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Abstrakt v SJ

Ionosféra predstavuje najkritickejsiu vrstvu zemskej atmosféry pre prenos ra-
diového signdlu medzi vesmirnymi misiami a pozemnymi stanicami. Nahle zmeny
v hustote i6nov a elektronov dokazu prudko modifikovat fazu a amplitidu radiového
signalu. Tieto modifikacie nest nazov ionosférické scintilacie. Ich vyskyt sposobuje
problémy pre vyuzivanie globalnych navigacnych satelitnych systémov. Cielom tejto
diplomovej prace je vyvinutie modelov hlbokého uc¢enia a efektivneho sposobu spra-
covania ich vystupov na predikciu fazovych ionosférickych scintilacii. Pouzité boli
ionosférické data z oblasti Kanady a data popisujice geomagneticka aktivitu v okoli
Zeme. Dosiahnuté vysledky pri testovani vytvorenych modelov predstavuja sfubny

zaciatok cesty implementovania vystupov tejto prace do praxe.

Klicové slova
ionosféra, ionosférickd scintilacia, sekvenéné data, hlboké ucenie, neurénové siete,

predikcia, vesmirny vyskum



Abstrakt v AJ

The ionosphere is the most critical layer of the Earth’s atmosphere for radio
signal transmission between space missions and ground stations. Sudden changes in
the density of ions and electrons can significantly modify the phase and amplitude of
the radio signal. These modifications are called ionospheric scintillations. Their oc-
currence causes problems for the use of global navigation satellite systems. The aim
of this thesis is to develop deep learning models and an efficient method of proces-
sing their outputs for the prediction of phase ionospheric scintillations. Ionospheric
data from the Canadian region and data describing geomagnetic activity around the
Earth were used. The results achieved during testing the models represent a promi-

sing beginning of the path of implementing the outputs of this work into practice.

Kltcové slova v AJ
ionosphere, ionospheric scintillation, sequential data, deep learning, neural networks,

prediction, space research
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Uvod

lonosféra je vrstva zemskej atmosféry, ktora je ovplyvnovana prichadzajicim zia-
renim zo Slnka. Je to oblast s komplexnou dynamikou, ktorda vyraznym sposobom
zasahuje do prenosu radiovych signalov. Na jednej strane tvori odrazovi plochu pre
ich Sirenie po zemskom povrchu, no na druhej strane sa v nej odohravaju javy, ktoré
st velmi Castou pri¢inou modifikacie, ¢i dokonca az vypadku radiového signalu. To
moze mat negativny vplyv, napr. pre globalne navigacné satelitné systémy. Pojmom
ionosférické scintildcie sa oznacuju nahle zmeny v amplitide a faze radiového sig-
nalu, ktoré vznikaju pri prechode ionosférou. Zdrojom vzniku naruseni signalu s
nabité castice, ktorych pocet sa pocas zvysenej slnecnej aktivity zvysuje.

V tejto diplomovej praci sa zameriame na predikciu ionosférickych scintilacii. Vy-
uzijeme na to hlboké ucenie, ktorého popularita spoc¢iva okrem iného v schopnosti
riesit problémy, ktoré doteraz ziaden iny pristup riesit nedokazal. Preto aplikujeme
principy hlbokého ucenia na tvorbu modelov nazyvanych neurénové siete, ktorych
ulohou bude analyzovat ionosférické data a pokusit sa odhadnit vyskyt ionosféric-
kej scintilacie. Kedze tento jav predstavuje znacné riziko pre spravnost fungovania
navigacnych systémov, ¢i komunikacie medzi vesmirnymi satelitmi a pozemnymi pri-
jimacmi, povazujeme prinos informacii o moznom vyskyte ionosférickych scintilacii
za nepopieratelny.

Této diplomovd praca vznikla vdaka spoluprdci s Ustavom experimentalnej fy-
ziky Slovenskej akadémie vied v Kosiciach a spolo¢nostou GlobalLogic Slovakia s.r.o.
v ramci projektu ASPIS (Autonomous Service for Prediction of Ionospheric Scintil-
lations) podporovaného cez program Eurépskej vesmirnej agentury PECS (Plan for
European Cooperating States). Hlavnym cielom projektu ASPIS je vytvorenie auto-
matizovaného procesu na poskytovanie predikcii vyskytu ionosférickych scintilacii.
Vystupy tejto diplomovej prace v podobe modelov a navrhov spracovania dat po-
slazia pre projekt ASPIS k ndvrhu automatického systému na predikciu scintilacii.

Pracovat budeme s datami vo forme ¢asovych radov, ktoré budu pouzité ako vstupy
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do modelov.

V prvej kapitole ponitkneme teoreticky pohlad na hlboké ucenie a neurénové
siete. Spomenieme vsetky aspekty hlbokého ucenia, ktoré vyuzijeme v praktickej
casti. Druha kapitola sa zaobera doménou tejto préace, ktorou su ionosférické data.
V tejto kapitole sa budeme okrem iného venovat aj poznaniu sticasného stavu a ana-
lyze inych, uz existujucich rieseni na tuto problematiku. V tretej kapitole prejdeme
do praktickej casti tejto diplomovej prace, kde budeme prostrednictvom metodiky
CRISP-DM prechadzat procesom analyzy dat s cielom objavit uzitoéné znalosti

a tym prispief k vyskumu kozmického pocasia.
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1 Hlboké udéenie a neuronové siete

Pojem umelda inteligencia sa dostava kazdym dnom coraz viac do pozornosti, ¢i uz
sirokej verejnosti alebo médii, no v neposlednom rade sa tento pojem coraz Castejsie
vyskytuje prave vo vedeckej a vyskumnej sfére. Napriklad v oblastiach astronémie
a astrofyziky bol v poslednej dobe zaznamenany obrovsky narast v poc¢te nazbiera-
nych dat vdaka vykonnejsim pristrojom a teleskopom, ktoré dokazu nazriet stale viac
hlbsie do vesmiru. S tym prichadzaji problémy spracovania a analyzy dat s cielom
identifikovat v datach skryté vzory, na ¢o uz nepostacuji samotné ludské schopnosti.
Prave kvoli tomu sa nielen v oblasti astrofyziky coraz castejSie vyuziva umeld inteli-
gencia v podobe strojového ucenia (Sen et al., [2022). KedZe tato praca v sebe spija
vyssie spomenuté aspekty, ktorymi si astrofyzikalne data a strojové, resp. hlboké
ucenie, je velmi dolezité na zaciatok ujasnif, o umeld inteligencia, strojové ucenie

a hlboké ucenie znamenaji a aké bude ich postavenie v tejto diplomovej praci.

1.1 Hlboké ucdenie

Umeld inteligencia (skr. Al angl. artificial intelligence) je pojem zastresujuci sys-
témy, ktoré umoznuju napodobnovat ludské spravanie v oblasti rozhodovania, s cie-
lom riesit zlozité logické tlohy a problémy samostatne alebo s minimalnym zasahom
od ¢loveka (Janiesch et al.,|2021)). Zo zac¢iatku islo o formalizaciu znalosti do podoby
pravidiel, pomocou ktorych potom stroj dokaze automaticky vyhodnotif vstupné
data. Kedze nie vsetky znalosti je mozné vyjadrif alebo sformulovat, takyto pristup
mal svoje obmedzenia, s ktorymi si ale dokaze poradit strojové ucenie (skr. ML, angl.
machine learning) (Russell and Norvig, 2016]). Strojové ucenie, ktoré je podmnozi-
nou umelej inteligencie, je zalozené na principe automatického ucenia a budovania
modelov bez explicitného programovania. Klasické algoritmy strojového ucenia si ale
vyzaduju Tudsky zasah pri vybere klucovych vlastnosti a priznakov pre pochopenie
rozdielov medzi vstupnymi datami (Goodfellow et al., 2016]). Naproti tomu hlboké

ucenie (angl. deep learning) dokaze najst a extrahovat klicové priznaky samostatne
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Strojové ucenie

@
-/ Auto v
—l Auto *
extrakcia e .
vstup priznakov klasifikacia vystup

Hiboké ucéenie

Auto v

vstup extrakcia priznakov + klasifikacia vystup

Obrazok 1—1 Porovnanie strojového a hlbokého ucenia.

pocas procesu ucenia. Porovnanie obidvoch principov je mozné vidiet aj na Ob-
razku Ak by sme mali vysvetlit vzfahy medzi umelou inteligenciou, strojovym
ucenim a hlbokym ucenim, mohli by sme to zhrntif nasledovne: strojové ucenie ako
celok spada pod umelt inteligenciu a jednou z podmnozin strojového ucenia je prave
hlboké ucenie.

Pri hlbokom uceni prebieha proces ucenia samostatne prostrednictvom obozna-
menia sa so vzorovymi prikladmi z vybranej oblasti. Jeho hlavnou vyhodou je plne
automatizovany vyber priznakov, ¢o vyrazne ulahcuje tvorbu modelov oproti pri-
stupom pouzivanym ¢isto v strojovom uceni (Moshayedi et al.; 2022). Okrem toho
clovek takéto priznaky dokonca velakrat sim o sebe ani nedokaze identifikovat, mozu
zostat bud bez povsimnutia alebo mézu byt povazované za nepodstatné.

