnych udalosti. Je potrebné poznamenat, ze model dokaze zachytit kazdu
fluktuaciu v ionosfére, ktora casto indikuje bliziacu sa scintilaciu. To poukazuje na
dolezitost komplexného vyhodnotenia vystupov modelu s prihliadnutim na presnost

predpovedi, ako aj na fyzikalne pravidla a kritéria detekcie scintilacie.

4.2.2 Predikcia ¢asovych radov pomocou multivariacného modelu

V pripade multivariacnych modelov s prvkami ako Kp a Ap index sme zistili, ze
tieto modely mali dobrt navratnost a TSS a prekonali autoregresné modely. Zistili
sme vsak aj to, ze tento model mal vysoky pocet falosne pozitivnych pripadov. Na
riesenie tohto problému sme navrhli vyhodnocovat vystupy modelu v intervaloch,

nie priebezne. Tento pristup nam umoznuje lepsie urcit, ¢i si fluktuacie v ionosfére
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Autoregressive model - shift 15 min, window 45 min, epoch 5, Bin 13732
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Obrazok 4—5 Predikcia autoregresného modelu (posun o 15 mintit) pre obdobie 31. méja — 6.

jana 2019.

skutoc¢ne scintilacné udalosti alebo len norméalne odchylky, ktoré si nad prahovou
hodnotou. Vyhodnocovanim vystupov modelu v intervaloch moézeme znizit pocet
falosne pozitivnych pripadov a zlepsit presnost modelu. Okrem toho intervalovy
pristup vyhodnocovania stale zachytava vyznamné scintilacné udalosti a moze po-
skytnit presnejsie pochopenie vykonnosti modelu. Na zaver mozno konstatovat, ze
pristup intervalového vyhodnocovania bude cennym doplnkom nésho kvalitativneho
procesu vyhodnocovania a poskytne presnejsie posudenie vykonnosti modelu.

Na Obrazkoch 4—-12 — 4—-14 st uvedené vysledky troch réznych modelov pre
rovnaky casovy interval jedného konkrétneho binu. Obrazok 412 predstavuje au-
toregresny model, Obrazok 4 —13 multivariacny model s Kp indexom a Obrazok 4 —
14 zobrazuje multivariacny model s Ap indexom. Ukazuje sa, Ze oba multivariacné
modely maji menej falosne negativnych pripadov v porovnani s autoregresnymi mo-
delmi. To naznacuje, ze zacClenenie Kp a Ap indexov do multivariacnych modelov

zlepsilo ich vykonnost pri detekcii scintila¢nych udalosti v porovnani so spoliehanim
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Autoregressive model - shift 15 min, window 45 min, epoch 5, Bin 13732
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Obrazok 4—6 Predikcia autoregresného modelu (posun o 15 mintt) pre obdobie 2. augusta — 9.

augusta 2019.

sa vylucne na autoregresny model. Pouzitie tychto dodatoénych prvkov viedlo k zni-
zeniu poctu falosne negativnych vysledkov, ¢o znamend, ze multivariacné modely s

vacsou pravdepodobnostou spravne identifikuji scintilacné udalosti.

4.3 Vyhodnotenie modelov na IMPC datovom sete

Predchadzajica analyza bola vykonana na idajoch CHAIN. Nasim zamerom je pre-
skimat vyvinuté techniky aj pre iné idaje, aby sme otestovali vykonnost a robust-
nost nasho pristupu. Na tento ucel sme pouzili idaje IMPC uvedené v casti 2.1.3
doplnené o poznatky a data zo sikromnej komunikacie s expertmi z IMPC. V tejto
casti uvadzame vysledky vyhodnotenia navrhnutych modelov aplikovanych na tieto
IMPC data pre roky 2015-2016.

Na zékladné porovnanie, podobne ako v pripade pouzitia CHAIN dat, uvddzame

aj model perzistencie ako zakladny minimalny model. Data a proces predikcie sa
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Autoregressive model - shift 15 min, window 45 min, epoch 5, Bin 13732
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Obrazok 4—7 Predikcia autoregresného modelu (posun o 15 minit) pre obdobie 29. augusta —

6. septembra 2019.

pouzili rovnakym spésobom ako v pripade CHAIN dat (podrobnosti o tom, ako sa
vytvara model perzistencie, najdete v ¢asti 4.1.1), pri¢om sa pouzila podmnozina za-
lozena na najvacsom bine. V Tabulke 4 -9 s uvedené vysledky modelu perzistencie
pre 15-minatové predikcie. Z vysledkov bolo zrejmé, ze model perzistencie dokézal
dosiahnuf pomerne vysoké skore navratnosti, ale hlavnym dévodom je velmi vysoka
nerovnovaha true positive pripadov voci negativnej triede. Preto predikcia perzis-
tencie poskytla taky dostatok falosne pozitivnych pripadov vo svojom jednoduchom
pohlade dobudticna, ze v podstate dokazala zasiahnut aj vela skuto¢ne pozitivnych
(,true positive*) datovych bodov. Vdaka vyssiemu recall je aj skére T'SS pre tento
model predikcie perzistencie pomerne vysoké.

