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Abstrakt v SJ

Diplomova praca sa venuje téme z oblasti datovej analytiky, a to predikcii geomag-
netickych burok pomocou metéd hlbokého ucenia. Geomagnetické burky st jednym
z najvyraznejsich nebezpecnych prejavov kozmického pocasia. Vznikaju ako dosle-
dok narusenia magnetosféry Zeme energetickymi casticami, ktoré unikaju zo Slnka.
Cielom diplomovej prace je navrhniat model, zalozeny na strojovom uceni s vyuzitim
hlbokych neurénovych sieti, ktory by bol schopny poskytovat predikcie indexov koz-
mického pocasia s niekolko hodinovym predstihom. Hlavnou metédou vyuzivanou
v tejto praci je rekurentna neurénova siet. Modely rekurentnych neurénovych sieti
st implementované v programovacom jazyku Python a evaluované pomocou stan-
dardnych metrik pre vyhodnocovanie klasifika¢nych modelov.
KTacové slova
predikcia casovych radov, predikcia geomagnetickych biirok, hlboké ucenie, reku-

rentna neurénova sief, DST index, kozmické pocasie, OMNI dataset

Abstrakt v AJ

The diploma thesis deals with a topic from the field of data analytics, namely
the prediction of geomagnetic storms using deep learning methods. Geomagnetic
storms are one of the most prominent and dangerous manifestations of space weat-
her. They arise as a result of the disruption of the Earth’s magnetosphere by energe-
tic particles escaping from the Sun. The aim of the thesis is to design a model based
on machine learning using deep neural networks, which would be able to provide
predictions of space weather indices several hours in advance. The main method
used in this work is a recurrent neural network. Models of recurrent neural networks
are implemented in the Python programming language and evaluated using stan-
dard metrics for evaluating classification models.
KTiacové slova v AJ
Time series prediction, geomagnetic storm prediction, deep learning, recurrent ne-

ural network, DST index, space weather, OMNI dataset
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Uvod

Geomagnetické burky si prirodné javy, ktoré maji vyrazny negativny vplyv na mnohé
aspekty nasho zivota. Tieto burky vznikaju v dosledku zmien v magnetickom poli
Zeme a mozu ovplyvnif fungovanie technologickych systémov, ako st elektroener-
getické siete, komunikacné siete alebo satelitné navigacné systémy. Preto je klucové
maf k dispozicii spolahlivé néstroje na predpovedanie tychto burok s dostatoénym
predstihom, aby sa mohli prijat opatrenia na minimalizaciu ich negativneho vplyvu.
V poslednych rokoch sa metédy hlbokého ucenia stavaju coraz popularnejsimi,
a to nielen v oblasti predikcie geomagnetickych burok. Hlavnou metédou pouzi-
vanou v tejto praci bude rekurentna neurénova sief, ktora prisla ako poziadavka
spolu s témou prace z Ustavu experimentalnej fyziky Slovenskej akadémie vied,
v.v.i. V tejto praci bude nasim cielom navrhntt, natrénovat a vyhodnotit model
rekurentnej neurénovej siete, ktory bude schopny predikovat vyskyt geomagnetic-
kych burok s ¢o najvyssou presnostou a niekolko hodinovym c¢asovym predstihom
na zaklade datasetu ¢asového radu historickych hodno6t indexov kozmického pocasia.
V Kapitole [I| sa zaoberame tivodom do strojového a hlbokého ucenia, tedriou
neurénovych sieti. Najdeme tu strucéné vysvetlenia potrebnych pojmov, ktoré dalej
vyuzivame v praktickej c¢asti. Kapitola obsahuje napriklad definiciu neurénovej siete,
jej topoldgiu, jej aktivacné, chybové a optimalizacné funkcie, a napokon regularizaciu
neurénovych sieti. HIbsie je vysvetleny aj princip rekurentnej neurénove;j siete, ktoru
v praci vyuzivame. Popisané su aj metriky vyhodnocovania tspesnosti predikénych
a klasifika¢nych modelov, aby sme porozumeli dosiahnutym vysledkom. Kapitola je
ukoncéend popisom pouzitych technolégii. V Kapitole [2] sa blizsie pozrieme na koz-
mické pocasie a jeho prejavy, konkrétne geomagnetické burky. Vysvetlime si pri¢iny
ich vzniku a mozné nasledky ich vplyvu podla intenzity. Pozrieme sa na analyzu
stucasného stavu problematiky, ¢ize ako boli riesené prace s podobnou témou a aké
vysledky dosiahli. V Kapitole [3| sa nachadza prakticka cast s vyhodnotenymi expe-

rimentami.
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1 Hlboké ucenie pre predikciu casovych radov

Tato kapitola poskytne struény teoreticky nahlad do oblasti strojového ucenia a od-
vetvia hlbokého ucenia. Priblizend je tu zaroven aj problematika predikcie ¢asovych
radov, su tu vysvetlené potrebné metriky na vyhodnocovanie predikénych modelov,
ktoré budeme dalej pouzivat v praktickej casti. V zavere kapitoly si spomenuté

aj pouzité technologie.

1.1 Uvod do strojového ucenia

Pojem strojové ucenie (angl. Machine Learning, skr. ML) zdruzuje vsetky metédy,
ktoré automatizuju proces samostatného ucenia vypoctovych strojov. Ide o odvetvie
umelej inteligencie (angl. Artificial Intelligence, skr. AI). Al sa zaoberd vyvojom
algoritmov a technik pre stroje. Stroje by nasledne mali byt schopné rozpoznavat
dolezité priznaky a predpovedat na zéklade zadanych dat. Hlboké ucenie (angl.
Deep Learning, skr. DL) je pokroc¢ilda metéda ML, ktord vyuziva algoritmy zvané

neurénové siete. Vzajomny vztah medzi AI, ML a DL zobrazuje diagram na Obrazku

-1

Artificial Intelligence

Machine Learning

Obrazok 1—1: Vztah medzi Al, ML a DL

Cielom ML je vyuzit spominané algoritmy a techniky na rieSenie komplexnych

problémov a tloh v praxi. ML ma Siroké vyuzitie v réznych oblastiach. RieSena

1 Zdroj Obréazka www.flatironschool.com/blog/deep-learning-vs-machine-learning/
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problematika moze byt napriklad spracovanie a rozpoznavanie obrazu, rozpoznanie
textu a reci, ¢i predikovanie hodnot v oblasti financénictva, ekonémie alebo aj v me-
dicine. ML sa coraz viac uplatnuje aj v priemyselnej a vyskumnej oblasti, stava sa
tak neoddelitelnou sucastou moderného sveta.

Bezné algoritmy strojového ucenia st zalozené na matematickych a statistickych
metodach, napriklad regresia, klasifikacia, zhlukovanie, rozhodovacie stromy a ne-
urénové siete. Tieto metdody umoznuja vypoctovym strojom najst v datach skryté
vztahy a suvislosti, ktoré si pre ludsky mozog len fazko rozpoznatelné. ML je uce-
leny proces, ktory sa obvykle skladd z nasledovnych krokov: ziskanie a pochopenie
dat, priprava dat, navrh a trénovanie modelu, vyhodnotenie modelu a nasadenie
vV praxi.

Podla Machova/ (2002)) delime strojové ucenie z hladiska viacerych aspektov na-

sledovne:
1. vo vSeobecnosti sa deli na:

o induktivne - z informacii na najnizsej tirovni vSeobecnosti indukuje, res-

pektive generuje vSeobecnejsiu znalost,

o deduktivne - naopak zo znalosti na vysokej urovni vseobecnosti dedukuje
znalost menej vseobecnt a zlozit1, ktord je lepsie prisposobena na riesenie

konkrétneho druhu problémov,
2. podla stupna kontroly:

e kontrolované - disponuje spatnou vézbou o uspesnosti ucenia,

» nekontrolované - neexistuje spatna vizba o vhodnosti vykonu,
3. na zaklade sposobu, akym sa ziskavaju trénovacie priklady:

o tlohy typu online - ziskavaju trénovacie priklady jednotlivo a postupne,

o tulohy typu offline - disponuji vsetkymi trénovacimi prikladmi siicasne,
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4. podla postupu v uceni:

o inkrementalne - je ucenie pomocou algoritmu, ktory spracovava jeden
trénovaci priklad za druhym, po kazdom priklade poskytuje algoritmus

rieSenie, zodpoveda online uciacim tloham,

o neinkrementalne - je ucenie pomocou algoritmu, ktory spracovava celi
mnozinu trénovacich prikladov odrazu, zodpoveda offline uc¢iacim tloham.

(Machova, 2002)

Diagram na Obrazku nam prehladne zobrazuje delenie strojového ucenia
v praxi a ku kazdému typu ucenia st zobrazené aj priklady algoritmov, ktoré sa naj-
castejsie vyuzivaju. V spodnej casti diagramu je odvetvie hlbokého ucenia so svojim

rozdelenim, na ktoré sa v nasledujicej podkapitole pozrieme detailnejsie.

1.2 Uvod do hlbokého uéenia a neurénovych sieti

DL je pokrocila metoda strojového ucenia, ktora vyuziva algoritmy zvané neurénové
siete. ML sa zameriava na trénovanie algoritmov, ktoré mozu analyzovat data, iden-
tifikovat vzory a naucit sa predikovat budice vystupy na zaklade histérie vstupnych
dat. To znamena, ze ML sa zameriava na ucenie sa z jednoduchsich, plochych dat
a modelov.

Na druhej strane, DL je technika strojového ucenia, ktord sa zameriava na tré-
novanie neurénovych sieti s viacerymi vrstvami, ktoré vyzadujua hlbsie porozumenie
vstupnych dat. DL umoznuje strojom naucif sa z abstraktnejsich, hierarchickych dat
a modelov.

Podstatou DL je aj fakt, ze stroj by mal byt schopny sam rozpoznaf priznaky
dolezité pre jeho ucenie, narozdiel od inych metéd ML, kde je potrebné priznaky
na ucenie vybrat manualne - ¢lovekom.

V podstate teda DL je specifickda technika ML, ktorda vyuziva neurénové siete

s viacerymi vrstvami na riesenie komplexnejsich tloh.
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DBSCAN

K-Means Agglomerative Bowie Rayes SVM

K-NN Decision Trees

klasifikacia

Mean-Shift
Fuzzy C-Means

Logistic Regression

Euclat

Linear Regression

Polynomial

EP-Growth Regression
nekontrolované R'iedg;r/;.sasfgz

redukcia dimenzii
(generalizécia)

t-SNE LDA

PCA Lsa SWD bezné pristupy

Random Forest

Bagging

suborové metody

AdaBoost

LightGBM

STROJOVE UCENIE

posilnovacie uCenie

Genetic
Algorithm

Q-Learning XGBoost

SARSA Deep Q-Network

A3C (daN) CatBoost

perceptrony
autoenkddery

seq2seq

hiboké uéenie

konvoluéné
neurdnové siete

DCNN

rekurentné

LSM neurnové siete

generativne

LSTM protichodné siete

GRU

Obrazok 1—2: Delenie, metédy a algoritmy ML
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Tento fakt tvori hlavny rozdiel medzi ML a DL, znédzornuje ho aj Obrazok
DL je stale aktivnym vyskumnym odborom, kde sa neustédle objavuju zlepSenia
a inovacie.

STROJOVE UCENIE

PN TR |

VSTUP VYBER ZNAKOV KLASIFIKACIA VYSTUP
HLBOKE UCENIE
— ) — auto/nie auto
@ @
VSTUP VYBER ZNAKOV + KLASIFIKACIA VYSTUP

Obrazok 1—3: Rozdiel medzi ML a DL

1.2.1 Definicia neurénovej siete

DL vyuziva neurénové siete, ¢o si matematické modely pozostavajice z vrstiev pre-
pojenych neurénov. Kazdy neurdn prijima vstupné data, tie st vazené a spracované
pomocou aktivacnej funkcie, ¢im vytvara vystupné data, ktoré sa odosielaju neurd-
nom v dalSej vrstve. Neurénova siet (angl. Neural network, skr. NN) je schopna
rozpoznavat priznaky v datach, na ich zédklade vie klasifikovat alebo predikovat data
podobne ako Tudsky mozog. Ludsky mozog sa sklada z biologickych sieti nervovych
buniek — neurénov, vid Obrazok

NN mozu mat rozne architektiry a vyuzivat sa na riesenie roznych tloh. Vyuzitie
NN je siroké, vie sa naucit rozpoznavat obrazové, zvukové i textové data. Trénovanie
NN je vypoctovo narocné a vyzaduje mnozstvo vstupnych dat a vykonnych vypoc-
tovych zdrojov. Podla |Sin¢ak and Andrejkova (1996|) definicia NN znie: , Neur6nova
siet je masivne paralelny procesor, ktory ma sklon k uchovavaniu experimentalnych
znalosti a ich dalsieho vyuzivania. Napodobnuje Tudsky mozog v dvoch aspektoch:
poznatky su zbierané v NN pocas ucenia a medzineurénové spojenia (synaptické

vahy) st vyuzivané na ukladanie znalosti.

2Zdroj Obrazka https://mb.cision.com/Public/11572/2497645/b7e3494b8ccOb4af_800x800ar. jpg
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Obrazok 1—4: Neurénova sief v Iudskom mozgu

1.2.2 Topolbgia neurdnovej siete

Topoldgia, inak tvar alebo Struktira, NN by podla Sinc¢ak and Andrejkovd (1996)

mala byt popisatelna lubovolnym orientovanym grafom, kde by vrcholy predstavo-
vali neurény a hrany synapsie medzi nimi. Topolégia NN je najlepsie pochopitelna
na pravidelnej viacvrstvovej struktire, ktora je zlozena z nasledovnych typov vrstiev,

vid. Obréazok =5l :

« vstupna vrstva (angl. input layer), ktorej neurény dostévaji vstup len z von-

kajsieho sveta a vystup obvykle pokracuje k dalsim neurénom,

o skryté vrstvy (angl. hidden layers), v ktorych neurény dostavaji vstup z os-
tatnych neurénov alebo aj z externého sveta cez prahové prepojenia a ich

vystupy pokracuju dalej do NN,

o vystupna vrstva (angl. output layer), je podobna ako skryta vrstva, iba ze

vystup z tejto vrstvy vyustuje do externého sveta.

Obrazok 1—5: Typy vrstiev v neurénovej sieti

Typy neurénov analogicky rozlisujeme podla toho, v ktorej vrstve sa nachadzaji

na vstupné, skryté a vystupné neurény (Sincak and Andrejkova, 1996]).
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Podla smeru sirenia signalu rozlisujeme 2 zakladné typy NN:

o dopredné NN (angl. Feed-Forward NN), v ktorych sa signdl §iri len jednym

smerom,

o rekurentné NN (angl. Recurrent NN), kde sa signdl s$iri zlozitejsie — oboma

smermi, preto je fazké rozliSovat vstupni a vystupna vrstvu.