Vyhodou oproti strojovému uceniu je schopnost spracovat velké mnozstvo dat,
vratane tych komplexnych. Hlboké ucenie dokaze pracovat s réznymi typmi dat,
¢i uz ide o zvukové, textové alebo aj obrazové data. Taktiez treba poznamenaf,

ze vykonnost hlbokého ucenia je vo vicsine pripadov vyssia (Obrazok 1 -2)), vdaka
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Hlboké uéenie

Klasicke strojové ucenie

o

Vykonnost’

/

Mnozstvo trénovacich dat

\4

Obrazok 1—2 Porovnanie vykonnosti hlbokého a strojového ucenia v zavislosti od mnozZstva

trénovacich dat.

comu je mozné nielen dosiahnut lepsie vysledky v porovnani so strojovym ucenim,
ale navyse umoznuje riesit problémy, s ktorymi si doposial ziaden iny pristup nedo-
kézal poradit (Chollet, |2021). Na jednej strane sice hlboké ucenie dokaze pracovat
s velkymi datami, no na druhej strane si aj vyzaduje velké mnozstvo kvalitnych tré-
novacich dat pre efektivne ucenie. Ziskat vhodné a kvalitné data mdze byt niekedy
samo o sebe vyzvou z pohladu ¢asovej naroc¢nosti alebo problematickej dostupnosti
(Talaei Khoei et al., [2023). Dalsou vyhodou hlbokého ucenia je viestrannost a opa-
kovatelnost. V principe ide o opakované pouzitie predtrénovaného modelu, ktory sa
dotrénuje pouzitim dodato¢nych dat z oblasti konkrétneho problému, vdaka ¢omu
nie je nutné zacat proces trénovania uplne od nuly (Iman et al., 2023]).

Vyhody hlbokého ucenia st naozaj nepopieratelné. Aj ked mé vysoké naroky na
vypoctovu silu, prave pokrok v oblasti vyvoja hardvéru a softvéru umoznil okrem
iného dosiahnut aj pokrok v hlbokom uceni. Jeho vyuzivanie sa stava dostupnej-
sie vdaka rychlejSim procesorom a efektivnejsim pristupom v oblasti paralelného
spracovania procesov (LeCunl [2019)). Je ale potrebné poznamenat aj jeho nevyhody,
alebo lepsie povedané vyzvy, ktorym je nutné celit. Velmi podstatnou je interpreto-
vatelnost modelov hlbokého ucenia, kedze kvoli komplexnosti vypoctov a zlozitosti

celého procesu ucenia sa je v kone¢nom dosledku tazké odévodnit ako a na zaklade
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¢oho dospel model k svojmu vysledku. Model, pri ktorom nie je mozné interpreto-
vat proces odvodenia vystupu, sa oznacCuje aj ako ¢ierna skrinka (angl. black bozx).
Vysoka komplexnost modelov hlbokého ucenia so sebou prinasa aj velké mnozstvo
hyperparametrov. Vhodnost ich nastavenia sa velakrat vyhodnoti az po natrénovani
modelu (Feurer and Hutter, [2019)).

Modely hlbokého ucenia nesi nézov neurénové siete, kedze sa skladaju zo sa-
mostatne sa uéiacich vrstiev. S narastajicim po¢tom vrstiev rastie aj hlbka modelu,
¢im sa dostavame k pévodu pomenovania hlbokého ucenia ako ,hlbokého“. V na-
sledujucich podkapitolach st podrobnejsie vysvetlené principy, na zaklade ktorych

neurénové siete funguji, z ¢oho su zlozené a aké su ich vlastnosti.

1.2 Neuronové siete

Zakladnym stavebnym prvkom neurénovej siete je perceptrén (Obrézok , nie-
kedy oznacovany aj ako umely neurén na zaklade analogie s biologickymi neurénmi
v Tudskom mozgu, ktoré ziskavaji, spracovavaju a ukladaju informacie, ktoré su
prenasané prostrednictvom elektrického signalu. Autorom perceptréonu, ktory sfor-
malizoval ideu napodobnenia Tudskej schopnosti ucit sa do matematickej podoby,
je psycholog F. Rosenblatt) (1957)). Podarilo sa mu demonstrovat, Ze perceptrén sa
dokaze ,ucit® z dat vdaka upravovaniu vah pre vstupné data s cielom ¢o najviac sa
priblizit ocakavanému vystupu.

Ulohou perceptrénu je z prijatého vstupného vektora 7 = (1, T, ..., Tpy1) VyNa-
sobenim s prislusnymi vahami z vektora w = (wy, wy, ..., w,41) vyprodukovat vystup

y pomocou nasledujiceho vztahu:

y:f(w-x+b):f<b+riwixi>, (1.1)

=1

pricom f predstavuje aktivacnu funkciu, vahy z vektora w vyjadruju vplyv pri-
slusného vstupu z vektora T na celkovy vystup a b je bias, ktory sa pripocita k vaze-

nému suctu zo sucinu vstupnych hodndét s ich vahami, ¢im sa moze zlepsit presnost
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Obrazok 1—3 Architektira perceptronu.

modelu (Nielsen) [2015]).

Jeden perceptrén, ktory v podstate predstavuje jednoduchi jednovrstvova ne-
urénovu sief, dokaze riesit iba linedrne separovatelné problémy. V realnom svete
mé ale bohuzial vac¢sina problémov nelinearny charakter. Na ich rieSenie sa preto
vyuzivaji neurénové siete zlozené z vrstiev, kde kazda vrstva pozostava z viace-
rych umelych neurénov (Obrézok [I —4). V neurénovych sietach rozlisujeme tri typy
vrstiev (Goodfellow et al., [2016]):

e Vstupna vrstva, ktorej pocet neurénov je rovny poctu vstupnych hodnot.
Kedze k vstupnym hodnotdm je mozny priamy pristup, o vstupnej vrstve

mozno hovorif ako o viditelnej vrstve.

o Skryta vrstva, v rdmci ktorej prebieha ucenie. Neurénova sief mdze obsa-
hovat viacero skrytych vrstiev, pricom pocet neurénov v skrytej vrstve nie
je nijako Specificky podmieneny. Skryté vrstvy sa nachadzaji medzi vstupnou
a vystupnou vrstvou. Ako uz bolo spomenuté, pocet skrytych vrstiev tvoriacich
neurénov siet sa nazyva hibka modelu. Vstup pre kazdy neurén konkrétnej

vrstvy je tvoreny z vystupov neurénov predchadzajicej vrstvy.

o Vystupna vrstva, ktorej vystup je zaroven vystupom celej neurénovej siete.

Pocet neurénov vo vystupnej vrstve zavisi od typu riesenej tlohy. Ak neuro-
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vrstva vIstvy vrstva

Vystup

Obrazok 1—-4 Ukéazka architektiry doprednej neurénove;j siete.

nova sief riesi regresny problém alebo binarnu klasifikaciu, na vystupe je jeden
neurén, ktory nesie informéciu o jednej vyslednej hodnote. Ak je predmetom
rieSenia klasifikac¢nd iloha do viacerych tried, pocet neurénov vystupnej vrstvy

zodpoveda pocétu vsetkych tried danej tlohy.

Na spominanom Obréazku mozno vidiet architektiru doprednej neurénovej
siete s dvoma skrytymi vrstvami. Pomenovanie doprednej neurénovej siete vycha-
dza zo skutocnosti, ze informéacie sa v nej Siria iba smerom dopredu. Ak zoberieme
funkcie fM, @ O3 a f@ ktoré reprezentuji vrstvy v architektire doprednej ne-
urénovej siete (v tomto pripade uvazujme o architektire na Obrazku a skom-
binujeme ich do jednej funkcie f(x), potom f(z) = f@ (f(3) (f(2) (f(l)(:v)))), kde
M je vstupna vrstva, f® je prva skryta vrstva, f druhd skryta vrstva a napokon
f@W je vistupnd vrstva. Inak povedané, vystup z jednej vrstvy je pouzity ako vstup

do nasledujicej vsrtvy (Nielsen) 2015).
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1.2.1 Aktivacéné funkcie

Aktivacné funkcie v neurénovych siefach zohravajia velmi klicova tlohu a je nevy-
hnutné klast déraz na ich vhodny vyber pre jednotlivé vrstvy. Doteraz sme hovorili
o vystupoch umelych neurénov ako o vypocte vykonanom pomocou aktivacnej fun-
kcie, do ktorej vstupuju prislichajice vystupné hodnoty z predoslych neurénov,
vahy a bias. Ak by sme uvazovali o situdcii, v ktorej by neurénova siet neobsahovala
aktivacné funkcie, potom by vsetky neurény vykonavali iba linedrnu transforma-
ciu vstupov prostrednictvom vah a biasu, a vysledkom by bol iba linedrny regresny
model, ktory by neumoznoval riesit zlozité nelinearne tlohy.