Po vyhodnoteni zakladného modelu perzistencie sme na IMPC data aplikovali
predikciu pomocou autoregresnej NN. V tomto pripade sa na trénovanie modelu
pouzila Struktira autoregresného modelu s ¢asovym posunom 15 mintat a oknom

velkosti 45 mintt (shift-15-windows-45). Rozhodli sme sa testovat len najlepsie mo-
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Autoregressive model - shift 60 min, window 45 min, epoch 5, bin 13732
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Obrazok 4—8 Predikcia autoregresného modelu (posun o 60 mintit) pre obdobie 14. marca — 19.

marca 2019.

dely z predchadzajicej analyzy CHAIN dat. Tieto experimenty vsak splnili aj tcel
overenia pripravenosti nasich krokov predspracovania a modelov hlbokého ucenia na
poskytovanie predikcii na inych stiiboroch tidajov, t. j. aby boli pripravené ako sucast
findlnej (proof-of-concept) sluzby na analyzu tidajov.

Vysledky autoregresného modelu natrénovaného a otestovaného na idajoch IMPC
st uvedené v Tabulke 4—10. Vsetky vyhodnotenia poskytuju podobné vysledky a
prekondvajui zakladné predikcie o takmer 30% v recall, poskytuji spolahlivejsiu pres-
nost (podobne ako mnohé modely na CHAIN datach) a TSS lepsie o viac ako 0,2
oproti zakladnému modelu perzistencie. Dovodom podobnych vysledkov pri troch
vyhodnoteniach mdze byt rovnaky alebo vyssi recall modelu perzistencie. Vzhladom
na vyssiu nerovnovahu skutoc¢ne pozitivnych vysledkov, nizsiu silu scintilacii a men-
Sie intervaly aktivity poskytli vyhodnotenia 2 a 3 po spracovani len mensi prirastok
ucinnosti kone¢nych predikcii. Vysledky pre multivaria¢ny model kombinujici auto-

regresiu a Kp index st eSte o nieco lepsie.
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Autoregressive model - shift 60 min, window 45 min, epoch 5, bin 13732
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Obrazok 4—-9 Predikcia autoregresného modelu (posun o 60 minit) pre obdobie 30. augusta —

11. septembra 2019.

V budtcnosti by sme mohli analyzovat dalSie alternativy k tvorbe modelu a né-
slednému spracovaniu predikcii pre nové sibory tudajov, t. j. hladaf lepsie nastave-
nie postupov vyhodnocovania (velkost okna, pocet bodov v kontexte na prahovanie
atd.). Pre budice aplikédcie by mohlo byt uzito¢né pochopit takéto rozdiely s cielom
lepsie pripravit nastavenie sluzby pre niektoré pouzivatelsky Specifické subory tuda-
jov. Experimenty s datovym setom IMPC vsak dokazali overenie schopnosti nasich

modelov zalozenych na hlbokom uceni pre budice aplikovanie v ramci sluzby.
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Autoregressive model - shift 60 min, window 45 min, epoch 5, bin 13732
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Obrazok 4—10 Predikcia autoregresného modelu (posun o 60 minit) pre obdobie 25. okt6bra —
31. oktébra 2019.

Autoregressive model - shift 60 min, window 45 min, epoch 5, bin 13732
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Obrazok 4—11 Predikcia autoregresného modelu (posun o 60 minit) pre obdobie 19. novembra

— 25 novembra 2019.
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Autoregressive model - shift 15 min, window 45 min, epoch 5, Bin 13732
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Obrazok 4—12 Predikcia autoregresného modelu (shift-15-windows-45) pre obdobie 22. oktéber
— 28. oktdber 2019.

Model with feature - Kp index - shift 15 min, window 45 min, epoch 5, Bin 13732
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Obrazok 4—13 Predikcia multivaria¢ného modelu s prvkom Kp index (shift-15-windows-45) pre
obdobie 22. oktéber — 28. oktéber 2019.
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Model with feature - ap index - shift 15 min, window 45 min, epoch 5, Bin 13732
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Obrazok 4—14 Predikcia multivaria¢ného modelu s prvkom Kp index (shift-15-windows-45) pre
obdobie 22. oktéber — 28. oktéber 2019.