Rozdiel medzi tymito dvoma typmi je o¢ividny na Obrazku [l —6] Dokonca aj v ramci
jednotlivych neurénov sa signal moéze Sirit viacerymi sposobmi, a to bud synch-
ronne, blok-synchréonne, sekvencne alebo asynchrénne. Zamyslenie nad vyssie
uvedenymi skutoc¢nostami ohladom struktiry NN vedie k uvedomeniu si zlozitosti

fungovania NN (Sinc¢ak and Andrejkova, [1996).

dopredna siet rekurentna siet

Obrazok 1—6: Dopredna a rekurentnd siet

1.2.3 Aktivacéné funkcie

Podla |Sharma, (2017) su aktivaéné funkcie dolezitou stcastou neurénovych sieti,
pretoze urcuju, ako budu neurény reagovat na vstupné signaly a ako sa prenesie
tato informéacia do dalsich vrstiev siete.

Aktivacné funkcie v neurénovych sietach slizia na transforméaciu vstupného sig-
nalu na vystupny v ramci kazdej vrstvy. Signal do vrstvy neurénov vstupi, transfor-
muje sa pomocou aktivacnej funkcie a spracovany postupuje do nasledujicej vrstvy.

Neurénova siet by bez aktivaénych funkcii fungovala ako linedrny regresny mo-

del s obmedzenym vykonom. Aktivacna funkcia teda zabezpecCuje jej nelinearnost,
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¢o umoznuje NN sa ucit na komplikovanych typoch dat, ako st obrazky, videa,
zvuk, re¢ a text. NN sa povazuje za univerzalny aproximator funkcii, vie vyriesit
aj najzlozitejsiu nelinedrnu funkciu.

Dolezitou vlastnostou aktivacnej funkcie je, ze musi byt diferencovatelnd, aby sme
mohli spatnymi krokmi optimalizovat NN za tcelom zvySenia jej presnosti. Podla
typu tlohy je potrebné zvolif vhodné aktivacné funkcie pre jednotlivé vrstvy.

Existuje niekolko typov aktiva¢nych funkcii, ktoré sa pouzivaji v neurénovych
sietach. Medzi najbeznejsie patria Sigmoid, rektifikovand linearna jednotka (angl.
Rectified Linear Unit, skr. ReLU), hyperbolicky tangens (skr. Tanh), Softmax,
funkcia binarneho kroku, linedrna funkcia a parametrizovand ReLU. Kazda akti-
vacna funkcia ma svoje vlastnosti a vyhody, ktoré urcuju jej pouzitie v konkrétnom

kontexte, v zavislosti od tlohy a architektury siete.

Sigmoid

Ide o najbeznejsie pouzivani nelinearnu aktiva¢ni funkciu. Pouziva sa ¢asto na kla-
sifikdciu bindrnych dét. Funkcia Sigmoid transformuje hodnoty na rozsah (0, 1).
Hodnota 0,5 sa povazuje za hrani¢ni.

Sigmoid je neustdle diferencovatelnd a spojita funkcia v tvare pismena S (Sharmal,
2017). Ako priklad sa najcastejsie uvadza logisticka funkcia. Matematicky predpis
tejto logistickej funkcie je dany:

1

= — 1.1
1+efa:’ ( )

Y

a jej krivka je zobrazena na Obrazku |[1-7]
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Obrazok 1—T7: Graf Sigmoid funkcie

Rektifikovana linearna jednotka

ReLU je momentalne svetovo najpouzivanejsou aktivacnou funkciou, pretoze sa po-
uziva takmer vo vsetkych konvoluénych neurénovych sietach. Vstup, ktory je mensi
ako 0, sa nastavi na 0, zatial ¢o vstup vacsi ako 0 sa ponechd bez zmeny. Vo vic-
sine pripadov funguje ovela lepsie ako ostatné aktivacné funkcie. ReLu je opisana
rovnicou:

y = max (0, ). (1.2)

Priebeh funkcie popisuje graf na Obrazku [1-8] z ktorého vidime, Ze zaporné hod-
noty premennej x nadobudaju vzdy nulovi funkénit hodnotu. Vyhodou ReLU je,
ze derivacia na intervale (0, c0) je 1. Preto ReLU dobre slizi na spétné vylepsovanie

jednotlivych vah neurénov (Sharma, 2017). Vyuziva sa najmé v skrytych vrstvich

NN.

Obrazok 1-—8: Graf ReLU funkcie

10
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Hyperbolicky tangens

Aktivac¢nd funkcia Tanh sa podobne ako ReLLU pouziva v skrytych vrstvach NN. Ma
podobny tvar ako funkcia Sigmoid — v tvare pismena S. Pouziva sa hlavne pri kla-
sifikacii dat, ktoré maju viac ako dve triedy. Graf tejto funkcie vidime na Obrazku

. Nadobtda hodnoty v rozsahu (—1,1) (Sharmaj 2017). Je popisana rovnicou:

2

S A 1.3
1+e 2 (13)

y = tanh(x)

1.0

0.5

Obrazok 1—9: Graf Tanh funkcie

Softmax

Aktivacna funkcia Softmax je zlozena z viacerych funkcii typu Sigmoid. Vdaka tomu
poskytuje nie len binarnu klasifikdaciu ale aj klasifikaciu do viacerych tried. Funkcia
nadobtuda, rovnako ako Sigmoid, hodnoty v rozmedzi (0, 1). Tieto hodnoty predsta-
vuju pravdepodobnost zaradenia do danej triedy. Objekt nakoniec zaradi do triedy,
ktora ma najvécsiu pravdepodobnost. Matematicky zapis funkcie znie:

eri

= 1.4
U= SR o (1.4)
pret=1,---, K, pricom K predstavuje pocet tried klasifikacie. Funkcia Softmax

sa pouziva vo vystupnej vrstve NN a pocet neurénov v tejto vrstve zodpoveda poctu

tried klasifikacie (Sharmay, 2017).

3Zdroj Obrazka www.quora.com/What-is-the-range-of-tanh-activation-function
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1.2.4 Chybové funkcie

Chybova funkcia je kritérium, ktoré urcuje, ako dobre sa neurénova sief naucila
danu ulohu. Zaroven je dolezitym komponentom NN. Cielom trénovania neurénovej
siete je minimalizovat hodnotu chybovej funkcie. Existuje mnoho réznych chybovych
funkeii, ktoré sa pouzivaju v zavislosti od typu tlohy, ktord siet riesi. Cim mengiu
hodnotu nadobiida chybova funkcia, tym presnejsi je model NN a naopak.

Podla [Janocha and Czarnecki| (2017) niektoré z najbeznejsich chybovych funkeii

v neurénovych sietach si:

o strednd kvadratické chyba (angl. Mean Squared Error | skr. MSE),
 krizova entropia (angl. Cross-Entropy),

« strednd absolutna chyba (angl. Mean Absolute Error, skr. MAE).

Dalsie typy chybovych funkcii st napr. bindrna krizova entropia (skr. BCE), ka-
tegoricka krizova entropia (skr. CCE), logistickd chybové funkcia, Huberova chyba
(angl. Huber loss), chyba log-cosh a iné (Janocha and Czarnecki, 2017)). Existuje
mnoho dalsich chybovych funkcii, ktoré sa pouzivaji v neurénovych sietach v zavis-
losti od typu tlohy a vystupu siete. Vyber spravnej chybovej funkcie moze vyrazne

ovplyvnit vykonnost siete. V praktickej casti prace je vyuzivana MSE a MAE.

Stredna kvadraticka chyba

Stredna kvadratickd chyba je inak nazyvand aj priemerna kvadratickd odchylka.
Tato funkcia sa pouziva na regresné ulohy a vypocita rozdiel medzi skutoc¢nymi
a predpokladanymi hodnotami. Patri medzi najbeznejsie chybové funkcie.

MSE sa vypocita ako sicet kvadratickych rozdielov medzi skuto¢nymi a predpo-
kladanymi hodnotami. MSE nikdy nebude zdporna, pretoze chyby vzdy umocnujeme
na druhu. Graf tejto chybovej funkcie sa nachddza na Obrézku [I—10] Matematicka
definicia tejto funkcie je:

1 N

MSE = ~ > (yi — )7, (1.5)
=1
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kde N je velkost testovacej mnoziny, y; je skutoéna hodnota, ; je predpokladana

hodnota (Janocha and Czarnecki, 2017)).

400 A

300 4

2501

2001

150 A

100 A

50 1

=20 =15 -10 -5 o 5 10 15 20

Obrazok 1—10: Graf MSE chybovej funkcie

Stredna absolttna chyba

Stredna absolitna chyba alebo stredné absolitna odchylka, tato funkcia sa pouziva
na regresné ulohy a vypocita rozdiel medzi skutoénymi a predpokladanymi hodno-
tami. MAE sa vypocita ako stucet absolitnych hodnot rozdielov medzi skutocénymi
a predpokladanymi hodnotami podla vzorca :

n

1 .
j=1

kde n je velkost testovacej mnoziny, y; je skuto¢na hodnota, y; je predpokladana
hodnota (Janocha and Czarnecki, 2017). Na Obrazku je zobrazené porovnanie
grafov MSE (modré krivka) a MAE (¢ervena krivka).

Algoritmus spatného Sirenia chyb v neurénovych sietach

Algoritmus spatného Sirenia chyb (angl. Backpropagation algorithm) je podla Wyt-
hoff] (1993)) jeden z najdolezitejsich algoritmov v tréningu neurénovych sieti. Jeho
cielom je minimalizovat chybu predikcie siete tym, Ze sa upravia vahy medzi ne-

uréonmi. Tento algoritmus je najzdkladnejsim principom v NN. Vystihuje podstatu

13
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Obrazok 1—11: Porovnanie grafov MSE (modra) a MAE (Cervend) krivka

ucenia NN. Pocas trénovania sa upravuju vahy a prahy medzi jednotlivymi ne-
urénmi, aby sa minimalizovala chybovost siete a zlepsila sa jej schopnost vytvarat
presné vystupy. Algoritmus sa pouziva na efektivne trénovanie neurénove;j siete po-
mocou takzvaného retazového pravidla. V kratkosti vysvetlené, po kazdom prechode
signalu siefou sa vykond spatné sirenie chyb a tprava vah jednotlivych neurénov.
Pri spatnom s$ireni chyb hra doélezita tlohu prave zvolend chybova funkcia NN.

Algoritmus spatného sirenia chyb pracuje nasledovne:

1. Siet spracuje data na vstupe a vykona sa dopredny prechod, kde sa kazdému

neurénu priradi vazeny vstup a vypocita sa jeho aktivacia.

2. Vypocita sa chyba predikcie siete pomocou vybranej chybovej funkcie. Tato

chyba je nasledne pouzita na urcenie toho, ako sa maju upravit vahy siete.

3. Algoritmus vykonava spétny pohyb cez sief a vypocita sa gradient chybovej

funkcie vzhladom k vaham siete.

4. Tento gradient sa néasledne pouzije na aktualizaciu vah siete. Akym sposobom

sa vahy upravia zavisi od aktualneho algoritmu optimalizacie.

5. Tento proces sa opakuje pre kazdy vstup v trénovacej mnozine a zvycajne

sa opakuje niekolkokrat, kym sa dosiahne pozadovana presnost siete.

14
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Hlavnou vyhodou algoritmu spatného sirenia chyb je, ze umoznuje sieti ucit sa
na zaklade skusenosti. Tym, ze vahy siete sa upravuju na zaklade chyby predikcie,
sa sief moze adaptovat na nové vstupy a zlepsovat svoju presnost. Na Obrazku |1 —12
vidime plne prepojenii NN s vyznacenym aktivacnym tokom signalu a v opac¢nom

smere spatné sirenie chyb.

vstupna

vrstva
o]
>
=
- ]
L s
skryta 5 >
vrstva v S
N . 2
o =
i =
o
(%]
vystupna
vrstva '

Obrazok 1-12: Plne prepojend NN s vyznacenym aktivacnym tokom signalu

a v opacnom smere spitné Sirenie chyb

Je vsak potrebné davat pozor na takzvané pretrénovanie siete, ked si sief presne
zapaméta trénovacie data a straca schopnost reagovat spravne na nové vstupy. Preto
je dolezité pouzit techniky ako regularizacia ¢i Dropout na zabranenie pretrénovania

siete, ktorym sa budeme dalej venovat v tejto kapitole.

1.2.5 Optimalizicia neurénovych sieti

Pojem samotnej optimalizacie evokuje snahu sa zlepsovat, byt efektivnejsim a idedl-
nejsim. S vlastnostou matematického modelovania prichadza ruka v ruke aj moznost
optimalizacie. Pre modelovanie NN je dolezita nielen vhodna volba aktivacnej a chy-
bovej funkcie, ale aj volba optimalizacnej funkcie. Optimalizédcia neurénovych sieti
sa zaoberd najdenim najlepSich nastaveni pre parametre siete, ktoré minimalizuju
chybu predikcie a zlepsuju presnost siete. K tomuto tcelu sa pouzivaju rozne opti-

malizacné algoritmy — funkcie, ktoré sa snazia najst optimalne vahy siete.
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Pozname viacero takychto optimalizacnych funkcii, napr. gradientova metdda,
stochastickd gradientovd metéda (angl. Stochastic gradient descent, skr. SGD),
adaptivny algoritmus optimalizdcie miery ucenia (angl. Adaptive moment optimi-
zer, skr. Adam), RMSprop, Nadam, Adamax, Adagrad, Adadelta a iné.

Optimalizacné funkcie sa ¢asto pouzivaju v kombindcii s roznymi inymi techni-
kami ako regularizacia, Dropout, alebo Batch normalizacia, ktoré poméahaja zabranit

pretrénovaniu siete a zlepsuju jej schopnost generalizacie na nové vstupy.

Stochasticka gradientova metéda

Stochastickd gradientova metdda alebo metdéda stochastického gradientového zo-
stupu je variacia gradientovej metody, ktora pracuje s ndhodnymi podmnozinami
trénovacich dat a aktualizuje vahy siete na zaklade chyby len pre tieto nahodné
podmnoziny (Keskar and Socher} 2017)).

Tento pristup zvycajne vedie k rychlejSiemu uceniu siete, pretoze aktualizacia
vah sa vykonava castejSie. Podla Keskar and Socher| (2017)) sa zistilo, ze adaptivne
optimalizacné metédy ako Adam, Adagrad alebo RMSprop zle zovseobecnuju v po-
rovnani s SGD. Tieto metédy maju tendenciu dosahovat dobré vysledky v pocia-

tocnej casti tréningu, ale v neskorsich fazach tréningu ich SGD prekonava.

Adam

Adam je podla Kingma and Ba (2014) moderny optimalizaény algoritmus, ktory
kombinuje vyhody SGD a gradientovej metody. Tento algoritmus vyuziva adaptivne
krokovanie a adaptivne nastavovanie momentu pre kazdy parameter siete. Opiera
sa o gradient prvého radu.

Funkciu je mozné priamo implementovat, je efektivna na vypocty a nenarocna
na paméf. Slazi na efektivne aktualizovanie vah neurénov v NN. Adam sa ukazal

ako velmi uc¢inny v optimalizacii hlbokych neurénovych sieti.
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RMSprop

Funkcia Root Mean Square Propagation (skr. RMSprop) je optimaliza¢ny algorit-
mus, ktory adaptivne meni velkost kroku ucenia pre kazdy parameter siete v zavis-
losti od toho, ako sa menia gradienty tychto parametrov.

Po funkcii Adam je druhym najpouzivanejsim optimalizacnym algoritmom. Radi
sa k metdédam stochastickej optimalizécie a rovnako ako Adam sa opiera o gradient
prvého radu.