Prave to je dovod, preco su aktivacné funkcie v neurénovych sietach také dolezité.
Ich tdlohou je pridat neurénovym siefam do vypoctov istu formu nelinearnosti pri
spracovani vstupov. Vdaka tomu je mozné pre neurénovu siet riesit aj bezné prob-
lémy zo zivota, pri ktorych st vztahy medzi vstupmi a vystupmi komplexné a neli-
nearne (Ding et al., [2018). Vstupné hodnoty sa transformuji do urcitého intervalu
podla typu aktivacnej funkcie. Aktivacna funkcia v koneénom désledku rozhoduje
o tom, ¢i sa neur6n aktivuje alebo nie. (Sharma et al. 2017).

V stcasnosti je pre neurénové siete k dispozicii velké mnozstvo aktivaénych fun-
kcii. Ich Specifické vlastnosti predurcuji, na aky typ tilohy a na akd vrstvu je ich
aplikovanie adekvatne. V nasom pripade sme v praktickej casti pouzivali aktivacné

funkcie ReLU a linear.

e« ReLU

Funkcia ReLU (angl. Rectified Linear Unit) je jednou z najpouzivanejsich ak-
tivacnych funkcii pre skryté vrstvy v neurénovych siefach vdaka svojej efek-

tivnosti a jednoduchosti. Jej matematicky zapis
f(z) = max(0, x) (1.2)

hovori o tom, ze k aktivacii neurénu dojde v pripade, ak bude hodnota na

vstupe kladna. V takom pripade bude vystupom samotnd vstupna kladna hod-
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nota. V pripade zaporného vstupu vrati nulu a neurén sa neaktivuje. Priebeh
tejto funkcie mozno vidiet aj na Obrazku [1 -5
5 y

4

Obrazok 1—5 Graf funkcie ReLU.

Oproti inym aktivacnym funkciam ma jednu velktl vyhodu tykajicu sa vy-
poctovej narocnosti, kedze v sebe nezahina ziadne exponencialne alebo iné
zlozité vypocty. Navyse, derivaciou pre x > 0 je vzdy konstantnd hodnota 1,
vdaka ¢omu sa pri ReLU nezvykne objavovat problém s miznicim gradientom.
Nevyhoda ReLU sa prejavuje v situdcii, kedy je vstupom do funkcie zaporna
hodnota, pretoze nulova vystupna hodnota spésobi spomalenie a znizenie efek-

tivnosti ucenia (Ding et al., [2018)).

e Linear

Aktivac¢nd funkcia linear je, ako to uz aj z jej nazvu vyplyva, linearnou akti-
vacnou funkciou so zapisom
f(z) = ax, (1.3)

kde a je Tubovolna konstanta (Obrazok [1—6)). Na prvy pohlad sa moze zdat,

ze vlozenie linearnej funkcie do neurénovej siete nedava zmysel. Jej pouzitie

10



FEI KKUI

Obrazok 1—6 Graf linedrnej funkcie, konkrétne ide o funkciu f(z) = 2z.

na vsetkych vrstvach vratane skrytych by malo za nasledok to, ze aktivacna
funkcia prvej vrstvy by bola totozna s aktivacnou funkciou poslednej vrstvy,
¢im by boli skryté vrstvy zbytocéné a vysledny model by bol identicky s line-
arne regresnym modelom (Feng and Lu, 2019)). Na rozdiel od funkcie ReLLU sa
zvykne linedrna aktivacna funkcia pouzivat len na vystupnej vrstve pri regres-

nych modeloch, ktorych tilohou je predikcia spojitej hodnoty.

1.2.2 Chybové funkcie

Ak chceme dosiahnuf aby sa neurénova sief ucila a pocas trénovania zlepSovala, mu-
sime vediet vyhodnotit jej aktualny stav. Preto sa pouziva chybova funkcia, ktora
vyjadruje rozdiel medzi priebeznym vystupom neurénovej siete a ocakavanym sku-
tocnym vystupom. Cielom neurénovej siete je dosiahnutf ¢o najnizsiu hodnotu chy-
bovej funkcie, alebo inymi slovami, cielom je dosiahnuf vytvorenie takych predi-
kovanych hodnot zo vstupu, ktoré sa budt nachadzat ¢o najblizsie pri skuto¢nych

hodnotach (Chollet, [2021]).

11
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Vyber chybovej funkcie je podmieneny typom riesenej tlohy. V pripade tejto
prace budeme trénovat neurénové siete na predikciu spojitych hodnét jedného z pa-
rametrov opisujuicich javy v ionosfére. Ako chybova funkcia sa pri regresnom prob-
léme pouziva strednd kvadratickd chyba (skr. MSE, angl. Mean Squared Error),
ktora je definovana ako:

MSE =~ 3 (5 — 7). (1.4

n;4

Parameter n predstavuje pocet hodnét, y; st skutoéné hodnoty a ¢; si mode-
lom predikované hodnoty. Inak povedané, pre kazdu skutoénti hodnotu s prislusnou
predikovanou hodnotou sa vypocita rozdiel na druhu a zo vSetkych tychto rozdielov
sa vypocita priemer. Z toho vyplyva, ze MSE kladie déraz na vacsie chyby, kedze

rozdiely st umocnované.

1.2.3 Optimalizicia ucenia

Uvazujme o situacii, v ktorej mame identifikovany problém a navrhnuté riesenie za-
lozené na neurénovych sietach, podla typu problému sme vybrali vhodni chybovi
funkciu, ktord chceme pocas ucenia minimalizovat, za¢neme s trénovanim a dosta-
neme prvi hodnotu chybovej funkcie. Ako docielime, aby sa v dalsich krokoch tato
hodnota zmensovala? To je tlohou optimalizacie ucenia.

Optimalizacia ucenia neurénovej siete priamo suvisi s chybovou funkciou, kedze
ciefom optimalizacie je minimalizovat chybovi funkciu pri uceni prostrednictvom
zmien vykonanych v nastaveni vah a biasov takym spdsobom, aby sa dosiahla ¢o
najvyssia presnost. Nizsie sa nachddza blizsi opis konkrétnych technik optimalizacie,

ktoré boli pouzité v praktickej casti tejto prace.

e Metdéda gradientového zostupu

V metdde gradientového zostupu sa iterativne menia nastavenia vah tak, aby sa
hodnota funkcie v iteracii postupne priblizovala k minimalnej hodnote funkcie.
Kedze gradient v danom bode funkcie vyjadruje smer, v ktorom dochadza

k najvacsiemu rastu, na postupné znizovanie hodnoty funkcie sa posunu vahy

12
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opacnym smerom. Nové vahy sa vypocitaju ako:
W41 = Wy — Etva (wt) s (15)

kde w st vahy, J je chybova funkcia a €, predstavuje rychlost ucenia (ako
sa zmenia vahy pri kazdej iteracii) (Ruder, 2016). Pri metéde gradientového
zostupu sa pri kazdej zmene vah vypocita gradient na celej trénovacej mnozine.
Postup, podla ktorého dochadza k zmene nastavenia vah sa nazyva algoritmus

spéatného sirenia chyby.

Spédtné sirenie chyby

Algoritmus spatného sirenia chyb (angl. backpropagation) sa skladd zo 4 kro-
kov: dopredna faza, vypocet chyby, spitna faza a aktualizdcia parametrov
(Rojas and Rojas, [1996). Pocas dopredného toku informécii sa v neurénovej
sieti zac¢ina so vstupnou vrstvou a postupuje sa az k vystupnej vrstve. Kazdy
neurén zo vstupov vypocita vazeny sucet, aplikuje nan aktivacnt funkciu a vy-
pocitany vystup posiva do dalsej vrstvy, az kym sa nedostane do vystupnej

vrstvy. Ta vypocita vystup celej siete na zaklade aktudlnych vah.

Vystup sa porovna so skutoc¢nou trénovacou hodnotou a vypocita sa chyba
pomocou chybovej funkcie. Chybovy signal sa propaguje spat cez siet, od po-
slednej az po prvu vrstvu, pricom sa v kazdej vrstve k vypocitaju ciastkové
gradienty pre kazda vahu, ktora spaja neurén ¢ v predchadzajicej k — 1 vrstve
s neurénom j v aktudlnej vrstve k. Vahy sa aktualizuji podla konkrétnej me-
tody, napriklad podla gradientového zostupu, a teda v opac¢nych smeroch voci
smerom ciastkovych gradientov. Pokracuje sa opakovanim celého postupu od
dopredného toku. Cely proces sa zastavi po dosiahnuti maximalneho poctu ite-
racii alebo az kym sa nedosiahne pozadovand uroven presnosti (LeCun et al.,
2002). Pre lepsi prehlad sluzi zjednodusSeny nékres spatného Sirenia chyb na

Obrézku I =1

13
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Obrazok 1—-7 Spétné sirenie chyb.