Tabulka 4—9 Vyhodnotenie 15-minttovych predikcii pomocou zakladného modelu perzistencie

na stubore udajov IMPC.

Model (IMPC P R F1 AUC- AUC- TSS
data) ROC PR
Persistence 0,01 0,56 0,02 0,73 0,28 0,53
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Tabulka 4—-10 Vysledky vyhodnotenia autoregresného a multivariaéného modelu s Kp indexom

(s ¢asovym posunom 15 a velkostou okna 45) na testovacej podmnozine pre mnozinu dat IMPC.

Model (IMPC Eval P R F1 AUC- AUC- TSS
data) ROC PR

Autoregresny model 0,09 0,81 0,17 0,91 0,45 0,74

011 08 019 089 047 0,75

1
2
3 0,10 0,84 0,18 0,91 0,47 0,76
Multivaria¢ny model 1 0,09 0,82 0,16 0,90 0,46 0,76
s Kp indexom
2 0,11 0,87 0,20 0,89 0,48 0,78

3 0,00 08 0,18 090 048 0,79
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5 Zaver

V tejto diplomovej praci bol predstaveny model zalozeny na strojovom uceni na pre-
dikciu ionosférickych scintilacii s hodinovym predstihom. Navrhovany model vyuziva
hlboké neurénové siete a siroku skalu zdrojov idajov vratane historickych tdajov o
ionosférickej scintilacii a parametrov vesmirneho pocasia s cielom poskytniuf presné
predpovede turovne scintilacie. Model bol vyvinuty a testovany pomocou kniznic
TensorFlow a Keras v jazyku Python.

Vysledky tejto diplomovej prace maju dolezité dosledky pre satelitné komuni-
kacné a navigacné systémy. lonosférické scintilacie mézu vyznamne ovplyvnit pre-
nos signalov z vesmirnych satelitov a presné predpovede trovne scintilacie st nevy-
hnutné na optimalizdciu prevadzky satelitov v postihnutych oblastiach. Casopriesto-
rové predpovede, ktoré poskytuje model, mozu vyuzivat prevadzkovatelia satelitov a
iné zainteresované strany na planovanie a optimalizaciu svojej prevadzky, ¢o povedie
k zlepseniu vykonnosti a znizeniu nakladov.

Préca prezentovand v tejto diplomovej praci bola vykonand v spolupréci s Usta-
vom experimentalnej fyziky Slovenskej akadémie vied, v. v. i. a spolo¢nostou Global-
Logic Slovakia s.r.o. ako sicast projektu ASPIS prebiehajiceho v rdmci Programu
Eurépskej vesmirnej agentury pre spolupracujice staty (ESA Plan for European
Cooperating States (PECS)). Cielom projektu ASPIS je vyvinit autonémny systém
schopny poskytovat presné predpovede ionosférickej scintilacie a vysledky prezento-
vané v tejto praci predstavuju vyznamny krok k dosiahnutiu tohto ciela.

Vysledky tejto diplomovej prace vo vseobecnosti dokazuji potencial modelov
zalozenych na strojovom uceni na predpovedanie ionosférickej scintilacie a zlepse-
nie vykonnosti satelitnych komunikac¢nych a navigacnych systémov. Taktiez sa z
vysledkov tejto prace pripravuje vedecky c¢lanok, ktory by mal byt uverejneny v
zahrani¢nom karentovanom casopise.

Priamym pokracovanim tejto prace je vyvoj softvérového riesenia na nasadenie

vyvinutého modelu skrze mikrosluzbu, ktora bude vytvorena pomocou frameworku
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Flask v rdamci cloudovych sluzieb AWS. Mikrosluzba umozni komunikaciu medzi
vyvinutym modelom a ostatnymi komponentmi v ramci projektu ASPIS prostred-
nictvom rozhrania REST API. Softvérové riesenie umozni jednoduché a efektivne
nasadenie vyvinutého modelu na predpovedanie ionosférickej scintilacie v realnom
case. Nasadenie modelu v rdmci mikrosluzby by malo umoznif bezproblémovi in-
tegraciu v ramci dalsich sluzieb pre monitorovanie a predikciu kozmického pocasia a
malo by zabezpecit bezproblémovi prevadzku v produkénom prostredi. Softvérové
rieSenie navyse umozni jednoduchi aktualizaciu vyvinutého modelu o nové zdroje
udajov alebo vylepSenia algoritmu, ¢im sa zabezpeci, ze bude nadalej poskytovat

presné predpovede ionosférickej scintilacie.
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