K normalizécii gradientu mu slazi kizavy priemer Stvorcovych gradientov. RMS-
prop nepovazuje rychlost adaptivneho ucenia (angl. adaptive learning rate) za hy-

perparameter, teda rychlost ucenia sa meni v ¢ase (Hinton et al., 2012).

1.2.6 Regularizacia neurénovych sieti

Regularizacia je technika pouzivana v neurénovych sietach s cielom zabranit pretré-
novaniu siete a zlepsit jej schopnost generalizovat sa na nové vstupy. Pretrénovanie
(angl. overfitting) je stav, ked sief sa nau¢i zapamétat trénovacie data a nedari sa
jej dobre predikovat na novych datach — testovacich. Regularizicia NN sa poméha
vyhnit preuceniu. Na Obrézku [l — 13| mdzeme vidiet priklad na porovnanie predikcii
a skutocnych hodnot poduceného, optimalneho a preuc¢eného modelu. Poduceny mo-
del je nedostatocne nauceny model, ktory predikuje hodnoty velmi nepresne. Nasim

cielom je zlaty stred — optimalny model.

Nespravne nauc¢eny model Optimalne nauéeny model Preuc¢eny model
° o . e .-
o © ,’.'. oY . o . 02 .
R . R4 .\‘ "‘ N . : o
e ® 0 ® s R Y A &
® T e® )4 o? A w?
° .’ ° . p ‘9’ /
°® ° 0 ® o '..o_‘ K
o o 0. \ L
. . »
® - skutoéna hodnota - predikovana hodnota

Obrazok 1—-13: Poduceny, optimalny a preuceny model
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Pozname viacero regularizacnych technik napriklad takzvana L1 regularizacia
(Lasso), L2 regularizécia (Tikhonovova regularizicia), Dropout, Farly Stopping, Batch
normalizacia, augmentacia — zvac¢senie trénovacej mnoziny dat réznymi sposobmi,
najma pri obrazovych datach je to posunutie, otocenie, zmena velkosti ¢i zmena

farieb). V nasej préci sme vyuzili regularizdciu Dropout a Early Stopping.

Lasso — L1 a Tikhonovova— L2 regularizacia

Techniky L1 a L2 regularizécie pridavaju do chybovej funkcie neurénovej siete doda-
tocny parameter, ktory znizuje hodnoty vah siete. L1 regularizécia pridava absolitnu
hodnotu vah do chybovej funkcie, zatial ¢o L2 regularizacia pridava ich druhi moc-

ninu. Tym sa zabezpeci, aby vahy neurénovej siete nevystipali do velkych hodnot.

Dropout

Funkcia Dropout ma uz v nazve sloveso drop, ¢o v slovenskom preklade znamena
pustit, vyhodit. Tato technika spociva v ndhodnom vynechavani niektorych neuré-

nov a ich synapsii zo siete pocas trénovania, ako mézeme vidief na Obrazku [1—14]

Obrazok 1—14: Efekt Dropout funkcie

Tym sa zabezpeci, ze neurénova sief sa nauci rozpoznavat priznaky aj bez niekto-
rych neurénov, ¢im sa zlepsi jej schopnost generalizécie na nové vstupy (Srivastava
et al., 2014)). Pri pouziti funkcie Dropout je potrebné urcit tzv. dropout rate, ¢o je
podla |Srivastava et al. (2014) najcastejsie ¢islo od 0,1 - 0,8 a predstavuje percentu-

alny pocet neurénov, ktoré sa zo siete vynechaji. Ak je dropout rate = 0,15; z NN
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sa vynechd 15% zo vSetkych neurénov. V naSej praci vyuzivame len niz$i stupen

dropout rate 10%.

Early Stopping

Funkcia angl. Farly Stopping, v preklade vCasné zastavenie, spociva v sledovani vy-
voja chyby neurdénovej siete na validacnej mnozine pocas trénovania a zastaveni
trénovania, ked sa chyba zacne zvysovat. Tym sa zabezpeci, aby siet nebola tréno-
vana prilis dlho a podpori jej schopnost generalizacie. Ide o jednoduchi, ale i¢inni
metodu. Chyba na validaénych datach sa sleduje po kazdej epoche trénovania, a ak
sa po ur¢itom pocte epoch (tzv. patience) nezlepsi, trénovanie sa zastavi. V nasom
pripade funkcia Farly Stopping bude sledovat chybu MAE na validacnej mnozine

a vyrazne skrati ¢as trénovania.

Batch normalizacia

Batch normalizéacia spoc¢iva v normalizacii vstupov a vystupov z kazdej vrstvy neuré-
novej siete pocas trénovania. Tato normalizacia zabezpecuje, aby vystupy z kazdej
vrstvy mali priemernt hodnotu blizku 0 a smerodajni odchylku blizku 1. Tym sa
zabezpedi, ze vystupy z kazdej vrstvy st v rovnakom rozsahu. Vedie to k zlepse-
niu stability a zvySeniu efektivity trénovania. Batch normalizacia ma tiez pozitivny
vplyv na schopnost generalizacie NN na nové vstupy a moze zlepsit jej vykon na tes-

tovacich datach.

1.3 Rekurentni neurdénova siet

Rekurentna neurénova siet (z angl. Recurrent Neural Network, skr. RNN) je Speciél-
nym typom neurénovej siete, ktora ma schopnost spracovavat a uchovavat informacie
o predoslych udalostiach v sekvencii, ¢o ju robi vhodnou pre pracu so sekvenénymi
datami, ako st napriklad texty, zvuky, rec¢ alebo casové rady.

Hlavny rozdiel medzi rekurentnymi a beznymi doprednymi neurénovymi siefami
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podla Medsker and Jain| (2001)) spociva v tom, ze rekurentné siete obsahuju spétné
vazby (takzvané feedback loops), ktoré umoznuju prenasat informdcie z predoslych
krokov v sekvencii do aktudlneho kroku. Tymto spésobom moze siet uchovavat pa-
mét o predoslych stavoch a vyuzivat ich pri rozhodovani o aktualnom stave. Rozdiel
v topologii siete medzi doprednymi a rekurentnymi siefami sme uz videli na Ob-
rézku [1—6l

RNN su ¢asto vyuzivané na riesenie nasledovnych typov tuloh:

o Predikcia textu — generovanie nového textu na zaklade predoslych slov alebo sprav,

preklad textu z jedného jazyka do druhého.
e Rozpoznéavanie reci — rozpoznavanie slov a fraz zo zvukovych dat.

« Casové rady — predikcia budicich hodnét v asovych radoch, ako napriklad

cenové pohyby na finan¢énych trhoch.

Rekurentné siete maju rozne architektury a varianty, ako napriklad jednoduché
rekurentné siete (Simple RNN), Long Short-Term Memory siete (skr. LSTM), Li-
quid state machine (skr. LSM) a Gated Recurrent Unit siete (skr. GRU). Kazda
z tychto varidnt mé svoje vlastné vlastnosti a vhodnost pre rézne tlohy.

Vdaka schopnosti uchovavat informacie o predoslych stavoch v sekvencii, s re-
kurentné siete dolezitym nastrojom v oblasti strojového ucenia a hlbokého ucenia,
a mozu byt pouzité na rieSenie mnohych tloh, ktoré vyzaduju spracovanie sekvenc-

ného typu dat.

Liquid State Machine

Liquid State Machine je typ rekurentnej neurénovej siete. LSM siete pozostavaji
z troch hlavnych casti: liquid, readout vrstvy a trénovacej fazy. Vrstva readout je
plne prepojena s liquid vrstvou a zodpoveda za mapovanie stavovych premennych

na vystup siete. V trénovacej faze sa liquid inicializuje a nasledne vstupné vzory
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prejdu cez liquid, aby sa vytvorili stavové premenné. Tieto premenné sa potom
pouziju na trénovanie readout vrstvy, ktora sa pripoji k liquidu.

Vyhodou LSM siete je, ze vytvara komplexné a dynamické reprezentacie vstupov,
ktoré sa mézu menif v ¢ase. Taktiez ma velku paralelnost, ¢o umoznuje spracovavat
velké mnoZstva vstupov naraz. DalSou vyhodou je, ze LSM siete nie st také na-
rocné na trénovanie ako bezné RNN siete, pretoze sa sustredia na ucenie linedrnych

mapovani, ktoré si jednoduchsie ako ucenie nelinearnych funkcii.

Long Short-Term Memory

Long Short-Term Memory je Specidlny typ RNN navrhnuty na efektivne rieSenie
problému takzvaného mizniceho gradientu (angl.vanishing gradient) a explozivneho
gradientu (angl. exploding gradient) , ktoré mdzu nastat pri trénovani beznej RNN.
LSTM siete st navrhnuté tak, aby boli schopné uchovavat dlhodobé zavislosti a pa-
mét v sekvenciach, ktoré st nevyhnutné pre mnohé tlohy v oblasti ML (Yu et al.|
2019).

Hlavnou vlastnostou LSTM siete podla|Yu et al.|(2019)) st takzvané brany (angl.
gates), ktoré umoznuju regulovat tok informacii v sieti a rozhodovat o tom, ktoré
informécie sa maju preniest dalej a ktoré sa maji zabudnuf.

LSTM mé tri hlavné typy bréan:

o Brana zabudnutia (angl. forget gate): rozhoduje, ktoré informacie paméti maja

byt zabudnuté a ktoré sa maju udrzaf.

o Brana vstupu (angl. input gate): rozhoduje, ktoré nové informécie sa maji

ulozif do paméte a aky maju vyznam.

o Brana vystupu (angl. output gate): rozhoduje, ktoré informacie z paméte sa

maju pouzit na vystup siete.

Tieto brany st implementované pomocou linearnych vrstiev s aktiva¢nymi funkciami

Sigmoid a Tanh, funkcie urcuja, ktoré hodnoty maju byt zapnuté a ktoré vypnuté.
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Takymto sposobom médze LSTM siet efektivne uchovavat informécie o predoslych
stavoch a rozhodovat o tom, aké informécie si dolezité pre aktualny stav.

LSTM siete st v sucasnosti vyrazne pouzivané v oblasti spracovania prirodzeného
jazyka (angl. Natural language processing, skr. NLP) a rozpoznavania reci. Vdaka
ich schopnosti uchovavat dlhodobi pamat st vhodné pre tlohy, ako napriklad pre-
dikcia slov v texte alebo preklad medzi jazykmi. LSTM siete mozu byt trénované
pomocou algoritmu spatného sirenia chyby, podobne ako bezné dopredné neurénové

siete (Yu et al., [2019)).

Gated Recurrent Unit

GRU je typ RNN. GRU siete maju dve brany. Reset branu a update branu. Reset
brana urcuje, kolko z predoslého stavu by malo byt zabudnuté, zatial ¢o update brana
urcuje, kolko informacii by malo byt ulozenych v novom stave. Vyhodou GRU sieti
je, ze maju menej parametrov ako bezné RNN siete a st schopné ucif sa dlhsie

zévislosti medzi vstupnymi hodnotami (Medsker and Jain, [2001]).

1.4 Predikcia casovych radov

Predikcia casovych radov je oblastou ML, ktora sa zaobera predikciou budicich
hodnét ¢asovych radov na zéklade historickych dat. Casové rady (angl. Time Series)
su postupnosti dat, ktoré st usporiadané v ¢asovom poradi, napriklad denné teploty,
mesacné trzby alebo hodinové zaznamy srdcového tepu.

Praktické vyuzitie predikcie casovych radov mozeme uplatnit v roznych odvet-
viach, napr. ekonomické predpovede, kde ide najcastejsie o predikciu cien akcii, pred-
povede hospodarskej situacie ¢i predikciu inflacie. V predpovedi pocasia, teploty,
zrazok, vetra a dalSich meteorologickych javov. Vo vyrobe a planovani, napriklad
predikcia dopytu po produktoch, optimalizacia zasobovania a planovanie vyroby.
V oblasti zdravotnictva na predikciu vyvoja ochoreni a monitorovanie pacientov.

V predikcii ¢asovych radov sa pouzivaju rozne metody ML. Tieto metddy sa lisia
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vo svojom pristupe k predikcii casovych radov a mézu byt pouzité na rézne typy

dat a tloh. Spomenieme si niektoré najpouzivanejsie metody:

o ARIMA (angl. Autoregressive Integrated Moving Average) — metoda zalozend

na autoregresii a pohyblivom priemere.

» Exponencidlny vyrovnavaci model (angl. Exponential Smoothing) — metdda
pracuje na zaklade expozicie minulych hodnot, vyuziva sa na predpovedanie

kratkodobych trendov a neméa schopnost zachytit sezénnost.

o LSTM (angl. Long Short-Term Memory)— rekurentnd neurénova siet, moze za-
chytit komplexné zavislosti a interakcie medzi roznymi faktormi, ktoré ovplyv-

nuja casové rady.

o Prophet — urcena na predpovedanie ¢asovych radov s komplexnymi sezénnymi
vzormi a trendmi, je zalozena na Bayesovskej dekompozicii a méze byt velmi

ucinna.

o« WaveNet — vyuziva hlboké neurénové siete a generativne modelovanie. Je
schopné zachytif aj extrémne vzorce a moze byt velmi uc¢inna pri predikcii

casovych radov v oblastiach, kde sa vyskytuju zlozité a nepredvidatelné vzorce.

Predikcia ¢asovych radov moze byt velmi fazkou tlohou, pretoze tieto rady mozu
byt ovplyvnené mnohymi faktormi, ktoré nemusia byt zrejmé alebo su zlozité na mo-

delovanie. Niektoré z problémov, ktoré sa riesia pri predikcii ¢asovych radov, st:

o Trendy — ¢asové rady zvycajne maju tendenciu postupne rast alebo klesat, ¢o
ma vplyv na predpovede. Tieto trendy st bud linearne, alebo nelinearne a by-
vaju ovplyvnené roznymi faktormi, ako si ekonomické zmeny alebo sezénne

faktory:.

e Sezénnost — mnoho ¢asovych radov ma sezénne vykyvy, ktoré sa opakuja v ur-
¢itom casovom obdobi. Sezénne faktory modzu byt rocné, mesacné alebo tyz-

denné.
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o Nahodné vplyvy — ¢asové rady mozu byt ovplyvnené nahodnymi vplyvmi, ako
st napriklad udalosti, ktoré nemaju ziaden sivis s beznym trendom alebo se-

zénnostou.

o Nejasné vztahy medzi datami — ¢asové rady mozu mat medzi atributami ne-

jasné vztahy.

o Zmeny v datach — ¢asové rady mozu byt ovplyvnené zmenami v datach, ktoré
mozu byt sposobené zmenami v procese, v ktorom sa data generuju. Tieto

zmeny su bud nahle, alebo postupné.

Vsetky tieto problémy komplikuji modelovanie a maji vplyv na presnost predpo-
vedi. Riesenie tychto problémov méze byt tazké, ale vyberom vhodnej metédy podla
typu ulohy sa vieme dopracovat k vysoko presnym vysledkom. Spominant presnost
urcujeme prostrednictvom takzvanych standardnych metrik pre vyhodnocovanie kla-

sifikacnych modelov, ktorym sa budeme venovat v nasledujicej podkapitole.