¢ Adam

Pri standardnej metdéde gradientového zostupu sa gradient pocita na celej
trénovacej mnozine. Ak vezmeme do uvahy namiesto celej mnoziny iba jej
ndhodnu c¢ast, hovorime o stochaistickom gradientovom zostupe. Algoritmus
adaptivnej optimalizdcie momenta (angl. Adaptive Moment Estimation, skr.
Adam), je optimalizator, ktory je rozsirenim stochaistického gradientového zo-

stupu (Kingma and Bay, [2014)).

Adam v sebe kombinuje vyhody optimaliza¢nych algortimov Adaptive Gra-
dient Algorithm, skratene AdaGrad (Duchi et al. 2011) a Root Mean Squared
Propagation, skratene RMSProp (Tieleman| [2012), ¢o z neho robi v stcas-
nosti najpopularnejsi a najpouzivanejsi algoritmus optimalizécie. Medzi jeho
vyhody sa zaraduju efektivnost vypoctov, jednoducha implementécia, nizka
naroc¢nost na paméft, ¢i schopnost riesit problémy s velkym mnozstvom dat

alebo parametrov.

Pocas trénovania neurénovej siete je nevyhnutné sledovat aktualne hodnoty chy-
bovej funkcie z dévodu kontroly priebehu ucenia. Prave vdaka chybovej funkcii je

mozné identifikovat rézne problémy, ktoré mozu nastat pri uéeni (Obrazok |1 —8)).

14
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Obrazok 1—8 Rozdiely v trénovani modelov podla sledovania chybovej funkcie.

1.2.4 Regularizacia ucenia

Cielom regularizacie ucenia je zabranit modelu pocas trénovania uchovavat v pa-
méti prilis Specifické detaily a Sum z trénovacej mnoziny, aby nedoslo k situacii
preucenia modelu (angl. overfitting) (Obrdzok [1-9). V praxi to znamend, ze hoci
by preuceny model na trénovacej mnozine dosiahol vysoku presnost, pre testovaciu
mnozinu (s inym Sumom) by boli vysledky predikcie ovela horsie, ¢im by sa mo-
del stal nepouzitelny na iné data ako st trénovacie. Existuje viacero regulariza¢nych
technik na zabranenie preuceniu, ktoré na zabezpecenie extrakcie dostatocne genera-

lizovanych priznakov pri uceni aplikuju potrebné kroky, aby model dosiahol rovnako

dobré vysledky aj pre vstupy, ktoré este nikdy predtym nevidel (Goodfellow et al.,

2016).

Jednou z moznosti je znizit komplexnost modelu, napriklad zniZzenim poctu pa-

rametrov modelu. Dalsimi moznostami si penalizacné metody penalizujice vahy
v modeli. Ovela castejsie sa ale pouziva metéda Dropout, ktorda neobmedzuje kom-
: o I , o o
plexnost modelu, ale znizuje varianciu ucenia. Do neurénovej siete sa aplikuje ako
samostatna vrstva, ktord v kazdej iteracii deaktivuje nahodny vyber neurénov spolu
so vsetkymi spojeniami na ostatné neurény (Obrazok|l —10)). V kazdej iterdcii doché-

dza k inému ndhodnému vyberu neurénov. Neurdny, ktoré neboli vo vybere a teda
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Obrazok 1—-10 Deaktivicia neurénov podla metédy Dropout (Srivastava et al., 2014).

neboli deaktivované, predstavuju sibor podsieti. Pri Dropout-e je potrebné nastavit

hyperparameter pravdepodobnosti deaktivicie neurénu (Srivastava et al., |2014).

1.3 Rekurentné neurdnové siete

Na spracovanie sekvenénych dét sa pouzivaju rekurentné neurénové siete (skr. RNN,
angl. Recurrent Neural Networks). Zakladnou ¢rtou sekvenénych dat je zavislost
medzi jednotlivymi prvkami v sekvencii. Prvkami mo6zu byt pismend, ¢isla alebo celé
slova, z ktorych mozno vytvorit sekvencie vo forme ¢asovych radov alebo textov.
Klacova vlastnost rekurentnych neurénovych sieti je ich schopnost uchovavat

v pamati informacie z predchadzajtucich vstupov a pouzit ich na spracovanie nasle-
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Rekurentna neurénova siet’ Dopredna neurénova siet

Obrazok 1—11 Porovnanie architektiry rekurentnej neurénovej siete s architektirou doprednej

neurénovej siete.

dujtcich vstupov v ramei sekvencie (Yu et al [2019). Umoznuju tak riesit problémy,
v ktorych je potrebné pochopif kontext. Na to im slizi vniatorny cyklus, pomocou
ktorého je mozna uprava aktudlneho stavu siete na zaklade aktualnych vstupnych
dat, avsak uzitocnejsim vyuzitim cyklu je aprava aktualneho stavu na zaklade pred-
chadzajucich stavov. Takyto cyklus v doprednych neurénovych siefach nie je k dis-
pozicii. Na Obrazku [I —T1] st zobrazené rozdiely v architektire medzi rekurentnou
a doprednou neurénovou sietou.

Znacnou nevyhodou standardnych rekurentnych neurénovych sieti je ich rela-
tivne kratkodobejsia pamat. Takisto sa u nich zvyknu objavovat problémy s miz-
nicimi a explodujtcimi gradientmi (Chollet|, 2021)). Kv6li tomu boli navrhnuté spe-
cidlne architektiry rekurentnych sieti, ktoré pouzijeme aj my v praktickej casti. Ide
konkrétne o architektiry LSTM a BiLSTM, ktoré st velmi popularne pri praci so

sekvenénymi datami.
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1.3.1 LSTM

Rekurentnd neurénova siet LSTM (angl. Long short-term memory) je sietou, ktora

ma implementovani specificki vinitorna struktiru (Obrazok I —12)) vo forme bloku

(bunky) pozostavajiceho z troch bran (Hochreiter and Schmidhuber, 1997)):

o vstupnda brana, ktora vybera dolezité informécie a uklada ich do stavu bunky,

e brana zabudnutia rozhodujtca o ponechani alebo zahodeni informacii v pa-

méti, reguluje uchovavanie informacii,
e vystupna brana, ktorej tlohou je rozhodnut o hodnote na vystupe.

Tieto tri brany maja spolo¢ny ciel, ktorym je kontrolovat tok informacii cez siet.
Architektura LSTM pontka okrem lepsieho vykonu aj dlhsiu pamét, vdaka ¢omu

dokaze spracovavat dlhé sekvencie napriklad vo forme textov alebo hodnot zazna-

menanych merani v priebehu ¢asu (Yu et al., [2019).

.r Brana
Izabudnutia'

r

: Vstupna brana Vystupna brana
|
|

Obrazok 1—12 Architektira bloku LSTM.
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1.3.2 BiLSTM

BiLSTM (angl. Bidirectional long short-term memory) je dalsim typom Specidlnej
architektiry rekurentnej neurénovej siete. Skladd sa totiz z dvoch samostatnych
skrytych vrstiev LSTM (Obrézok . Tie umoznuju spracovanie informécii v obi-
dvoch smeroch, ¢o z architektiry BiLSTM robi uzito¢ny néstroj pre spracovavanie

prirodzeného jazyka (Schuster and Paliwal, [1997)).

stupna -
vyspna V-1 Yt Y+l vystupna Vi Vi+]
vrstva vrstva
spéitna
vrstva
dopredna / \ /\ /\ LSTM
vrstva
LSTM \J \J \\/ dopredna
vrstva
LSTM
vstupna X X Xl vstupna e 5 i1l
vrstva vrstva
LSTM BiLSTM

Obrazok 1—-13 Porovnanie architektiry LSTM s architektirou BiLSTM.
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2 lonosférické data

2.1 Ionosféra

Zemska atmosféra sa z pohladu zmeny teploty s nadmorskou vyskou sklada z pia-
tich vrstiev zoradenych od najblizsej po najvzdialenejsiu vrstvu k zemskému po-
vrchu nasledovne: troposféra, stratosféra, mezosféra, termosféra a exosféra. Okrem
uvedeného obvyklého delenia sa na rozlozenie atmosféry mozno pozriet aj z inych
uhlov pohladu. Ak totiz uvazujeme o ¢asticiach, ktoré sa v atmosfére nachadzaju,
ich mnozstve a naboji, nachadzame v oblasti od 80 km do 1000 km vrstvu iénov
a elektrénov nazyvanu ionosféra. Prechadza sibezne cez termosféru a oblasti mezo-
sféry a exosféry, mozeme ju preto zaradit do takzvanej hornej atmosféry Zeme. Tato
oblast je zaujimava tym, ze tvori rozhranie medzi procesmi, ktoré sa odohravaju vo
vesmire a procesmi odohravajicimi sa na Zemi. Zhora na nu pdsobi slnecné zZiarenie
a kozmické pocasie, zdola zasa atmosférické pocasie a klima v blizkosti zemského
povrchu. Kvoli tymto nepretrzitym vplyvom predstavuje ionosféra velmi dynamické
prostredie (Heelis and Mautel 2020).

Hlavnou pri¢inou vyskytu nabitych castic v ionosfére je uz spominané ultrafia-
lové (UV) a rontgenové ziarenie pochadzajice zo Slnka, ktoré smeruje k Zemi a pre-
chadza atmosférou. Ionosféra toto ziarenie absorbuje, ¢cim dochadza k fotoionizacii.
Ide o proces, pri ktorom atémy a molekuly absorbuju elektromagnetické ziarenie
z dopadajiceho fotéonu, v désledku ¢oho sa z atémov a molekil uvolnuju elektrony.
Vysledkom fotoionizacie je teda vytvorenie iénov (Castice, ktoré stratili alebo ziskali
elektron) a volnych elektronov. Kedze cely tento proces zavisi od slne¢ného Ziarenia,
pocas dna sa ionosféra a percentudlne zastipenie iéonov v nej meni. Kvoli absencii
prichadzajicej energie zo Slnka pocas noci sa pocetnost iénov v ionosfére znizuje.
To ma za pric¢inu zaniknutie, resp. oslabenie spodnej Casti ionosféry, pricom vrchna
cast ionosféry pretrvava aj pocas noci (Pfaff, 2012]).

Existencia ionosféry zabezpecuje ochranu na Zemi pred skodlivymi uc¢inkami UV

ziarenia, kedze ho dokaze ¢iastocne absorbovat (Rishbeth, [1998). Jej dalSou vlast-
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lonosféra

%)

vysielacia

anténa anténa

Obrazok 21 Sirenie rddiovych vin odrazom od ionosféry.

nostou je schopnost odrazat kratke radiové viny urcitych frekvencii vysielanych zo
Zeme, ktoré presmeruje naspat k Zemi. Tento proces je mozné opakovat, vdaka
¢omu sa rozsiruje celkovy dosah signdlu (Obrézok 2—1]). Tento princip sa vyuzival
ako sposob komunikacie na velké vzdialenosti. Problémom bola nespolahlivost z d6-
vodu zmien nastavajucich v ionosfére, ktoré suvisia so zmenami slnecnej aktivity
v zavislosti od slne¢ného cyklu, alebo kvoli oslabeniu casti ionosféry pocas noci.
V sticasnosti sa pouziva skor na lokdlny a regiondlny prenos signalu (Rawer| 2013)).

Ak sa pozrieme na komunikéciu s objektmi za zemskou atmosférou, aj tu zohrava
ionosféra klucovi tlohu. Prenos radiového signalu medzi satelitmi vo vesmire a po-
zemnymi stanicami sa vyuziva pre telekomunikaciu, prenos dat, navigacné systémy,
monitorovanie Zeme, skiimanie vesmiru a mnoho dalsich. Ide o velmi dolezité apli-
kacie v praxi, ktoré kazdodenne vyuzivame. Prave pre globdlne navigacné satelitné
systémy (skr. GNSS, angl. Global Navigation Satellite System), ktoré sa pouzivaji
na vysoko presny vypocet polohy a ¢asu, maju zmeny nastavajice v ionosfére nega-
tivny charakter. Nahla zmena hustoty ionov a elektronov moze ovplyvnit amplitidu
a fazu radiového signalu takym sposobom, ze dokaze signal modifikovat, ¢i dokonca
sa moze tento signal vytratit, v dosledku ¢oho sa presnost vypoctov znizuje a pre
pouzivatelov naviga¢nych systémov prindsa problémy s urcovanim polohy (Hlubek
et al., 2014). Tento jav, kedy v ionosfére nastavaji ndhle modifikicie a poruchy

radiového signalu, sa nazyva ionosféricka scintildcia (Obrazok [2—2]).
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Obrazok 2—2 Zobrazenie ionosférickej scintilacie ako modifikovaného radiového signalu v iono-

sfére.

2.2 lIonosféricka scintilacia

Jav ionosférickej scintilacie bol prvykrat pozorovany v ramci merania radiovych
signalov hviezd pocas vyskytu polarnej ziary (Maxwell and Little, [1952)). Neskor,
vdaka vyslaniu a uvedeniu satelitov do prevadzky, boli ionosférické scintilacie po-
zorovatelné prostrednictvom signalov vysielanych zo satelitov (Forte et al. 2022).
Dopady ionosférickych scintildcii na nasu spoloc¢nost odvtedy za posledné desatrocia
iba narastali a v sticasnosti si vyraznym fenoménom kozmického pocasia so Sirokym
spektrom dopadov pre namornud a pozemnu prepravu, letectvo a prevadzku satelitov
na orbite (Pi et al., 2017).

Pri ionosférickej scintilacii dochadza k silnému kolisaniu fazy alebo amplitiudy ra-
diového signélu pri jeho prechode ionosférou. Mozeme preto hovorit o dvoch druhoch

scintilacii:

« amplitidové scintilacie, pri ktorych mdze dochadzaf k slabnutiu signalu

(Davies, |1990)),

o fazové scintilacie, ktoré predstavuji problém pre prijimanie signdlu. Pri sil-

nych fazovych scintilaciach moze dojst u vysielaného signalu k Dopplerovmu
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javu, ktory sposobuje posun frekvencie signalu, ¢im prijimac¢ nedokaze tento
signal prijat alebo z neho spravne extrahovat informéacie (Rama Rao et al.|

2006).

Amplitudové scintilacie sa popisuju parametrom Sy, ktory je definovany ako
normalizovana Standardnd odchylka intenzity prijatého signalu (Briggs and Parkin),
1963) a pocita sa podla vztahu

5= [ 1)
{I)
kde I predstavuje intenzitu signédlu. Hodnota (I) reprezentuje priemerni hodnotu zo

skiimaného c¢asového intervalu, ktory zvykne byt stanoveny na 60 sekind. Amplita-

.....

(Aarons|, 1982]).
Na popis intenzity fazovej scintilacie sa pouziva parameter o4. Ten je definovany

ako standardnd odchylka fazy signalu za urcity ¢asovy interval (Yeh and Liul |1982).

oy =/ (¢%) — (9)?, (2.2)

kde ¢ je faza signdlu, ktory bol zbaveny trendu. Hodnota o4 = 0,1 rad (= 6°) sa

Pocita sa ako

povazuje za spodni hrani¢ni hodnotu pre detekciu scintilacie (Jiao et al., [2013)).
Vyskyt ionosférickych scintilacii zalezi od polohy vzhladom k magnetickému polu
Zeme (Obréazok . Z pohladu scintilacnej aktivity mozeme na Zemi rozlisovat tri
oblasti. Prvou je oblast v okoli geomagnetického rovnika siahajica az do £20° (niz-
kej) geomagnetickej sirky. Typické st pre 1iu amplitidové scintildcie, ktorych inten-
zita vyrazne narasta po zapade slnka s dosiahnutim maxima priblizne pred polnocou.
Zaroven ide o oblast s najfrekventovanejsim vyskytom scintilacii (Priyadarshi, [2015)).
Pod druhy typ spadaji oblasti v rozmedzi 60° az 90° (vysokej) geomagnetickej sirky
v okoli obidvoch pélov. V tejto oblasti sa vyskytuji fazové scintilacie, najviac pocas
solarneho maxima, pocas zimy a pocas vyskytu polarnej ziary. Frekvencia ich vy-

skytu je o nieco nizsia nez v oblastiach prvého typu. Treba ale podotknuf, Ze pocas
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Frekvencia vyskytu ionosférickych scintilacii

nizka

Obrazok 2—3 Mapa vyskytu ionosférickych scintilacii (Kintner et all, 2009).

geomagetickych burok dochadza k vzniku silnych fazovych scintilacii, ktoré mézu

byt sprevadzané aj amplitidovymi scintildciami (Aquino et al., 2005)). Do tretej ob-

lasti patria vSetky zvysné oblasti so strednou geomagnetickou sirkou, v ktorych je

vyskyt ionosférickych scintilacii nizky a scintilacie, ktoré sa aj vyskytni, maju ovela

nizsiu intenzitu (Spogli et al., 2009). KedZze pre rézne oblasti st typické rozne druhy

scintilacii, ktoré popisuju individudlne parametre, je dolezité rozlisSovat data podla
oblasti, z ktorych pochadzaju.

Tonosféru do znacnej miery ovplyvinuje slnecné ziarenie, ktoré je v pripade sl-
necnych erupcii este intenzivnejsie a okrem ionosférickych scintilacii moéze sposo-
bit aj geomagnetické burky. Kedze sa ionosféra prelina aj s dalsimi atmosférickymi
vrstvami, dokonca aj s magnetosférou, nemozno vylucit vplyv parametrov popisu-

jucich iné javy kozmického pocasia na ionosférické scintilacie.