1.5 Metriky pre vyhodnocovanie modelov

Pri klasifikacii v strojovom uceni sa uspesnost modelov vyjadruje ¢iselne pomocou
urcitych metrik. To plati nie len pre NN, ale aj ostatné algoritmy ML. Tieto metriky
sa udévaji v rozpati (0,1) alebo v percentdch. Pre konkrétny priklad klasifikdcie

do dvoch tried, sa budi metriky tspesnosti poc¢itat pomocou nasledovnych 4 hodnot:

o Pravdivo negativne (angl. True Negative, skr. TN) — oznacuje pocet spravne

identifikovanych negativnych pripadov,

o Pravdivo pozitivne (angl. True Positive, skr. TP) — oznacuje pocet spravne

identifikovanych pozitivnych pripadov,

 Falosne negativne (angl. False Negative, skr. FN) — oznacuje pocet nespravne

identifikovanych negativnych pripadov,
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 Falosne pozitivne (angl. False Positive, skr. FP) — oznaCuje pocet nespravne

identifikovanych pozitivnych pripadov.

Tieto 4 hodnoty sa zapisuju do kontingenc¢nej tabulky (angl. Confusion Matriz),
vid Tabulka [—1I

Tabulka 1—1: Kontingen¢na tabulka

predikované hodnoty

0 1
skutoc¢né hodnoty | 0 TN FP
1 FN TP

Uspesnost

Uspesnost klasifikdcie (angl. accuracy, skr. ACC) je najbeznejsou metrikou a urcuje
sa ako podiel spravne identifikovanych pripadov ku vsetkym pripadom. Pre tspes-

nost teda plati nasledujici vztah:

N TN + TP )
UPESHOS = TN T FN + TP + FP '

Navratnost

Névratnost (angl. recall) alebo inak citlivost (angl. sensitivity) sa tyka iba pozitiv-
nych pripadov datovej vzorky, a je to podiel spravne urcenych pozitivnych pripadov
a vsetkych pozitivnych pripadov. Navratnost sa inak nazyva aj miera pravdivej po-

zitivity (angl. True Positive Rate, skr. TPR). Névratnost vypocitame podla vztahu:

vratnost = — (1.8)
navratnost = TP+FN .

Specifickost

Specifickost (angl. specificity) na rozdiel od névratnosti si v§ima negativne pripady,

vypodita sa ako ndvratnost, aviak pre negativne pripady. Specifickost sa inak na-
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zyva aj miera pravdivej negativity (angl. True Negative Rate, skr. TNR). Vzorec
pre vypocet Specifickosti:

TN

—_— 1.
TN+ FP (19)

specifickost =

Presnost

Presnost (angl. precision) sa urCuje pre kazdu triedu osobitne, teda v nasom pri-
pade pre pozitivne a negativne pripady. Ide o podiel spravne identifikovanych po-
loziek v danej triede a pocet poloziek, ktoré model zaradil do danej triedy. Vztahy

pre vypocet presnosti v oboch triedach su:

b= — 0 P (1.10)
€S1N0S = = €SNoS = = .
PIGSHOSML = rp Tpp PESROSO = TN

F1-skére

F1-skére (angl. F'I-score) je harmonickym priemerom presnosti a navratnosti pre dant

triedu. Vztah pre vypocet Fl-skére je:

presnost x navratnost

Fy skére = 2 (1.11)

presnost + navratnost
Miera falosnej pozitivity

Miera falosnej pozitivity (angl. False Positive Rate, skr. FPR) je miera nespravne
klasifikovanych negativnych prikladov ku vSetkym negativnym pripadom. Plati pre niu
vztah:

FP

FPR= ——— 1.12
R FP + TN ( )

Miera falosnej negativity
Miera falosnej negativity (angl. False Negative Rate, skr. FNR) je miera nespravne

klasifikovanych pozitivnych prikladov ku vsetkym pozitivnym pripadom. Vypocet:

FN
FNR = —(——— 1.1
R FN + TP (1.13)
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Pozitivna prediktivna hodnota

Pozitivna prediktivna hodnota (angl. Positive Predictive Value, skr. PPV) je prav-
depodobnost, ze klasifika¢ny model spravne urci pozitivnu triedu. PPV sa vypocita
ako podiel poc¢tu pravdivo pozitivnych pripadov k celkovému poctu pripadov, ktoré
boli klasifikované ako pozitivne. Ide o uz vyssie spominant presnost, v tomto pripade

pozitivnej triedy, plati rovnaky vzorec [1.10| ako pre presnost;.

Negativna prediktivna hodnota

Negativna prediktivna hodnota (angl. Negative Predictive Value, skr. NPV je prav-
depodobnost, ze klasifikacny model spravne uréi negativnu triedu. NPV sa vypocita
ako podiel poc¢tu pravdivo negativnych pripadov k celkovému poctu pripadov, ktoré
boli klasifikované ako negativne. Ide o uz vyssie spominani presnost, v tomto pripade

negativnej triedy, plati rovnaky vzorec ako pre presnosty.

Miera falosnych objavov

Miera faloSnych objavov (angl. False Discovery Rate, skr. FDR) je podiel falosne
pozitivnych pripadov k celkovému poctu pripadov, ktoré boli klasifikované ako po-
zitivne. FDR sa pouziva na vyhodnotenie, aka velka cast pozitivnych vysledkov je

falosne pozitivna. Plati vztah:

FP

FDR = 55 7p

(1.14)

Krivka prevadzkovej charakteristiky prijimaca a plocha pod krivkou

Krivka prevadzkovej charakteristiky prijimaca (angl. Receiver Operating Characte-
ristic, skr. ROC) a plocha pod krivkou (angl. Area Under the Curve, skr. AUC)
st dva uzko stuvisiace pojmy. ROC krivka je grafickym nastrojom, ktory urcuje, ako
dobre model rozlisuje medzi dvoma triedami. ROC krivka zobrazuje zavislost medzi

TPR a FPR modelu pre rozne prahové hodnoty. ROC krivka je vyznamna aj preto,
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ze jej plocha pod krivkou AUC poskytuje celkovii mieru tspesnosti klasifikacného
modelu, vid. Obrazok .

Vypocet AUC spociva v urceni plochy pod ROC krivkou. Hodnota AUC sa pohy-
buje v rozsahu od 0 do 1, kde hodnota 1 znamena dokonalu klasifikdciu a hodnota 0,5
znamena, ze klasifikitor ma nahodné rozhodnutie. V praxi sa AUC pouziva na po-
rovnavanie vykonu klasifika¢nych modelov a na vyber najlepsicho modelu. AUC
poskytuje jednoduchy a intuitivny ukazovatel na mieru tspesnosti modelu, ktory
je nezavisly na priemernej hodnote tried, a teda je vhodny aj pre nerovnomerné

distribucie tried.

0.8 -
&
0.6
[~
[~
=
0.4 4 AUC
0.2
0 = r T T T T 1
0 0.2 0.4 0.6 0.8 1

FPR

Obrazok 1—15: ROC krivka a plocha AUC pod nou

Priemerna presnost oboch tried

Priemerna presnost (angl. Balanced Accuracy) je metrika pouzivand na vyhodnoco-
vanie vykonnosti klasifikacného modelu v pripade, ze data st nevyvazené. Nevyva-
zené data su také, kde pocet prikladov v jednej triede je vyrazne vacsi ako v druhej
triede.

Uspesnost moze byt v takomto pripade neinformativna, pretoze model moze mat
vysoku presnost klasifikdcie pre dominantni triedu, a zaroven velmi nizku presnost
pre menej pocetnu triedu. Ak su data vyvazené, ¢ize ak pocet prikladov v oboch

triedach je priblizne rovnaky, potom je Balanced Accuracy rovnaka ako tspesnost.

4 s P
ZdI‘OJ Obrazka www.researchgate.net/publication/357044864_Maintaining_ AUC_and_H-measure_over_time
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Balanced Accuracy vyjadruje priemernt presnost pre obe triedy, kde kazda trieda
ma rovnaky vyznam. Vypocita sa ako priemer TPR a TNR podla nasledujiceho

vztahu:

balanced L tw 1IN (1.15)
alanc accuracy = — .
need accmraty =5 \ TP + FN © TN + FP

Korelaény koeficient medzi skutocnymi a predpokladanymi triedami

Tento korela¢ny koeficient (angl. Matthews Correlation Coefficient, skr. MCC) moze
nadobudat hodnoty od —1 do 1, pricom hodnota 1 znamena dokonali korelaciu
medzi predikovanymi a skutoénymi triedami, hodnota —1 znamena tplnt opacni
korelaciu a hodnota 0 znamena nahodnu predikciu.

MCC je vyhodné pre nevyvazené datové sady, pretoze berie do tvahy vsetky
hodnoty kontingencénej tabulky a nie len spravne klasifikované priklady. Dalsou vy-
hodou je, ze je vhodna pre klasifikdtory s nizkou presnosfou, pretoze moéze ukazaft,
ze aj klasifikdtor s nizkou presnostou moze mat vysoki korelaciu s predikovanymi

triedami. Pre vypocet MCC pouzivame nasledujici vztah:

TP % TN — FP % FN
MOC = i i (1.16)

/(TP + FP) (TP + FN) (TN + FP) (TN + FN)

1.6 Pouzité technoloégie

V tejto podkapitole sa budeme venovat technologiam, ktoré priamo vyuzivame
v praktickej casti tejto prace: programovaci jazyk Python, klticové kniznice pre DL
- Keras, Tensorflow, kniznica pre interaktivnu vizualizaciu Bokeh, okrajovo spome-
nieme aj pomocné kniznice, ktoré zjednodusuju pristup k datam z vesmirnych misii

Heliopy a Aidapy.

Programovaci jazyk Python

Python je vysokoturoviovy interpretovany objektovo orientovany open-source prog-

ramovaci jazyk, ktory bol vyvinuty v 90. rokoch Guidom van Rossumom. Jazyk
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bol navrhnuty s cielom byt jednoduchy, prehladny a intuitivny, s dérazom na ¢i-
tatelnost kodu. Ma Siroké pouzitie v rdoznych oblastiach, ako st webové aplikacie,
databazové spravy, vedecké vypocty, ML, Al a iné. M& obrovskt kniznicu modulov
a nastrojov, ktoré umoznuju vyvojarom rychlo a efektivne vytvarat a testovat svoje
aplikacie. Python je tiez znamy svojimi silnymi komunitami vyvojarov a pouzivate-
lov, ktoré pravidelne prispievaju k jeho rastu a rozvoju. Najvyznamnejsie pythonov-
ské kniznice v oblasti ML podla (Costal (2020) st: Tensorflow, Keras, PyTorch,
Scikit-learn, Pandas, Numpy, NLTK, Theano, MXNet a Spark MLlib.

Tensorflow

Tensorflow je jedna z najlepsich dostupnych kniznic pre ML v Pythone. Ide o rychlu,
flexibilna a skalovatelni open-source kniznicu. Je poskytovana spoloc¢nostou Google
a umoznuje lahké vytvaranie modelov ML. Oblasti, v ktorych Tensorflow vynika
st napriklad praca s hlbokymi neurénovymi siefami, rozpoznavanie obrazkov, textu

a reci, ale aj rieSenie parcidlnych diferencidlnych rovnic (Costal 2020).

Keras

Keras je popularna open-source kniznica, ktora sa zaobera najmé neurénovymi sie-
tami. Je navrhnuta spolo¢nostou Google. V sticasnosti je Keras rozsirenim kniznice
Tensorflow. Keras obsahuje hlavné stavebné prvky a néastroje NN: vrstvy NN, ak-
tivacné, chybové a optimalizacné funkcie, Batch normalizéciu, Dropout a metriky

vyhodnocovania (Costa, [2020)).

Bokeh

Bokeh je open-source kniznica pre vizualizaciu dat pomocou jazyka Python. Umoz-
nuje tvorbu interaktivnych a estetickych grafov, diagramov a vizualizacii. Bokeh
podporuje rézne typy vizualizdcii, vratane ¢arovych grafov, stpcovych grafov, his-

togramov, kruhovych grafov, heatmaps a mnohych dalsich. Jednou z vyhod Bokeh
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je moznost interaktivity. Bokeh umoznuje uzivatelom interagovat s vizualizaciou po-

mocou roznych funkcii, ako si zviac¢sovanie, priblizenie, pohyb, vyber.

Heliopy

Heliopy je kniZznica v jazyku Python urcéend na pracu s datami z heliosféry, ktora
zahina data z misii ako napriklad ACE, WIND, STEREQ alebo Parker Solar Probe.
Kniznica obsahuje funkcie na nacitanie, spracovanie a analyzu dat z tychto misii,
ako aj na generovanie vizualizacii. Heliopy sa zameriava najma na fyziku slnecnej
korony, heliosféry a interakcie slnecného vetra s planétami a kozmickym prostredim.

Kniznica je otvorenym zdrojom, a je k dispozicii na stranke GitHub.

Aidapy

Kniznica Aidapy zjednodusuje pristup k datam z kozmickych misii, k simuldcidm
vesmirnej fyziky a k pokrocilym statistickym néstrojom. Kniznicu v praci vyuzivame

hlavne na zjednoduseny a rychly pristup k skimanym datam.
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2 Predikcia geomagnetickej burky

Tato kapitola sa venuje doménovej casti diplomovej prace. Vysvetlime si zdkladné
pojmy ohladom geomagnetickych burok, priciny ich vzniku, mieru intenzity, prie-
beh a ich rozne negativne vplyvy. Pozrieme sa aj na analyzu sticasného stavu, kde

spomenieme niektoré podobné vyskumy a porovname ich vysledky.

2.1 Geomagneticka burka

Geomagnetickd burka je nebezpeénym prejavom kozmického pocasia a pric¢inou jej
vzniku st najmé vyrony koronédlnej hmoty zo Slnka (angl. Coronal Mass FEjection,
skr. CME), ktoré vylucia smerom k Zemi energeticky nabité ¢astice, a tie naru-
sia zemskd magnetosféru, vid Obrazok Takato geomagneticka burka moze
maf rozne efekty, ako napriklad zvysenie radidcie v atmosfére Zeme, vypadok sate-

litov, energetickych sieti a transformatorov, ale zapri¢inuje aj vznik polarnej ziary.

Spominané efekty vSak zdvisia od intenzity geomagnetickej burky (Astafyeva et al.,

2014).

Obrazok 2—1: Vplyv vyronu koronalnej hmoty na zemskii magnetosféru

5Zdroj Obrézka
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Priciny vzniku geomagnetickej burky

Geomagnetickil burku mozme popisat ako nahle zosilnenie a zmenu zlozenia mag-
netického pola Zeme. Je sposobend vplyvom slnecného vetra. Slnecny vietor je tok
nabitej castice a magnetického pola zo Slnka do slnecnej stistavy. Ked sa tieto nabité
castice dostand k Zemi, interaguji so zemskym magnetickym polom, ¢im ho narusia.

Geomagneticka burka podla|Gonzalez et al.| (1994) vzniké interakciou slne¢ného
vetra s magnetickym polom Zeme. Ked slnecny vietor dorazi do blizkosti Zeme,
interakcia jeho nabitej castice a magnetického pola Zeme spdsobi pridenie elektric-
kych ndbojov v hornych vrstvach atmosféry. Tento prud sa nazyva “aurordlny prad”
a vznika v oblasti nad magnetickym pélom Zeme. Pri silnej interakcii slne¢ného vetra
a magnetického pola Zeme sa auroralny prid vyrazne zosilni a moze sa objavit aj
v oblastiach, kde by sa bezne nenachadzal.