2.3 Analyza sticasného stavu
2.3.1 Kltcové pojmy

Kedze uz vieme, aky vplyv ma na nami pouzivané technolégie ionosféricka scintilacia

a aké rizikd predstavuje, nasu pozornost sme pri analyze sticasného stavu upriamili
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zo Sirokej oblasti javov vyskytujucich sa v ionosfére smerom k ionosférickym scinti-
laciam. Tie stali aj za motivaciou tejto diplomovej prace, ktorej bola najmé podpora
pri predikovani vyskytu ionosférickych scintilacii. Napliou tejto prace je vyuzitie hl-
bokého ucenia, a preto boli na vytvorenie predikénych modelov vybrané neurénové
siete. Na zdklade uvedenych informacii boli odvodené klicové slova, pomocou kto-
rych sme hladali relevantné zdroje pre analyzu literatiry, resp. analyzu sucasného
stavu v oblastiach analyzy ionosférickych dat a predikcie vyskytu ionosférickych

scintilacii. Pouzité klucové slova boli nasledovné:

ionosféra (angl. ionosphere),
o ionosférické data (angl. ionospheric data),
« ionosféricka scintilacia (angl. ionospheric scintillation),

o predikcia ionosférickych scintilacii (angl. prediction of ionospheric scintilla-

tion),
o hlboké ucenie (angl. deep learning),

 neurénové siete (angl. neural network, artificial neural network).

2.3.2 Analyza literattry

Analyza ionosférickych dat je sirokd oblast, do ktorej spadd mnozstvo vyskumov. V
kontexte dolovania znalosti z dat (angl. data mining) sa najcastejsie jedna o tlohy
predikovania hodnét parametra total electron content (skr. TEC). Dalej nasleduji
vyskumy zaoberajtce sa predikciou parametrov Sy a o4. Préve tieto posledné dva
spomenuté st parametrami popisujucimi intenzitu ionosférickych scintildcii, preto
sme sa zaoberali prave analyzou publikacii, ktorych predmetom boli parametre S,
alebo 0,. Ako uz bolo spomenuté, vyskyt ionosférickych scintilacii je zavisly najma
od polohy, preto budeme aj analyzované prace dalej rozliSovat podla miesta zdroja

dat, ktoré boli predmetom vyskumu. Predikcia ionosférickych scintilacii je ale vo
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vSeobecnosti narocnd, kedze sa odvija od premenlivosti stavu ionosféry a slnecnej
aktivity (Kintner et al., [2007)).

V roku [1977 poniikol R. K. |Crane| teoreticky zaklad k ionosférickym scintildcidam.
Vo svojej publikacii popisuje scintilacie z fyzikalneho hladiska a uvddza matematické
modely pre fyzikdlne parametre ionosféry. Neskor v roku [1980 boli publikované vy-
sledky experimentov, pocas ktorych sa autori snazili objasnit fyzikalne mechanizmy
stojace za vznikom ionosférickych scintilacii v oblastiach okolo rovnika a pdlov (Fe-
jer and Kelley, [1980). Objavenie tychto poznatkov spolu s radou dalsich vedeckych
prac bolo kltc¢ovym faktorom v neskorsich snahach modelovat scintilacie, ¢i dokonca
ich vediet aj predpovedat.

V sutcasnosti existuje hned niekolko modelov, ktoré st zalozené na tedrii Sirenia
radiovych vin, ktorych cielom je modelovat efekt scintildcie (Priyadarshi, 2015).
Napriklad model WBMOD (angl. WideBand MODel), dokéze na zaklade polohy,
datumu, casu a geofyzikalnych podmienok odhadnit dopad ionosférickej scintilacie
prostrednictvom fyzikalnych parametrov intenzity scintilacie Sy a o4 (Secan et al.l
1995). Dalsim modelom, ktory poéita hodnoty scintila¢nych indexov z globalneho
hladiska je model GISM (angl. Global Ionospheric Scintillation Model) (Béniguel,
2002)). Problém, resp. obmedzenie takychto teoretickych modelov ale je, ze nedokézu
predikovat samotny vyskyt scintilacii. V podstate iba modeluji pouzivatelom zadani
situdciu a scenar v ionosfére. Tieto doposial spomenuté modely nepontkli vyuzitie
procesu dolovania v datach na objavovanie novych znalosti.

Pri hladani existujuicich rieseni pre predikciu vyskytu ionosférickych scintilacii sa
spociatku moze javif, ze tento problém je rozsiahlo preskiimany vzhladom na velké
mnozstvo publikacii venujucich sa tejto problematike. Hacik ale spociva v tom, ze
drviva vécsina z nich zameriava svoju pozornost prave na amplitidové ionosférické
scintilacie v oblasti rovnika. Ich predikcia je Iahsie riesitelnym problémom z dévodu
ekvatoridlnej ionizacnej anomalie (skr. EIA). T4ato anomaélia sa pravidelne opakuje,
¢o ma za nasledok Ssancu na lepsiu predikciu a tak sa jej dostava vacsej pozornosti

vyskumnikov (McGranaghan et al., 2018)).

26



FEI KKUI

Ako prvi vyuzili podla svojich vlastnych slov dolovanie v datach pre analyzu
a predikciu ionosférickych scintildcii v oblasti Brazilie Rezende et al.| (2010). V svo-
jej praci pouzili modely rozhodovacich stromov, ktoré vytvorili pomocou algortimu
CART (angl. Classification and Regression Tree) a pouzitim metody bagging. Na tré-
novanie a testovanie boli pouzité data z januara a marca 2000 a z februara, marca,
novembra a decembra roku 2001. Tieto data pochadzali z mesta Sao Luis v Brazi-
lii. Ich cielom bolo predikovat hodnotu parametra Sy, ktord povazovali za hlavny
znak ionosférickej scintilacie, najprv hodinu dopredu a nésledne skusali predikciu aj
viacero hodin dopredu. Na vstupe boli okrem parametra S, aj vertikalna driftova
rychlost, index K, a tok slne¢ného ziarenia. Pri hodinovej predikcii bola stredné
kvadraticka chyba priblizna hodnote 0,053. Po zvySovani predikcie o viac hodin do-
predu stipala aj chyba. Na zaver boli autori s vysledkami spokojni, kedze sa im
podarilo otestovat aj situdacie, kedy vysledkom bola a aj mala byt nulova hodnota
pre Sy (scintildcia sa nevyskytla). Okrem toho ale poukazuji na nevyhodu, ktorou
je nepouzitelnost modelu pre iné geografické sirky.

S ionosférickymi datami z ekvatorialnej oblasti nad Braziliou pracovali ajDe Lima
et al. (2015). Tieto data pochadzali taktiez zo Sao Luis v Brazilii, avSak zachyta-
vali vacsi ¢asovy rozsah. ISlo o roky 2001 az 2003 a 2010 az 2013. Ich cielom bolo
podobne ako v predchadzajtcej praci predikovat hodnotu parametra S;. Na pred-
ikciu ale pouzili az 13 parametrov. Co je v tomto pripade zaujimavé, je rozdelenie
hodnot parametra S, podla hrani¢nej hodnoty 0,5. Pre data pod touto hodnotou pa-
rametra S, hovorili o slabej scintilacii a naopak, pre vac¢siu hodnotu hovorili o silnej
scintilacii. Tymto pristupom riesili problém ionosférickych scintilacii hned z dvoch

pohladov:
e predikcia hodnot parametra Sy,
« bindrna klasifikidcia predikovanej hodnoty do 2 tried: slaba a silna scintilacia.

Tento pristup napoveda, ze niekedy mozu byt samotné ¢iselné hodnoty nedostatocne

uzitotné pre bezné pouzitie, kedze nemusia mat taka vypovedni hodnotu pre rie-

27



FEI KKUI

Senie problému, ako mdze mat zaradenie do triedy. Pre predikciu pouzili neurénovi
siet multilayer perceptron (skr. MLP) s aplikovanym spatnym sirenim chyb pre na-
stavenie vah v sieti. Konkrétna pouzita architektira pozostavala z dvoch podsieti,
z ktorych kazd4 mala 13 vstupnych neurénov, 2 skryté vrstvy obsahujice 13 neurd-
nov a 1 vystupny neurén. Tieto 2 vystupné neurdny skrytych vrstiev boli na vstupe
pre vystupny neurén celej siete s linedrnou aktivacnou funkciou. Po natrénovani
modelu a ziskani predikovanych hodnot z testovacich dat boli tieto hodnoty klasifi-
kované podla sily scintildcie. Pri klasifikacii dosiahli pre metriku presnosti (accuracy)
hodnotu 0,99.