Auroralny prad sposobuje v hornej atmosfére ohrev a excitdciu atémov a mo-
lekul plynu, ¢o vedie k emisii svetla a tvorbe polarnej ziary. Zaroven sa vytvaraju
turbulentné elektrické a magnetické polia, ktoré sposobuju fluktuacie a zmeny v mag-

netickom poli Zeme (Gonzalez et al., [1994)).

Miera geomagnetickej aktivity v blizkosti Zeme

Miera geomagnetickej aktivity v blizkosti Zeme (angl. Disturbance storm time in-
dex, skr. DST index) je jednym z indexov tykajicich sa kozmického pocasia. Pre
nasu pracu je velmi doélezitym, nakolko je hlavnym indikdtorom geomagnetickych
burok. Mernou jednotkou je nanotesla (nT). Jeho hodnoty sa pohybuji v rozmedzi
od -600 do +100 nT. Jeho hodnota sa vypocitava zo styroch hodnot magnetic-
kého pola ziskanych z merani na Styroch roznych observatoriach v blizkosti rovnika.
Podla Lethy et al.| (2018) DST index meria intenzitu globalne symetrického rov-
nikového elektrojetu (prstencového prudu), ktory je sposobeny CME. Na zaklade
hodnoty DST indexu vieme povedat, ¢i geomagneticka burka nastala alebo nie. Ak

jeho hodnota klesne na hodnotu -20 n'T' a menej, hovorime o geomagnetickej burke.
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Na zaklade hodnoty DST indexu sa urcuje aj intenzita pripadnej geomagnetickej
burky. DST index je stucastou datasetu Quter Magnetospheric Multiscale Mission
Integrated Science, skr. OMNIE], spolu s dalsimi indexami, ktoré ovplyvinuja ves-
mirne pocasie. DST index je merany v hodinovych intervaloch uz od 1. januara 1963

(Papitashvili, n.d.).

Priebeh geomagnetickej burky

Geomagneticka burka mé rozne trvanie, niektoré burky trvaji niekolko hodin, u inych
ratame dni. Podla |Gonzalez et al.| (1994) je pocas velkych geomegnetickych burok

mozné zaznamenat 3 fazy burky:
1. Prva faza — mierny narast DST indexu, na Obrazku je faza v zltom pasme.

2. Hlavné faza — nahly pokles pod hladinu -20nT, nésledne je hladina chvilu stala,
na Obrazku oranzové pasmo.

3. Faza obnovy — posledné faza, magnetické pole sa zotavuje, hladina DST indexu
pomaly stipa na svoju pokojovii hodnotu, fiza na Obrazku v modrom

pasme.

Vizualizacia zobrazuje priebeh burky v rozpéti niekolkych dni z roku 2000, kedy
burka dosiahla intenzitu -300nT.

6Referencia na hl. zdroj datasetu: https://omniweb.gsfc.nasa.gov/
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Obrazok 2—2: DST index pocas priebehu burky

Intenzita burky a jej vplyvy

Geofyzici pouzivaju pre rozdelenie intenzity geomagnetickych burok podla|Gonzalez
et al. (1994) na rézne trovne — takzvané G-kategorie. Nizsie v Tabulke uva-
dzame zjednoduseny popis tychto kategorii, a priklady ich vplyvov. Obrazok

taktiez zobrazuje pasma intenzity burok farebne.

Example 30-Day Dst Plot for the 2003 Halloween Storm

Atmospheric and Environmental Research Storm Classification by Shaded Regions
n
0 .-f!‘ e gl A
quiefta miidistdrm WMMWWW M
moderate starm
-100
intense stprm
-200
-300
super storm
-400
500

5 7 10 13 16 19 22 25 28 311 3

Obrazok 2 — 3: Priklad nameraného DST indexu a tirovne intenzity geomagnetickej

burky

7Zdroj Obrézka www.aer.com/science-research/space/space-weather/space-weather-index/
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Tabulka 2—1: Urovne intenzity geomagnetickych burok a ich vplyvy

oznacenie

intenzita

rozpatie DST (nT)

vplyvy

Gl

G2

G3

G4

Gb

slabé

stredne silnéd

silnd

velmi silna

extrémne silng

— superburka

(—20, —30)

(—30, —50)

(—50, —100)

(—100, —250)

—250 a menej

minimalny vplyv na zivotné
prostredie a technolégie
polarna ziara, rusenia
signalov, vypadky elektrického
prudu
zévaznejsie vypadky prudu,
vyskyt neziaducich prudov
vo vedeniach, vyskyt polarnej
ziary
rozsiahle vypadky prudu,
poskodenie druzic, vyskyt
polarnej ziary v nizsich
zemepisnych Sirkach
katastrofické poruchy v celom
elektroenergetickom systéme,
vypnutie transformatorov
a vedeni, nezvratné
poskodenie druzic, polarna

ziara aj v blizkosti rovnika

Z Lakhina and Tsurutani (2016) sa dozveddme, ze najsilnejSia geomagmeticka

burka, ktora bola zaznamenala pomocou DST indexu, sa udiala 13. marca 1989.

Btrka mala DST index -589 n'T a bola spésobena vyronom koronalnej hmoty zo Slnka.

Vyron sposobil silny priad nabitych castic, ktoré zasiahli Zem a vyvolali burku, ktora

mala vyrazné dopady na elektroenergetické siete.

Pred zaciatkom merania DST indexu najsilnejSia zaznamenana geomagneticka
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burka bola takzvana Carringtonova burka, ktora zasiahla Zem 1. a 2. septembra
1859.

Nasledky tejto burky boli v tom ¢ase obmedzené hlavne na telegrafické siete, kde
zaznamenali vyboje a iskry, ktoré poskodili telegrafické zariadenia a niektoré dokonca
zapalili papier. Okrem toho bola burka doprevadzana polarnou ziarou, ktora bola
viditelnd az v Karibiku a Afrike (Lakhina and Tsurutani, 2016).

Dnes by nasledky takejto burky boli ovela zavaznejSie, pretoze nase moderné

technolégie s ovela citlivejsie na vplyvy geomagnetickach burok.

2.2 Analyza sticasného stavu

Pribuznym témam sa uz doposial venovalo viacero ¢lankov, prac, vyskumov a expe-
rimentov. Preto je dolezité zanalyzovat sicasny stav danej problematiky predikcie
geomagnetickych burok z ¢o najaktualnejsich zdrojov.

Medzi prvé vyskumy danej problematiky patri japonsky vyskum Prediction of
the geomagnetic storm associated Dst index using an artificial neural network al-
gorithm publikovany v roku 1999 (Kugblenu et all) [1999). Autori sa zameriavali
na geomagnatické burky ako eventy s dovtedy najvacsou intenzitou, a datovo ana-
lyzovali priciny ich vzniku.

V ¢lanku Operational forecasts of the geomagnetic Dst index (Lundstedt et al.,
2002)) sa dozvedame, ze dalsie vyskumy podobného typu prebehli v roku 2002, kde
bol odprezentovany model neurénovej siete predikujici real-time hodnoty DST in-
dexu, ¢ize bez casového predstihu. Bola pouzita takzvana Elmanova architektura
neurénovej siete.

O 2 roky neskor, slovensky vyskum Fuzzy neural networks in the prediction of
geomagnetic storms (Andrejkova et al., [2004), sa opét pokusal o predikciu geomag-
natickych birok pomocou neurénovych sieti. Cielom tohto vyskumu bolo predikovat
geomagnetickt burku s predstihom 4 hodin. Vo vyskume boli pouzité data namera-

nych indexov geomagnetickych birok z rokov 1982-1984, 1989, 1990 a 1992. Vo vy-
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skume bola pouzitda jednoducha neurénova siet a vysledky nie st interpretované
standardnymi metrikami. Pre predstavu, podarilo sa im zachytif najviac 29 z 37, 28
z 52 a b7 z 89 burok v roznych datasetoch za roznych nastaveni parametrov.

Existuje viacero starsich podobnych vyskumov, ziaden vSak neudava presnost
predikcie. Z novsich publikacii je tispesna napriklad Multiple-Hour-Ahead Forecast
of the Dst Index Using a Combination of Long Short-Term Memory Neural Network
and Gaussian Procesd (Gruet et al], [2018). V tomto ¢ldnku je predstaveny model
na predpovedanie geomagnetického indexu Dst 1 - 6 hodin dopredu pomocou LSTM
a Gaussovho procesu. Vysledky su interpretované pomocou TPR a FPR, v zavis-
losti od intervalu DST indexu. Najlepsi vysledok dosiahli v predikcii 1 h dopredu,
najslabsi pre 6 h dopredu. Vysledky st zhrnuté v Tabulke 2—2]

Tabulka 2—2: Vysledky vyskumu |Gruet et al. (2018)

pri predikcii

trieda DST o 1 hod vopred 0 6 hod vopred
TPR FPR TPR FPR
1 DST<-250 0.969 6.40-10"* 0.50 8.34-1073
2 -250<DST<-50 0.927 0.0719 0.859 0.167
3 DST>-50 0.929 0.0705 0.834 0.130

Neskor ¢insky vyskum z roku 2020 Prediction of the Dst Index with Bagging
Ensemble-learning Algorithm (Xu et al., 2020), vyuziva Bagging ensemble-learning
algoritmus, ktory kombinuje 3 algoritmy — the artificial neural network, support
vector regression a LSTM. Model bol testovany na datach z roku 2016, od 12. do 17.
oktébra. Najviac presna predpoved geom. burky je predpoved s 1 hodinovym pred-
stihom, a ma vysledok RMSE 3.7327 nT, korelacny koeficient 0.9928 a presnost
predikcie intervalu 96.69 %.

8Dostupnd online: https://agupubs.onlinelibrary.wiley.com/doi/full/10.1029/2018SW001898
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Za zmienku jednoznacne stoji aj webova aplikacia DstLiveﬂ Ide 0 model pre pred-
poved DST indexu v redlnom case, vychéza z vyskumu Hu et al| (2022). DstLive
predpovedda DST 1 az 6 hodin dopredu, s pridruzenymi pravdepodobnostami. Ako
vyzerd spominand online predpoved vidime na Obrazku 2—4]

® dsthT) @ T+1(nT) @ LiveDst prediction(nT) ~ @ Geospace predicted Dst(nT)

2023-04-15  2023-04-16  2023-04-16  2023-04-16  2023-04-16  2023-04-16  2023-04-16  2023-04-16

2023-04-16  2023-04-16  2023-04-16  2023-04-16  2023-04-16  2073-04-17  2023-04-17  2023-0¢
220000 000000 02:00:00 040000 06:00:00 080000 100000 120000 140000 160000 180000 200000 220000 00:0000 02:0000 0400

Y S e

Obrazok 2—4: Vystup z aplikacie DstLive

Tato praca pokracuje v usili vyssie spominanych vyskumov a pokusa sa dosiahnut
porovnatelne dobry klasifikacny model ako celosvetovo najlepsie modely. Vlastna
metodika modelu sa vyuZije pre vyskumné tcely na Ustave experimentélnej fyziky
SAV, v.v.i., odkial prisla poziadavka a namet na pracu. K praci vznikne aj vedecky

clanok v anglickom jazyku, ktory sa poktsime v blizkej dobe publikovat.

9Dostupnd online na: https://swx-trec.com/dst/
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3 Prakticka cast

Prakticka cast diplomovej prace sa zaoberda vyuzitim poznatkov, postupov a tech-
nik spominanych v predoslych kapitolach. Pouzivame standardny postup dolovania

v datach a cely proces pozostava z nasledujuicich faz:

1. Pochopenie ciela — pochopenie realneho problému, cielov a poziadaviek a trans-

forméacia na konkrétnu definiciu tlohy dolovania.
2. Ziskanie dat — zber dat, pristup k datam, ulozenie dat do suboru.

3. Pochopenie dat — faza zahfna oboznamenie sa s datami a vztahmi medzi nimi,

zistenie ich kvality a charakteru.

4. Priprava dat — vytvorenie mnoziny dat pre modelovanie. Patri sem vyber at-

ributov, odvodenie novych atributov, ako aj ich transformécia a Cistenie dat.

5. Modelovanie — modelovanie RNN s LSTM, nastavenie a vyladenie paramet-
rov na optimélne hodnoty, sivisi s fazou pripravy dat a vyzaduje priebezné

vyhodnocovanie.

6. Vyhodnotenie — v tejto etape st klasifikacné modely evaluované pomocou stan-
dardnych metrik pre vyhodnocovanie klasifikacnych a predikénych modelov,
uzko suvisi s fazou modelovania a na zaklade vysledkov sa priebezne vylepsuje

existujuci klasifikacny model.

7. Nasadenie — odovzdanie vysledku prace a zdrojovych kédov na vyskumné tcely
Ustavu experimentalnej fyziky Slovenskej akadémie vied, v.v.i., ktord sa ak-

tivne podielala na vzniku tejto prace.

Zdrojové kédy a data k jednotlivym fazam ako aj celému vyskumu s zverejnené v
online repozitari{’} Zdrojové kédy st vo formate Jupyter Notebook, data a predikcie

v stiboroch st vo formate .csv, natrénované klasifikacné modely vo formate .hdf5.

0Dostupné online na: https://github.com/motuziik/DP_Veronika_Motuzova
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Trénovanie modelov realizované online s povolenim KKUI TUKH| na GPUs Tesla
K40c, Quadro RTX4000 a Quadro P4000.

3.1 Pochopenie ciela

Cielom je predpovedat bliziacu sa geomagnetickil burku, ¢ize musime vo vhodnom
casovom predstihu rozhodnit, ¢i burka nastane alebo nie. Ide teda o binarnu klasifi-
kac¢nu dlohu. Neskér mézeme vyhodnotit aj akd silna burka sa blizi. Bolo by potrebné
klasifikovat DST index do viacerych tried podla intenzity burok vysvetlenej v casti

Intenzita burky a jej vplyvy.

Ziskanie dat

OMNI dataset je dostupny cez portal? V programovacom jazyku Python vSak
existuju kniznice pre pohodlny pristup k datam — Aidapy a Heliopy. Vyuzivame
teda pristup cez spominané kniznice. Pred pristupom k datam je potrebné nain-
stalovat vsetky predispozicie a zvolit si casové obdobie, v ktorom boli skimané
data zaznamenané. Pre ¢o najlepsie vysledky chceme pracovat so vSetkymi dostup-
nymi détami, preto volime obdobie od 1. januara 1963 az po 14. m4aj 2022 (v da-
nom momente najaktudlnejsi dostupny zaznam). Celkovo dostévame k dispozicii
520 443 zaznamov s hodinovym intervalom a ukladame ich do stiboru surovych dat
omni_full.csv. Zdrojovy kdd tejto fazy s kompletnym postupom sa nachadza v su-

bore 1_ulozenie_a_stiahnutie_dat.ipynb, dostupné online{ig].

1 Pristup umoznuje CHI: https://datalab.kkui.fei.tuke.sk/gpu
12 Zdroj dat: https://omniweb.gsfc.nasa.gov/
137iskanie dat: https://github.com/motuziik/DP_Veronika_Motuzova/tree/main/1_ziskanie_dat
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3.2 Pochopenie dat

Faza pochopenia dat pozostavala z niekolkych krokov, ktoré si blizsie popiSeme.
Najprv bolo potrebné zistit tvar a rozsah dat — zistili sme pocet zdznamov a atribu-
tov. K dispozicii mame 520 443 zdznamov (riadkov) a 55 atribtitov (stIpcov).

Nasledujicim krokom bolo urcenie cielového atribitu — atribut, ktory urcuje,
¢i geomagneticka burka nastala alebo nie, vyjadruje DST index. V datasete je na-
zvany jednoducho DST. Nasou tlohou je tento atribut predikovat a na zaklade neho
klasifikovat bliziaci stav burky s predstihom niekolkych hodin. Prahova hodnota
pre vyskyt geomagnetickej burky je —20nT. DST index mensi ako prahova hodnota
bude predstavovat stav geomagnetickej burky (klasifikovany ako 1), v opaénom pri-
pade ide o normélny stav (klasifikovany ako 0). Statistické informécie o atribiite st
zhrnuté v Tabulke B—1l Priebeh hodndt hlavného atribitu DST vidime na Obrazku
[B=T1] v podobe vizualizicie Bokeh.

Tabulka 3 —1: Statistické informdcie o cielovom atribite DST index

priemer Standardné odchylka min 25% 50% 75%  max
-14.13 22.03 -589.00 -22.00 -10.00 -1.00 &81.00
DST index

100

~100

200 3

DST index

-300
-400

-500

-500 4

T T T
1970 1850 1990 2000 2010 2020
date

Obrazok 3 —1: Hodnoty hlavného atributu DST v case
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Dalej je ddlezité zistit pritomnost a pocet chybajtcich hodnét v datach pre kazdy
atribit — vid Obrazok [3—2] VacdSina atribitov ma viac nez 100 000 chybajtcich
hodnot, chybajice hodnoty sa vyskytuju najmé pri starsich zaznamoch spred 80-

tych rokov. N&s hlavny atribut DST index vsak chybajice hodnoty neobsahuje.

timel @ | BZ_GsM 124993 | SIGMASN 165563 | PREFLX_68 155455
Rot$ @ | SIGMASABS_B 141086 | SIGMASV 159753 | MFLX a
IMF @ | SIGMASE 124223 | SIGHASPHIZY 174487 |R @
PLS @ | SIGMASBEx 124622 | SIGMASTHETA$Y 288394 | F18_INDEX 523
IMF_PTS @ | SIGMA%By 124689 | SIGHMAZratio 228287 | KP a
PLS_PTS @ | SIGMASBz 124686 | E 1516@6 | DST a
ABS_B 124067 | T 161828  Beta 176713 | AE @
F 124867 | N 144145 | Mach_num 168867 | AP_INDEX @
THETA_AV 124067 | V 127822 | Mgs_mach_num 176788 | AL_INDEX @
PHI_AV 124867 | PHI%V 159323 | PREFLX 1 286726 | AU_INDEX a
BX_GSE 124867 | THETASV 194992 | PREFLX 2 323149 | PC_M_INDEX 117482
BY_GSE 124867 | Ratio 228287 | PREFLX 4 323158 | Solar_Lyman_alpha 41
BZ_GSE 124867 | Pressure 144153 | PREFLX_18 155488 | Proton_QI 16887@
BY_GSM 124893 | SIGMAST 164786 | PREFLX 38 155441

Obrazok 3 —2: Chybajice hodnoty v datasete

Nasledovala korelacna analyza medzi cielovym atribtitom a ostatnymi atribttmi
— zistenie zavislosti medzi atribitmi. Ak atribit vyraznejsie koreluje, moze byt uzi-
tocny pre predikciu. Silu korelacie sme zistovali pomocou indikatora — Pearsonov
korela¢ny koeficient.

Ak sa hodnoty korelacného koeficientu pohybuji okolo 0, atribtty navzajom
nie st zavislé. Cim blizie je hodnota k —1 alebo 1, sila koreldcie rastie. Najvy-
raznejSia pozitivna korelacia sa zistila s atribitmi: BZ_GSM (0.29), Mach_num
(0.26), BZ__GSE (0.22); negativna koreldcia s atributmi: KP (-0.58), PC_N_INDEX
(—0.53), V (-0.44). Korelacie vizualizuje heatmapa na Obrazku . Cim svetlejsia
je farba, tym je vyssia pozitivna koreladcia DST s danym atribtitom. Farba priblizu-
juca sa k ciernej hlasi vyraznejsiu negativnu korelaciu. Vysledky korelacnej analyzy
zavazia aj pri vybere vhodnych atribttov pre predikciu.

Vyber atribttov pre predikciu — na zéklade korelac¢nej analyzy, pocte chybajuicich
hodnot a odporucani konzultantov, sme sa rozhodli predikciu urobit najprv na za-
klade samotného DST indexu a neskor pridat atributy F10_index a BZ__GSM. Aby

sme mohli porovnaf, ¢i pridané atributy zlepsia predikciu.
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Obrazok 3 —3: Heatmapa korelacii atributov s DST

Vizualizacia hodnot zvolenych atribitov v ¢ase — ukazka priebehu hodndt at-
ributov DST, F10 index a BZ GSM na Obrazku Vsimnime si, ze atribut
F10_INDEX ma vyrazni sezénnost.

F10 INDEX je ¢islo, ktoré sa pouziva na meranie slnecnej radiovej aktivity
vo frekvenénom pasme 10.7 cm. V ¢asovych radoch F10 indexu mdzeme vidief pra-
videlné sezénne vzory, ktoré sa prejavuju v cykloch slnecnej aktivity. Tieto cykly
sa opakuju v intervaloch priblizne 11 rokov, pricom maximalna slnecna aktivita na-
stava v polovici cyklu a minimalna aktivita na konci a na zaciatku cyklu. Vsimnime
si tiez, ze v Casovych tusekoch, kde je vysoka hladina F10 indexu, je vyssi vyskyt

geomagnetickych burok. V sezénnosti vSetkych 3 atribitov vidime suvislost.
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BZ_GSM oznacuje zlozku medziplanetarneho magnetického pola v smeroch sever-
juh v siradnicovom systéme GSM (angl. Geocentric Solar Magnetospheric coordi-

nate system). Rovnako ako DST je vyjadreny v jednotkach nanotesla.

—— F10_INDEX

150

100

50 T T T T T T
1963-01-01 01:00:00 1974-05-29 06:00:00 1985-10-24 11:00:00 1997-03-21 15:00:00 2008-08-16 20:00:00 2020-01-13 00:00:00
timel

Obrazok 3 —4: Hodnoty atribtutov DST, F10_index a BZ_GSM v case

Struc¢ny popis vybranych atributov podla OMNIweb portéhﬂ

timel — Casova peciatka v sekundach od 1. januara 1963 00:00:00 UTC,

BZ_GSM - zlozka magnetického pola v smere Z v GSM stradniciach,

F10_INDEX - solarny radiovy tok,

DST - index magnetickych birok, meria zmenu v magnetickom poli Zeme.

Cela faza pochopenia dat s kompletnymi vizualizaciami a korelacnymi analyzami

sa nachadza v sibore s nazvom 2_data_introduction.ipynb, dostupné onlineEl

14Dostupné online: https://omniweb.gsfc.nasa.gov/html/ow_data.html
15Pochopenie dét: https://github.com/motuziik/DP_Veronika_Motuzova/tree/main/2_pochopenie_dat
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3.3 Priprava dat

Faza pripravy dat pozostava z niekolkych krokov potrebnych pre dalsiu fazu mo-
delovania a vyhodnotenia. Najskor sme zacali predikovat DST index a na zdklade
neho klasifikovat vyskyt geomagnetickych biirkok iba pomocou historickych hodnot
samotného DST indexu, ktory neobsahuje ziadne chybajice hodnoty. Pre potreby
predikcie bliziacej sa geomagnetickej burky si musime odvodif nové atributy po-
sunutého DST indexu v ¢ase, napriklad novy atribut DST+1 predstavuje budicu
hodnotu DST indexu o 1 hodinu vopred. Analogicky si vytvarame nové atributy
DST+2, DST+3, DST+4, DST+6, DST+8, DST+12, DST+24 a DST+48.

Dataset s novymi atribitmi si pre potreby trénovania a vyhodnocovania mo-
delu musime rozdelit na trénovaciu a testovaciu mnozinu. Dolezité je, aby testovacia
mnozina bola pri vSetkych experimentoch rovnaka, zabezpeci sa tak porovnatelnost
vysledkov kazdého natrénovaného modelu. Do testovacej mnoziny si preto odobe-
rieme 30% zo vSetkych dat — z konca datovej mnoziny, ¢ize v testovacej mnoZine
méame najaktudlnejsie zdznamy (priblizne od roku 2005 po sucasnost) a pre tréno-
vacie ticely ndm ostali starsie zaznamy (1963 po 2005).

V testovacej mnozine sme po konzultacii nechali iba atribity timel, BZ GSM,
F10_INDEX, DST, DST+1, DST+2, DST+3,DST+4, DST+6, DST+8, DST+12,
DST+24 a DST+48. Tieto atribity sme sa rozhodli dalej vyuzivat na predikciu DST
indexu na zéklade vysledkov korelacnych analyz a odporicani Ustavu experimentdl-
nej fyziky Slovenskej akadémie vied, v.v.i. Poslednym krokom bolo odstranenie chy-
bajicich hodnot a ulozenie jednotnej testovacej mnoziny do siboru test_omni.csv.
Vznikla teda testovacia mnozina s 13 atribtutmi a 155 259 zdznamami.

Trénovaciu mnozinu operativne upravujeme pre potreby kazdého trénovania mo-
delu podla toho, ktoré atributy prave vyuzivame, je ulozend v siibore train_omni.csv.
Obsahuje 364 310 zaznamov. Pred trénovanim sa z trénovacej mnoziny operativne
od¢leni 20% do valida¢nej mnoziny, ktora slizi na priebezné vyhodnocovanie modelu

pocas jeho ucenia. Na Obrazku vidime farebné rozdelenie hodnét DST indexu
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na trénovaciu mnozinu — modrou, validacni — oranzovou a testovaciu — zelenou
farbou.

DST index (training/validation/test data)

100 +

—100 4

—200 4

=300+

—400

—500 4

— train
—— validation
—600 1 —— test

1970 1980 1990 2000 2010 2020

Obrazok 3 —5: Rozdelenie datovej mnoziny

Vsetky stubory z fazy pripravy dat s kompletnymi postupmi, ako aj rozdeleny

dataset sa nachadzaju v priec¢inku s ndzvom 3_priprava_dat, dostupné onlinﬂ

16Priprava dét: https://github.com/motuziik/DP_Veronika_Motuzova/tree/main/3_priprava_dat

47


https://github.com/motuziik/DP_Veronika_Motuzova/tree/main/3_priprava_dat

FEI KKUI

3.4 Modelovanie

Faza modelovania zahina navrh, trénovanie a priebezné vyhodnocovanie modelu

RNN s LSTM vrstvou. Navrhli sme jednoduchia RNN:

s LSTM vrstvou,

e linearnou aktivacnou funkciou,
« chybovou funciou MSE;,
e model ukladdme na zaklade MAE,

e pouzivame optimaliza¢na funkciu Adam,

proti preuc¢eniu modelu pouzivame Dropout 10% a Early Stopping.

Obrazok zobrazuje architektiiru modelu spolu s velkostou vstupov na jed-
notlivych vrstvach a celkovi sumarizdciu modelu vidime na Obrazku

Modelovanie a priebezné vyhodnocovanie prebieha v troch na seba nadvazujucich
kolach experimentov, a vSetky stibory z fazy modelovania s kompletnymi postupmi,
priebeznym vyhodnotenim predikcie a metrik sa nachadzaji v prie¢inku s nazvom
4 modelovanie, dostupné onlineE].

Tri kola experimentov boli zamerané na zistenie:
e 1. kolo — aké velké casové okno zvolit pre predikciu.

e 2. kolo —s akym najvacsim ¢asovym predstihom vieme stéle kvalitne predikovat

geomagneticki burku.

e 3. kolo — aky vplyv méa pridanie dalsich atribiitov na kvalitu predikcie.

17Modelovanie: https://github.com/motuziik/DP_Veronika_Motuzova/tree/main/4_modelovanie
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input_1 input: | [(None, 3, 1)]

InputLayer | output: | [(None, 3, 1)]

A4
bidirectional(lstm) input: (None, 3, 1)
Bidirectional(LSTM) | output: | (None, 3, 256)

Y
Istm_1 | input: | (None, 3, 256)

LSTM | output: | (None, 3, 128)

Y
time_distributed(dense) | input: | (None, 3, 128)

TimeDistributed(Dense) | output: | (None, 3, 1)

Ad
flatten | input: | (None, 3, 1)

Flatten | output: | (None, 3)

Y
dense_1 | input: | (None, 3)

Dense | output: | (None, 1)

Obrazok 3 —6: Architektira RNN s velkostou vstupov na jednotlivych vrstvach

Layer (type)

Output Shape

input_1 (InputLlayer [(None, 3, 1)1

bidirectional (Bidirectiona (None, 3, 256) 133120
1}

Istm_1 (LSTM) {None, 3, 128) 197120
time_distributed (TimeDistr (None, 3, 1) 129
ibuted)

flatten (Flatten) (None, 3) a
dense_1 (Denze) (None, 1) 4

Total params: 338,373
Trainable params: 338,373
Mon-trainable params: @

Obrazok 3 —7: Sumarizacia modelu
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Hladanie najvhodnejsej sirky casového okna

V prvom kole experimentov sme predikovali sticasnii hodnotu DST indexu a na za-
klade neho klasifikovali vyskyt geomagnetickej burky tak, Zze sme pouzili iba DST
index a jeho historické hodnoty s réznou sirkou casového okna.

Model predikoval DST index postupne na zaklade jeho 3, 6, 8, 12, 24 a 48 pred-
chadzajucich nameranych hodnét. Nasledne sme porovnali vysledky klasifikacie a vy-
brali najvhodnejsiu sirku ¢asového okna. Na Obrizkoch a vidime priebeh
metrik TPR, TNR, PPV, NPV, ACC a MCC. Vysvetlenie tychto metrik najdeme
v teoretickej Casti prace [I.5] Dynamika vizualizdcie ndm napovie, ako zévisi kvalita
predikcie od sirky ¢asového okna. Kazdy bod na krivkach predstavuje novy model.
Jedina vec, v ktorej sa modely liSia je prave sirka casového okna. Obidva grafy maju
na osi x pouzitu sirku ¢asového okna a na osi y hodnotu danej metriky. Pri znackach
vidime presné hodnoty metrik zaokrihlené na 4 desatinné miesta. Hrani¢né hodnota
pre zachytenie burky je nastavena na -20 n'T.