Co ale s fazovymi ionosférickymi scintildciami? Ako uz bolo spomenuté, pre vyssie
geografické sirky neexistuje jav podobny EIA a predikcia je v takom pripade fazsia.
Doteraz najlepsie najdené riesenie pre automatickt predikciu vyskytu fazovych iono-
sférickych scintilacii, s ktorym sa budeme v praktickej casti tejto prace porovnavat,
bolo zalozené na algoritme strojového ucenia, konkrétne islo o metédu podpornych
vektorov (skr. SVM, angl. support vector machine) (McGranaghan et al., 2018).
Tato praca s nazvom New Capabilities for Prediction of High-Latitude Ionospheric
Scintillation: A Novel Approach With Machine Learning predstavuje prvy pripad
pouzitia SVM na predpovedanie fazovej scintilacie. Kedze v svojom case este ne-
mali moznost s niekym porovnavat dosiahnuté vysledky, porovnavali sa s predikciou
perzistencie. Jej hlavnou myslienkou je, Ze hodnota sledovaného parametra bude
v skimanej budtcnosti rovnaka ako je aj teraz. Pre tento vyskum boli pouzité data
ziskané z globalnych navigac¢nych systémov. Po predikcii opaf nasledovala klasifi-
kacnd tloha, v tomto pripade boli ale pouzité triedy: je to scintilacia, nie je to scin-
tildcia. Vysledky vyhodnocovali pomocou metriky TSS (angl. True Skill Score). Po
klasifikacii pouzili spracovanie vystupov, kedy sledovali kolko po sebe iducich bodov
bolo oznacenych ako scintilacia. Cielom bolo minimalizovat vplyv réznych vyraz-
nych odchylok pri klasifikdcii. Ich dosiahnuté vysledky st uvedené v Tabulke 2—1]
Napr. v prvom riadku sa vysledky modelu, ktory predikoval hodnotu parametra o 1

hodinu dopredu, pricom ak tato jedna hodnota bola vyssia ako 0,1, vysledok bol
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predikcia podmienky scintilacie FN FP TN TP TSS

o 1 hod. 1 hodnota 1071 32188 89718 3252 049
o 1 hod. 3 hodnoty za sebou 638 18 218 106 156 1217 0,51
o 1 hod. 6 hodnot za sebou 267 7934 117 626 402 0,54
o 1 hod. priemer z 15 hodnot 1053 29337 92728 3111 0,51
o 3 hod. 1 hodnota 940 37865 83961 3463 0,48
o 3 hod. 3 hodnoty za sebou 824 16 865 107 316 1224 0,46
o 3 hod. 6 hodndt za sebou 434 8376 117 055 364 0,39
o 3 hod. priemer z 15 hodnot 879 34193 87619 3538 0,52

Tabulka 2—1 Vysledky vyhodnotenia modelov préace McGranaghan et al.| (2018). Stipec pod-

mienky scintilacie obsahuje intervaly predikovanych hodndt, z ktorych sa robila klasifikicia.

klasifikovany ako scintilacia.

Ako sme uz v uvode spominali, tak tato diplomova praca je realizovana v spo-
lupraci s Ustavom experimentalnej fyziky Slovenskej akadémie vied v rdmeci prebie-
hajiceho projektu ASPIS (celym ndzvom Feasibility study of data-driven Autono-
mous Service for Prediction of Ionospheric Scintillations), ktory je podporovany cez
program Eurépskej vesmirnej agentiry PECS. Cielom projektu ASPIS je vyvinuit
autonémny systém schopny poskytovat presné predpovede vyskytu fazovej ionosfé-
rickej scintilacie, ¢o umozni zlepsit satelitni komunikaciu a navigaciu. Preto sme
doterajsie vysledky a poznatky z tohto projektu zaradili medzi analyzu sucasného
stavu, kedze poukazujui na aktudlny vyvoj riesenia tohto problému a poskytuju od-
razovy most aj pre smerovanie tejto diplomovej prace. V case zacatia experimentov
v praktickej casti tejto diplomovej prace boli predbeznym vystupom projektu ASPIS
autoregresné a multivariacné modely na predikciu parametra oy. Vyber vstupnych
parametrov pre multivariacné modely prebiehal prostrednictvom analyzy rozptylu
ANOVA. Z vySe 50 parametrov sa ako najvhodnejsie ukazali Ap index, ASY/H,
PC(N) index a Bz. Cielom bolo pretransformovat predikované spojité hodnoty na

bindrne oznacujice vyskyt fazovej scintilacie. Doposial na to bola pouzivana hra-
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nicnd hodnota 0,1 a nésledné spracovanie tychto oznacenych dat podobne ako v
praci McGranaghan et al.| (2018]). Problémom bolo vysoké mnozstvo falosne pozitiv-
nych pripadov, preto sa vynara otazka, ako pristupovat ku klasifikacii tychto hodnot

efektivnejsie.
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3 Automaticka predikcia vyskytu ionosférickych
scintilacii metédami hlbokého ucenia

S prichodom novych technoldgii, ktoré nam ulah¢uju zivot alebo umoznuju skimat
uplne nové moznosti, sa vynara aj jedno podstatné riziko. Ako spolo¢nost sa totiz
postupne Coraz viac stavame zavislymi od novych vymozenosti, ¢o plati napriklad
aj pre globalne navigacné satelitné systémy. Tie s v sticasnosti najpouzivanejSim
nastrojom na urcovanie presnej geografickej polohy a ocakéava sa, ze s prichodom
autonémnych vozidiel, internetu veci (IoT) a budovanim inteligentnych miest budu
naroky na GNSS este viac rast (Egea-Roca et al., [2022).

Coraz intenzivnej$i vyskum vesmiru, ktorého stcastou je aj skiimanie javov
ovplyvnujicich zivot na Zemi, je uskutocnovany vdaka komunikacii medzi pozem-
nymi prijimacimi stanicami a satelitmi vo vesmire, podobne ako tomu je pri GNSS.
Mohli by sme teda zhrnut, Ze prenos signalu medzi vesmirom a Zemou je pre nas
kriticky dolezity. Okrem toho uz vieme, Ze ho negativne ovplyvinuji, modifikuju,
¢i dokonca prerusuju nahle zmeny v ionosfére, ¢o oznacujeme pojmom ionsféricka
scintilacia. Informacia o moznom vyskyte scintilacie preto moze byt uzitocnym va-
rovnym signalom pre pouzivatelov spominanych systémov.

V tejto casti sa budeme venovat predikcii vyskytu ionosférickych scintilacii po-
mocou metdéd hlbokého ucenia. Kedze sa tato diplomova praca zaobera analyzou
vzorky dat s cielom objavif nové znalosti, z pohladu konceptualneho ramca pou-
zijeme zndmu metodolégiu CRISP-DM (angl. Cross Industry Standard Process for
Data Mining). Pozostava zo 6 faz (Wirth and Hipp, 2000):

1. pochopenie problému — pochopenie ciela a pochopenie poziadaviek, stano-

venie kritérii uspechu,
2. pochopenie dat — oboznamenie sa so zozbieranymi datami,

3. priprava dat — vyber, cistenie a transformécia dat s cielom pripravit data

pre modelovanie,

31



FEI KKUI

4. modelovanie — vyber a aplikovanie metody modelovania spolu s vyhodnote-

nim na testovacej mnozine,
5. vyhodnotenie — porovnanie dosiahnutych vysledkov so stanovenymi cielmi,
6. nasadenie — popis planu implementacie vytvorenych modelov do praxe.

Na spracovanie dat a realizdciu experimentov bol pouzity programovaci jazyk
Python. Pri praci boli pouzité aj jeho kniznice ako napriklad Pandas, Numpy, Math,
Matplotlib, Datetime, Scikit-learn, Keras a TensorFlow.

3.1 Pochopenie ciela

Hlavnym cielom tejto diplomovej prace je vytvorenie modelov schopnych automa-
ticky predikovaf vyskyt ionosférickych scintildcii pomocou hlbokého ucenia. Kedze
tato praca bola tvorend sucasne s projektom ASPIS, nasim cielom bolo vyproduko-
vat vystupy, ktoré by predstavovali prinos pre spominany projekt. Preto bol aj nas
ciel podmieneny cielu projektu ASPIS, ktory mal poskytovat predpovede vyskytu
fazovej ionosférickej scintilacie. Kvoli tomu sme nasu pozornost venovali Specidlne
fazovym ionosférickym scintilaciam, ktoré ako uz bolo spomenuté, sa vyskytuji vo
vysokych geomagnetickych sirkach v Sirsej oblasti okolo polov. Nas ciel teda mdézeme

pre zjednodusenie transformovat do troch krokov:

1. vytvorenie modelov neurénovych sieti na predikciu parametra popisujiceho

fazové ionosférické scintilécie o4 (regresnd tloha),

2. navrh a aplikovanie vhodnych metéd spracovania vystupov neurénovej siete

pre binarnu klasifikaciu,

3. vytvorenie bindrneho klasifikatora vo forme podmienky na klasifikovanie vy-

stupov z predoslého kroku.
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Pri vstupoch do modelov budeme uvazovat o pouziti hodnot parametra o, vo
forme casovych radov a o pridani jedného alebo viacerych parametrov spomedzi
geomagnetickych indexov Ap index, ASY/H, PC(N) index a Bz.