Zistili sme, Ze nie je vhodné pouzit kratke 3-hodinové okno a ani prilis dlhé 12, 24
a 48-hodinové okno. Tieto ¢asové okna dosiahli horsie vysledky TPR, ACC a MCC.
Po zvazeni vysledkov experimentu sme sa rozhodovali medzi 6 a 8 hodinovym ca-
sovym oknom. Uspesnost klasifikdcie 8 hodinového ¢asového okna bola sice o 0.002
vyssia, no nakoniec sme zvolili ¢asové okno 6 hodin, pretoze pri predikcii casovych

radov byva pouzitie mensieho ¢asového okna efektivnejsie. Tu je niekolko dovodov:

o Aktudlnejsie informécie: pouzitie mensieho casového okna zahfna aktualnejsie
informécie do predikcie. Je to uzito¢né, ked sa ¢asovy rad meni rychlo a zahr-

nutie starsich dat by skreslilo predikciu.

 Citlivost na rychle zmeny: ¢asovy rad bude obsahovat menej dat, ale bude mat

vacsiu citlivost na rychle zmeny.

e Zabranenie preuceniu: pouzitie mensieho ¢asového okna moze pomoct zabranit

preuceniu.
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o Kratsi vypoctovy cas: mensie ¢asové okno znamena menej dat na spracovanie

a trénovanie sa urychli.

Podrobnejsie vysledky klasifikacie modelu s ¢asovym oknom 6 hodin vidime
v kontingen¢nej Tabulke 3—2 Tabulka zobrazuje vysledky dalsich metrik, ako
presnost, navratnost, Fl-skore a tspesnost klasifikdcie. Na Obrazku [3—10] vidime
graf predikcii a skutoénych hodnét. Moézeme si vSimnuf, Zze predikcie vyzeraju velmi
uspesne, avsak nas model nadhodnocuje negativne extrémne hodnoty a zaroven
podhodnocuje pozitivne extrémne hodnoty. Tento problém mézeme neskor pri kla-
sifikacii vyriesit posunutim prahovej hodnoty klasifikacie.

Vsetky stibory z tohto kola experimentov, natrénované modely a ulozené .csv

predikcie sa nachadzaji v podpriecinku s nazvom Experiment_1, dostupné onlinﬂ.
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Obrazok 3 —8: Vyhodnotenie TPR, TNR, PPV a NPV experimentu 1

18 :
EXp eriment 1: https://github.com/motuziik/DP_Veronika_Motuzova/tree/main/4_modelovanie/Experiment_1
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Obrazok 3 —9: Vyhodnotenie ACC a MCC experimentu 1

Tabulka 3 —2: Kontingen¢na tabulka modelu s ¢asovym oknom 6 hodin

predikované hodnoty

0 1
skutoc¢né hodnoty | 0 123 350 1283
1 5182 25 438

Tabulka 3 —3: Vysledky metrik modelu s ¢asovym oknom 6 hodin

presnost navratnost Fl-skére datové polozky

0 0.96 0.99 0.97 124 633

1 0.95 0.83 0.89 30 620
uspesnost 0.96 155 253
macro avg 0.96 0.91 0.93 155 253
weighted avg 0.96 0.96 0.96 155 253
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=100 -
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—— Skutoéné hodnoty
—— Predikované hodnoty
T

s 2 ® ° o o 2 o o s

Obrazok 3 —10: Predikované a skutocné hodnoty DST indexu experimentu 1

(pomocou 6-tich predchadzajicich hodinovych zdznamov pred predikovanou hodnotou)
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Predikcia r6zne vzdialenych budicich hodnét

Druhé kolo experimentov sa venuje predikcii budtcich hodnot DST indexu s pred-
stihom 2, 3, 4, 6, 8, 12, 24 a 48 hodin. Vyuzijeme poznatok z predchadzajiceho kola
experimentov a velkost ¢asového okna nastavime na 6 hodin, to znamena, ze budica
hodnota sa predikuje na zaklade predchadzajiacich 6 nameranych hodnét. Prediko-
vané atributy sa postupne DST+2, DST+3, DST+4, DST+6, DST+8, DST+12,
DST+24 a DST+48. Kazdy natrénovany model sme vyhodnotili pomocou metrik.

Na paneloch Obrazku [3—4]vidime priebeh metrik loss — MSE, val_loss —val_MSE,
TPR, TNR, PPV, NPV, FPR, FNR, FDR, ACC a MCC. Vsetky tieto grafy maju
na osi x ¢asovy predstih predikcie a na osi y hodnotu danej metriky. Hrani¢né hod-
nota pre zachytenie birky je nastavend na -20 nT.

7 vizualizacii vieme vycitat, akd kvalitna je predikcia a kolko hodin dopredu
vieme urcif DST index, nez sa vysledky vyrazne pokazia. Kazdy bod na krivkach
predstavuje novy model. Jediné vec, v ktorej sa modely lisia je vzdialenost prediko-
vaného atribitu od stcasnej hodnoty v ¢ase dopredu. Napriklad predikcia DST+24
nam povie, aky DST index bude o 1 den. Vsimnime si, ze kazda jedna metrika
zaznamenala vyrazny zlom a rapidne zhorsila vysledky a tym aj kvalitu predik-
cie, ak sme sa snazili predpovedat hodnotu DST indexu vzdialenejsiu ako 6 hodin
dopredu. Z toho vyplyva, ze predstih 6 hodin je najvacsi, pri ktorom si vieme zacho-
vat kvalitu predikcie. Kedze cielom prace je predikovat geomagneticki buarku s ¢o
najvacsim casovym predstihom, povazujme éasovy predstih 6 hodin zatial za najus-
pesnejsi. Prejdeme preto na dalsie kolo experimentov a zistime, ako model zareaguje
na pridanie dalsich vstupnych atribitov do predikcie.

Podrobnejsie vysledky klasifikacie tohto modelu vidime v kontingenc¢nej Tabulke
Tabulka zobrazuje vysledky dalsich metrik, ako presnost, navratnost, F1-
skére a tspesnost klasifikacie. Na Obrazku vidime graf predikcii a skuto¢nych
hodndt tohto modelu. Vsetky subory z tohto kola experimentov, natrénované modely

a ulozené predikcie sa nachadzaju v podpriecinku s ndzvom Experiment 2.
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Tabulka 3 —4: Vizualizacie metrik z experimentu 2
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Tabulka 3 —5: Kontingen¢na tabulka modelu predikujiceho DST+6

1 0,2656

0,8789

0,8705

0,95
0,9

0,85 0,9328

08838  0,9508
08 0,5058
0,75
0,7
0,65
05
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05
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‘07
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0,000016 0,0000481
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0,000072
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- 0,9338

0,7976

0,3142
12 24 48

(pomocou 6-tich predchddzajicich hodinovych zdznamov pred predikovanou hodnotou)

predikované hodnoty

skuto¢né hodnoty

0 1
0 124633 9
1 4581 26 030
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Tabulka 3 —6: Vysledky metrik modelu predikujiceho DST+6

(pomocou 6-tich predchddzajicich hodinovych zdznamov pred predikovanou hodnotou)

presnost néavratnost Fl-skére datové polozky

0 0.96 1.00 0.98 124 642

1 1.00 0.85 0.92 30 611
uspesnost 0.97 155 253
macro avg 0.98 0.93 0.95 155 253
weighted avg 0.97 0.97 0.97 155 253

Predicting the change in DST Index

—— Skutocné hodnoty
~— Predikované hodnaty

—200

-300

#* »* & ° # o ° »° & &7

Obrazok 3 —11: Predikované a skutocné hodnoty DST+6 experimentu 2

(pomocou 6-tich predchadzajicich hodinovych zédznamov pred predikovanou hodnotou)

56



FEI KKUI

Pridanie atributov pre predikciu rézne vzdialenych budicich hodnét DST

indexu s casovym oknom 6 hodin

V tretom kole experimentov sme sa rozhodli k DST indexu pridat atribiuty F10 INDEX
a BZ GSM. Na predikciu budtcich hodnét DST indexu teda pouzivame 3 atri-
bity. Predikované atributy si DST+2, DST+3, DST+4, DST+6, DST+8, DST+12,
DST+24 a DST+48. Sirka ¢asového okna je 6 hodin. Sledujeme, ako sa zmen{ kvalita
predikcie s pridanymi atributmi.

Opét sme kazdy natrénovany model vyhodnotili pomocou metrik. Vyhodnotenia
vidime na paneloch Obrézku[3—7] Analogicky, ako pri predchddzajicom experimente
porovnavame metriky loss — MSE, val loss — val MSE, TPR, TNR, PPV, NPV,
FPR, FNR, FDR, ACC a MCC. Vsetky tieto grafy maji na osi x ¢asovy predstih
predikcie a na osi y hodnotu danej metriky. Pri znackach vidime presné hodnoty
metrik zaokrihlené na 4 desatinné miesta. Hrani¢nd hodnota pre zachytenie burky
je nastavena na -20 n'T.

Najvacsi casovy predstih, pri ktorom sa nam podarilo zachovat kvalitu pred-
ikcie je model predikujuci DST s predstihom 6 hodin. Oproti experimentu 2 sme
zaznamenali zlepSenie.

Podrobnejsie vysledky klasifikacie tohto modelu vidime v kontingenc¢nej Tabulke
Tabulka zobrazuje vysledky dalsich metrik, ako presnost, navratnost, F1-
skore a tspesnost klasifikacie. Na Obrazku vidime graf predikcii a skuto¢nych
hodnot tohto modelu.

Vsetky stibory z tohto kola experimentov, natrénované modely a ulozené .csv

predikcie sa nachadzaji v podpriecinku s nazvom Experiment_3, dostupné online{ig].

1 .
9 EXp eriment 3: https://github.com/motuziik/DP_Veronika_Motuzova/tree/main/4_modelovanie/Experiment_3
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Tabulka 3 —7: Vizualizacie metrik z experimentu 3
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Tabulka 3 —8: Kontingen¢né tabulka modelu predikujiceho DST+6 pomocou pridanych atri-

butov

predikované hodnoty

0 1
skutoc¢né hodnoty | 0 124 416 226
1 3321 27 290

Tabulka 3 —9: Vysledky metrik modelu predikujticeho DST+6 pomocou pridanych atribitov

presnost néavratnost Fl-skére déatové polozky

0 0.97 1.00 0.99 124 642

1 0.99 0.89 0.94 30 611
uspesnost 0.98 155 253
macro avg 0.98 0.94 0.96 155 253
weighted avg 0.98 0.98 0.98 155 253

Predicting the change in DST Index

—— Skutoéné hodnoty
—— Predikované hodnoty

H | T |! il |

=200

=300 1

o 2o° 2 o0 & o o° o 2 o

Obrazok 3 —12: Predikované a skutocné hodnoty DST indexu experimentu 3

(pomocou pridanych atribtatov)
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3.5 Vyhodnotenie

V tejto faze si zhrnieme vysledky prace. Tabulka sumarizuje findlne vysledky
dvoch najdolezitejsich modelov. Model 1 — model z experimentu 2, model je zalozeny
iba na hodnotach DST indexu, predikuje DST index s ¢asovym predstihom 6 hodin.
Model 2 — model z experimentu 3, predikciu urcuje na zaklade 3 atribiutov: DST
index, F10_INDEX a BZ_GSM. Pridanim atribitov sa model vylepsil vo viacerych
metrikdch. Uspesnost stipla o 1%, ndvratnost geomagnetickych birok stipla o 4%,
F1-skére burok stiupla o 2% a rovanko aj Matthewsov korelac¢ny koeficient.
ZlepSenie pozorujeme aj na Obrazku kde je priblizeny graf predikcii. Sku-
tocné hodnoty zobrazuje krivka cervenej farby. Krivka zelenej farby zobrazuje hod-
noty, ktoré predikoval Model 2. Modra farba reprezentuje Model 1. Vidime, zZe zelena
krivka sa podstatne viac blizi k skutoé¢nym hodnotam ako modra. Aj tento fakt po-

tvrdzuje vyssiu uspesnost Modelu 2.

Tabulka 3 —10: Sumarizacia vysledkov pre predikciu so 6 hodinovym predstihom

metrika Model 1 | Model 2
uspesnost 0.97 0.98
0 0.96 0.97
presnost
1 1.00 0.99
0 1.00 1.00
navratnost
1 0.85 0.89
0 0.98 0.99
F1-skore
1 0.92 0.94
korelac¢ny koeficient 0.91 0.93
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204

—607 M | 1{' /
—— Skutocné hodnoty L |
—— Predikované hodnoty modelom 2

Predikované hodnoty modelom 1

Obrazok 3 —13: Predikcie oboch modelov v porovnani so skuto¢nymi hodnotami

Pre potreby porovnania s vyskumom |Gruet et al. (2018) sme klasifikdciu upravili.
Pouzili sme klasifikdciu do 3 tried namiesto binarnej klasifikacie. Testovacie mnoziny
tychto 2 vyskumov st odlisné, toto porovnanie ma iba informativny charakter, ¢i sa
nam podarilo priblizit k vysledkom tspesnych modelov.

Pri klasifikacii sme rozdelili predikcie do 3 tried. Pre vylepsenie klasifikacie sme
pouzili metédu postivania prahov pre predikcie, ktora dobre funguje najma, ak ma
model tendenciu podhodnocovat alebo nadhodnocovat skuto¢ni hodnotu. Upravené
prahové hodnoty sme pouzili iba pri nasich vygenerovanych predikciach. Prahové
hodnoty pre testovaciu mnozinu ostali nezmenené.

P6vodné hraniéné hodnoty pre DST index st -250 pre zachytenie superburky
a —50 pre zachytenie silnejsej burky. Hodnoty nad -50 s povazované za normalne.
Prah -250 sme kvoli nadhodnocovaniu modelu posunuli na -180 a hodnotu -50 na -40.
Tieto hodnoty sme urcili na zaklade grafu predikcii, kde model extrémne hodnoty
kvéli nizkemu vyskytu nadhodnocuje. Cim st hodnoty blizsie k 0, tym je nadhod-
notenie nizsie, pretoze ich vyskyt je castejsi.

Udaje v Tabulke porovnavaju vyskum s nasimi vysledkami. Tieto vysledky

ukazuja zlepsenie vo vsetkych triedach a oboch metrikach oproti vyskumu (Gruet
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et al. (2018)) (Table 3, strana 10-11, zvyraznené). Blizsie vysledky prisposobenej

klasifikacie interpretuje kontingenéna Tabulka |3 —12|a Tabulka |3 —13| Zdrojovy kod

fazy vyhodnotenia sa nachadza v priecinku s ndzvom 5_vyhodnotenie , dostupné

onlind®]

Tabulka 3 —11: Vysledky |Gruet et al.| (2018) v porovnani s vlastnymi vysledkami

Gruet et al.| (2018) vlastné vysledky
trieda DST o 1 hod vopred 0 6 hod vopred o 6 hod vopred
TPR FPR TPR FPR TPR FPR
1 DST<-250 0.969 6.40-107* 0.50 8.34-107%| 1.00 1.09-10"*
2 -250<DST<-50 0.927 0.0719 0.859 0.167 0.9935 0.0122
3 DST>-50 0.929 0.0705 0.834 0.130 0.9878 0.0015

Tabulka 3 —12: Kontingenéna tabulka prisposobenej klasifikacie do 3 tried

predikované hodnoty

1 2
1 11 0
skutocné hodnoty
2 17 3 358
3 0 1 856

3

0

)
150 006

2 .
OVyhodnotenle: https://github.com/motuziik/DP_Veronika_Motuzova/tree/main/5_vyhodnotenie
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Tabulka 3 —13: Vysledky metrik prisposobenej klasifikacie do 3 tried

presnost navratnost Fl-skore datové polozky

1 0.39 1.00 0.58 11
2 0.64 0.99 0.78 3 380
3 1.00 0.99 0.99 151 862
uspesnost 0.99 155 253
macro avg 0.68 0.99 0.78 155 253
weighted avg 0.99 0.99 0.99 155 253

3.6 Nasadenie

Vo faze nasadenia sme vytvorili jednoduché pouzivatelské rozhranie vo formate Jupy-
ter Notebook. Pouzivatel si moze vybrat, ¢i chce pouzit model predikujtci iba na za-
klade DST indexu alebo model vychadzajici z 3 atributov: DST, F10_ INDEX
a BZ_GSM.

Pouzivatel musi zadat vstupné hodnoty a nacitat natrénovany model zo siboru
a na vystupe dostane jedno ¢islo — predikciu DST indexu oc¢akavaného o 6 hodin.
Celd préaca a jej vystup posliZia na vyskumné téely na Ustave experimentélnej
fyziky Slovenskej akadémie vied, v.v.i.

Subor z fazy nasadenia sa nachddza v prie¢inku s ndzvom 6_nasadenie , do-

stupné onlinelﬂ.

21 :
Nasadenie: https://github.com/motuziik/DP_Veronika_Motuzova/tree/main/6_nasadenie
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Zaver

Téato diplomova préaca sa zaoberala predikciou geomagnetickych biirok pomocou hl-
bokého udenia. Praca vznikla v spolupraci s Ustavom experimentélnej fyziky Slo-
venskej akadémie vied, v.v.i. a poslizi na ich vyskumné tucely. Motivaciou pre pre-
dikciu geomagnetickych burok je minimalizacia ich negativneho vplyvu na c¢loveka,
zivotné prostredie a moderné technoldgie. Hlboké ucenie ako odvetvie sa neustale
a velmi rychlo vyvija. Hlboké neurénové siete st velmi dobrym a tispesnym néstro-
jom na rozne typy predikcie. Hlavnou metédou hlbokého ucenia pouzitou v tejto
praci bola rekurentna neurénova siet.

Teoreticka cast prace sa zaoberala strué¢nym tvodom do strojového ucenia a pod-
robnejsie do jeho odvetvia — hlbokého ucenia. Obsahuje vSetky teoretické zaklady,
ktoré st potrebné na porozumenie praci ako celku. Doménova cast prace sa za-
oberala samotnymi geomagnetickymi biarkami. Stru¢ne popisuje pric¢iny ich vzniku,
vplyvy, prejavy a stupne intenzity. Poskytuje prehlad vyskumov, ktoré sa venovali
podobnej téme. Prakticka cast podrobne popisuje cely proces vyskumu od fazy po-
chopenia ciela, cez pripravu dat, modelovanie, vyhodnotenie az po nasadenie. Cely
proces zaznamenavaji pomocné vizualizacie a reporty, ktoré sprehladnuja jednotlivé
chronologické fazy.

Cielom diplomovej prace bolo navrhnif model rekurentnej neurénovej siete,
ktory by bol schopny poskytovat predikcie indexov kozmického pocasia s niekolko
hodinovym predstihom. Ciel bol splneny a natrénovali sme viacero modelov. Vystu-
pom prace su 2 najuspesnejsie predikéné modely.

Prvy model predikuje DST index s ¢asovym predstihom 6 hodin iba na zaklade
jeho historickych hodnot a pouziva casové okno 6 hodin. Tento model poskytuje
uspesnost klasifikdcie 97%. Jeho presnost pre negativne pripady je 96% a pre po-
zitivne 100%. Névratnost negativnych pripadov 100%, pozitivnych 85%. F1-skére
pre negativne pripady je 98%, pre pozitivne 92%. Matthewsov korelacny koeficient
je 91%.
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Druhy model predikuje index DST s rovnakym casovym predstihom 6 hodin
a rovnakym 6-hodinovym casovym oknom, avSak k vstupnym atribatom pribudli
F10 INDEX a BZ GSM. Uspesnost klasifikdcie tohto modelu je 98%. Jeho presnost
pre negativne pripady je 97% a pre pozitivne 99%. Ndvratnost negativnych pripadov
100%, pozitivnych 89%. Fl-skére pre negativne pripady je 99%, pre pozitivne 94%.
Matthewsov korelacny koeficient je 93%.

K préci vznikne aj ¢lanok s cielom publikacie v blizkej budicnosti. V budicnosti
by praca mohla pokracovat vyvojom a optimalizaciou inych architektir rekurentnych
neurénovych sieti, pripadne by sa na predikciu mohla pouzit ind kombinacia vstup-
nych atribitov. Uzitoénd by urcite bola aj optimalizdcia hyperparametrov siete.
Détova mnozina, ktorej sa vyskum venuje, sa s plynicim ¢asom neustale zvacsuje,

¢o bude viest k zlepseniu predikcie v budiucich vyskumoch.
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Predikcia geomagetickych burok — diplomova praca Pouzivatelskd prirucka

1 Funkcia programu

Tento program sluzi na predikciu geomagnetickych burok, pomocou metdéd hlbokého
ucenia a to konkrétne rekurentnej neurénovej siete. Predikuje sa atribut DST index,
na zaklade ktorého klasifikujeme stav na geomagneticka buirku (1) alebo normalny

stav(0).

2 Sipis obsahu dodavky
Prilozené DVD obsahuje:
e zdrojové kédy - DP_Motuzova.zip,
 systémovu prirucku v elektronickej forme - Veronika Motuzova_SP.pdf,

« pouzivatelsku prirucku v elektronickej forme - Veronika Motuzova_PP.pdf

3 Instalacia programu

Tento program nie je potrebné instalovat. Je potrebné rozbalit si sibor DP_Motuzova.zip
z prilozeného DVD, repozitar je dostupny aj onlineE]. Stbory . ipynb otvorime v prog-
rame JupyterLab, alebo v inom ktory podporuje .ipynb sibory. Pred spustenim
je nutné nainstalovat v prostredi JupyterLab (alebo inom) potrebné baliky. Zo-
znam balikov je v subore requirements.txt, ktory sa taktiez nachadza vo vyssie

spominanom .zip sibore.

3.1 Poziadavky na technické prostriedky

Trénovanie modelov bolo realizované online s povolenim KKUI TUKH? na severoch
Tesla K40c, Quadro RTX4000 a Quadro P4000. Na pouzivanie ¢i spustenie programu

nie st potrebné specidlne technické poziadavky.

"https://github.com/motuziik/DP_Veronika_Motuzova
2Pristup umoznuje CHI: https://datalab.kkui.fei.tuke.sk/gpu
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3.2 Poziadavky na programové prostriedky

Na spustenie programu je potrebné mat nainstalované prostredie JupyterLab, alebo
iné prostredie, ktoré podporuje sibory typu .ipynb. Zaroven je potrebné nainsta-

lovat baliky, ktorych zoznam je v sibore requirements.txt.

3.3 Vlastna instalacia

Pri spusteni je potrebné rozbalit sibor DP_Motuzova.zip do pracovného adreséra.

Dalsia instalacia nie je potrebnd.

3.4 Popis struktary programu

Zdrojovy kod s pouzivatelskym rozhranim sa nachadza v prie¢inku s ndazvom

6_nasadenie, dostupné onlinelﬂ v stibore user.ipynb. Ide o subor typu Jupyter
Notebook, ktory je charakteristicky rozdelenim kédu do blokov. Kazdy blok predsta-
vuje Ciastkovi funkcionalitu celej lohy. Obsah blokov je blizsie popisany v systémo-

vej prirucke v casti Popis algoritmov a tdajovych struktir, globalnych premennych.

3.5 Popis sprav pre systémového programatora

Ak ma blok zdrojového koédu nejaky ocakavany vystup, napr. vypis tvaru dat,
typ dat, obrazok architektury, sumarizacia modelu, vyhodnotenie tispesnosti alebo
chyby, vyhodnotenie metrik ¢i kontingenénu tabulku, tento vystup sa po spusteni

zobrazi v konzole pod blokom zdrojového kédu.

3Nasadenie:https ://github.com/motuziik/DP_Veronika_Motuzova/tree/main/6_nasadenie
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4 Popis vstupnych, vystupnych a pracovnych st-
borov

Stubor DP_Motuzova.zip obsahuje aj datové stibory, ktoré predstavuji vstup do hlav-
ného programu, a to omni_full.csv, test_omni.csv a train_omni.csv. Vystu-
pom programu je naucend neuronéva siet, ktora je schopna predikovat DST index
a detekovat tak stav bliziacej sa burky. Takato neurénova siet je dostupna v prie-
¢inku s nazvom 6_nasadenie , dostupné onlineﬁ7 v subore 6_6_pridane_atr.hdfb

a 6_dozadu_6_dopredu.hdfb.

4Nasadenie: https://github.com/motuziik/DP_Veronika_Motuzova/tree/main/6_nasadenie
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1 Funkcia programu

Program bol vytvoreny na predikciu geomagnetickych burok, pomocou metdd hlbo-
kého ucenia, a to konkrétne rekurentnej neurénovej siete. Predikuje sa atribit DST
index, na zéklade ktorého klasifikujeme stav na geomagnetick burku (1) alebo nor-
mélny stav(0).

Program bol vyvijany v programovacom jazyku Python, ¢o je v stucasnosti je-
den z poprednych jazykov vyuzivanych v oblasti hlbokého ucenia. Program nacita
potrebné kniznice na pracu, prijme vstup od pouzivatela, upravi data na pozado-
vany tvar, nacita natrénovany model, pomocou ktorého ur¢i hodnotu DST indexu

s predstihom 6 hodin, ktora sa vypise pouzivatelovi do konzoly.

2 Analyza riesenia

Hlavnou tlohou pri vyvoji riesenia bolo navrhnit RNN siet, ktord bude dosaho-
vat ¢o najvyssiu uspesnost predikcie. Model RNN bol navrhnuty a optimalizovany

v priebehu troch kol experimentov.

3 Popis programu

Program je zlozeny z viacerych casti. Hlavna cast pre pouzivatela je v subore typu
Jupyter Notebook, nachadza sa v prieCinku 6_nasadenie, dostupné onlineﬂ v st-
bore user.ipynb. Je potrebné spustit ho v programe podporujicom tento typ su-
boru, napr. JupyterLab. Zdrojovy koéd je pisany v blokoch, ktoré na seba logicky
navazuju. Pre spravne fungovanie je potrebné spustit bloky v poradi, v akom st napi-
sané. Ddlezité su aj sibory 6_6_pridane_atr.hdf5 a 6_dozadu_6_dopredu.hdf5.
Tieto subory obsahuji natrénovany model, ktory sa v sibore user.ipynb nadcita.

Tieto subory s ulozené v spolo¢nom priec¢inku.

!Nasadenieshttps://github.com/motuziik/DP_Veronika_Motuzova/tree/main/6_

nasadenie
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3.1 Popis riesenia

Cely technicky postup navrhu modelov je v priec¢inku s ndzvom 4_modelovanie,

dostupné onlind?|

3.2 Popis algoritmov a idajovych struktir, globalnych

premennych
Hlavny skript je tvoreny z malych blokov, ktorych funkcionalitu si teraz popiseme:

e Blok 1 : importuje vsetky potrebné kniznice alebo jednotlivé konktrétne fun-

kcie z nich.

from tensorflow import keras
from keras.preprocessing.sequence import TimeseriesGenerator
from keras.models import Model

import numpy as np

« Blok 2 : nacitanie vstupnych dat od pouzivatela pre prvy model.
DST = [-10,13,16,-20,-25,-40,-30]
# pouzivatel zadd sekvenciu asponl 7 historickjch hodnét DST indexu
o Blok 3 : uprava vstupnych dat.

generator = TimeseriesGenerator(DST, [0,0,0,0,0,0,0], length=6, batch_size=256)

» Blok 4 : nacitanie natrénovaného predikéného modelu zo siiboru.

model = keras.models.load_model(’6_dozadu_6_dopredu.hdf5’)

2Modelovanie: https://github.com/motuziik/DP_Veronika_Motuzova/tree/main/4_

modelovanie
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e Blok 5 : predikcia hodnoty DST indexu s predstihom 6 hodin.

DST_6 = model.predict(generator)

« Blok 6 : vypis vyslednej predikovanej hodnoty.

print (DST_6)

o Blok 7 : nac¢itanie vstupov od pouzivatela pre druhy model, spojenie vstupov
do jedného pola.

DST = np.array([[-10],[13],[16],[-20],[-25], [-40], [-3011)

# pouzivatel zadd sekvenciu aspoii 7 historickjch hodndt vSetkjch 3 atribitov
F10_INDEX = np.array([[177.69],[177.69],[178.39],[178.39]1,[178.39],[178.39],[178.39]1])
BZ_GSM = np.array([[1.79],[2.29],[1.60],[1.29],[1.89],[3.20],[0.4011)

inputs = np.concatenate((DST, F10_INDEX, BZ_GSM), axis=1)

« Blok 8 : kontrolny vypis vstupu.

print (inputs)

o Blok 9 : tprava vstupu pre potreby modelu.

generator = TimeseriesGenerator(inputs, [0,0,0,0,0,0,0], length=6, batch_size=256)

o Blok 10 : nac¢itanie natrénovaného predikéného modelu zo stuboru.

model = keras.models.load_model(’6_6_pridane_atr.hdf5’)

e Blok 11 : predikcia hodnoty DST indexu s predstihom 6 hodin.

DST_6 = model.predict(generator)

o Blok 12 : vypis vyslednej predikovanej hodnoty.

print (DST_6)
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3.3 Zoznam zdrojovych textov

Prilozené DVD obsahuje sibor DP_Motuzova.zip, v ktorom si vsetky zdrojové
kédy zatriedené do pod-adresirov jednotlivych faz. Stibor je dostupny aj onlind?’|
V kazdom pod-adresari si zdrojové kody a potrebné datové subory pre kazdu fazu,
v requirements.txt su spisané baliky, ktoré potrebujeme nainstalovat pred spus-

tenim.

4 Zhodnotenie riesSenia

Riesenie danej tlohy bolo splnené. Uspesne sme natrénovali rekurentnt neurénovi
siet, ktord je schopna predikovat DST index a detekovat tak stav bliziacej sa burky.
K préaci vznikne aj ¢lanok s cielom publikacie v blizkej budicnosti. V budicnosti by
praca mohla pokracovat vyvojom a optimalizaciou inych architektar rekurentnych
neurénovych sieti, pripadne by sa na predikciu mohla pouzif ina kombinacia vstup-
nych atribitov. Uzitoéna by urcite bola aj optimalizacia hyperparametrov siete.
Datova mnozina, ktorej sa vyskum venuje, sa s plynicim ¢asom neustale zvacsuje,
¢o bude viest k zlepseniu predikcie v budicich vyskumoch. Praca vznikla v spolu-
praci s Ustavom experimentdlnej fyziky Slovenskej akadémie vied, v.v.i. a poslazi

na ich vyskumné ucely.

3https://github.com/motuziik/DP_Veronika_Motuzova
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