Ocakavanym vystupom tejto prace su jednotlivé modely neurénovych sieti, k nim
prislusné spdsoby nasledného spracovania vystupov (angl. post-processing) a pod-
mienky klasifikacie do pozitivnej triedy. Testovanie bude prebiehat na testovacej
mnozine nezavislej od trénovacej mnoziny. Pri vyhodnoteni modelov neurénovych
sieti budeme pozorovat metriku priemernej absolatnej chyby (angl. mean absolute
error), ktord je definované ako:

1
MAE = ;lez—xlu (3.1)

i=1
kde x je skuto¢na testovacia hodnota, z; je predikovana hodnota a n je pocet testova-

nych hodndét. Vyber najlepsiecho modelu ale nebude zavisiet iba od najnizsej hodnoty
metriky MAE, ale aj od jeho potencidlu umoznif predikované hodnoty klasifikovat
ako scintilacie (1 — predikovand hodnota je ionosférickou scintilaciou, 0 — predikovanda
hodnota nie je ionosférickou scintilaciou). Pre vyhodnotenie kvality bindrneho klasi-
fikatora pouzijeme maticu zamen (angl. confusion matriz), ktorej rozloZenie hodndt
je zndzornené na Obrazku [3—1] Jednotlivé pripady, ktoré mézu medzi predikciami

(1 alebo 0) a referenénymi testovacimi hodnotami (1 alebo 0) nastat, su:

Predikované hodnoty

0 |
&
2 o| TN | FP
£
£ 1| FN | TP
=
7]

Obrazok 3—1 Matica zdmen pre binarnu klasifikaciu.

« True Positive (TP) — skutocne pozitivne pripady: scintildcia bola prediko-

vana a aj skutocne nastala,
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« False Negative (FN) — faloSne negativne pripady: scintildcia nebola predi-

kovana avsak v skutocnosti nastala,

 False Positive (FP) — falosne pozitivne pripady: scintilacia bola predikovana

ale v skutoc¢nosti nenastala,

« True Negative (TN) — skuto¢ne negativne pripady: scintildcia nebola pred-

ikovana a v skutoc¢nosti ani nenastala.

O hodnotéch matice zamen mozno uvazovat aj ako o zasahu (hit) pre TP, mi-
nuti (miss) pre FN a faloSnom poplachu (false alarm) pre FP. Tieto pomenovania
mozu ulahcit chapanie dolezitosti nasledujicich metrik pre vyhodnotenie binarnej
klasifikacie v kontexte nasho problému predikcie ionosférickych scintilacii, ktorymi
st precision (skr. P), recall (navratnost, skr. R), F1 score (skr. F'1) a true skill

score (skr. T)SS). Ich vypocet sa riadi nasledujicimi vzorcami:

P:T;T}P, (3.2)
R:T;T;M (3.3)
Fq:ﬁi@’ (3:4)
785 — LT P (3.5)

TP+FN FP+TN’

Pri tlohach sledovania a detekcie ojedinelych, ¢i skér vynimocénych ako Stan-
dardnych javov, sa zvykne objavovat problém nevyvazenej datovej mmnoziny, kedy
jednotlivé triedy maju vyrazne odlisné zastipenie. Kvoli tomu sme ako hlavné met-
riky zvolili precision a recall. Skére F'1 je vyjadrenim ich harmonického priemeru.
Pre umoznenie porovnania s inymi pracami budeme pocitat aj metriku T°SS.

Nase vysledky budeme porovnavat s vysledkami predikcie perzistencie. Dolezi-

tejsie bude ale porovnanie s pracou McGranaghan et al. (2018)), ktorej vysledky
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st uvedené v Tabulke 2—1] Okrem kvantitativneho vyhodnotenia prostrednictvom
metrik bude nevyhnutné dosiahnuté vysledky vyhodnotit aj kvalitativne, a to spo-
sobom grafického znézornenia predikcii a vysledkov klasifikacie, kde sa pozrieme na
zmysluplnost nasich vystupov, ich kvalitu a ich porovnanie so skutoé¢nymi testova-
cimi hodnotami.

Pre zhrnutie nasich cielov a nasej motivacie uvadzame hypotézy, ktoré chceme

tymto vyskumom testovat:

e Vhodnym spracovanim vystupov modelov je mozné znizif pocet falosne nega-

tivnych pripadov so zachovanim vysokej miery navratnosti.

» Ak pouzijeme na vstupe okrem o, aj dalsi parameter, dosiahneme lepsie vy-

sledky ako iba s 0.

3.2 Pochopenie dat
3.2.1 Intenzita fazovej ionosférickej scintilacie

Data ionosférickych scintilacii, s ktorymi sme pracovali, pochddzali z databazy ka-
nadskej siete CHAIN EI (angl. Canadian High Arctic Ionospheric Network), ktora
pozostava z pozemnych radiovych pristrojov rozmiestnenych na severe Kanady. Do
finalneho vyberu boli pouzité merania z 11 stanic. Tie pokryvali obdobie od méaja
2013 do decembra 2021 a obsahovali namerané hodnoty parametra o, s ¢asovymi ro-
zostupmi jednej minity. Aby sa zohladnil nielen casovy ale aj priestorovy pohlad na
scintilacie, cela Zem bola rozdelena do 14 710 ekvidistantnych oblasti s rozostupmi
priblizne 200 kilometrov, ktoré budeme dalej oznacovat ako biny. Data z 11 stanic
boli priradené do binov podla miesta, v ktorom priamka spajajica satelit s pozem-
nym prijimacom pretala ionosféru vo vyske 350 km. Vysledkom tohto procesu boli
data intenzity fazovej ionosférickej scintilacie v celkovo 294 binoch nad Kanadou

(Obrazok 3—2)), ktoré sluzili ako ddtovy vstup pre tuto pracu.

'Dostupné na: http://chain.physics.unb.ca/data/
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Obrazok 3—2 Rozmiestnenie a velkosti binov podla poctu hodnét o4 vytvorenych z databazy

CHAIN.

Vystupom neurénovych sieti bude predikcia spojitej hodnoty o, ktord vyjadruje

intenzitu fazovej ionosférickej scintilacie v radidnoch pre dany bin. Jej predikcia, teda

budtca hodnota, bude vychadzat z priebehu casového radu jej minulych hodnot,

kvoli comu povazujeme o, okrem vystupného parametra aj za vstupny parameter.

Ukéazku priebehu ionosférickej scintilacie medzi 11. az 13. oktébrom 2021 v ob-

lasti binu 13616 mozno vidiet na Obrazku [3—3] Prerusovand priamka prechddzajtica

hodnotou 0,1 znazornuje hranicu, nad ktorou su vyskytujice sa namerané hodnoty

povazované za scintilaciu. Hrani¢na hodnota 0,1 bola stanovena na zaklade analyzy

literatiry. Z vizualizacie poctu dostupnych hodnot o4 rozdelenych podla hranice 0,1

na hodnoty predstavujice scintilacie a hodnoty, ktoré nie st scintilaciami, mdézeme

vidiet, ze vyskyt scintilacii je naozaj zriedkavy (Obrézok 3—4)).

Vratme sa ale eSte na chvilu k Obrazku Ak sa pozrieme na ¢asovy interval,

v ktorom sa vyskytuji hodnoty nad 0,1, mozeme si vSimnut, Ze v tom istom intervale

je mozno dokonca este viac hodnét mensich ako 0,1. To néas priviedlo k myslienke
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uvazovat o scintilacidch nie ako o nameranych hodnotéch o4 vacsich ako 0,1, ale ako
o oblastiach alebo casovych intervaloch s vyskytom scintilacie, v ktorych by boli
vsetky hodnoty povazované za scintilacné. Na tito myslienku budeme nadvazovat

aj neskor pri priprave dat a modelovani.

Phase scintillation event over Canada, bin 13616
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Obrazok 3 -3 Ukazka priebehu intenzity ionosférickej scintilacie.

Count of values by year for bin 13616
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Obrazok 3—-4 Pocet zdznamov parametra o4 pre roky 2013 az 2021 v rdmci binu 13616.
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Zo vsetkych binov sme mali k dispozicii dokopy 247 999 339 nameranych hodnot
parametra o,. V nasledujicej podkapitole sa pozrieme, ako si na tom parametre

Ap index, ASY/H, PC(N) index a Bz.

3.2.2 Analyza dalsich parametrov

Zoznam dalsich parametrov, o ktorych budeme uvazovat ako o moznych pridanych
vstupoch do neurénovych sieti, je uvedeny v Tabulke [3—1] Hodnoty tychto paramet-
rov boli ziskané z databazy OMNIWeb, ktora je spravovana centrom Goddard Space
Flight Center patriacim pod NASA. Zdrojmi udajov v tejto databdze si viaceré

satelity, ktorych tlohou je monitorovat kozmické pocasie.

Parameter Jednotka RozliSenie Zdroj
Ap index 1 hodina ~ OMNIWeb [
ASY/H nT 1 minita  OMNIWeb [
Bz GSE nT 1 minita ~ OMNIWeb &
PC(N) mV/m 1 minita ~ OMNIWeb &

Tabulka 3—1 Zoznam pouzitych parametrov.

Hodnoty tychto parametrov boli podla datumu a casu zaradené do binov. Je
potrebné dodat, Ze pre niektoré existujice hodnoty o, neexistovali prislusné udaje
o meraniach ostatnych parametrov. Nepredstavovalo to ale velky problém, kedze
pre kazdy parameter sme po vytvoreni binov mali k dispozicii vyse 200 miliénov
zdznamov v rovnakych datumoch a casoch parametra o.

Ap index poskytuje informéaciu o vSeobecnom leveli dennej geomagnetickej ak-
tivity. Vyjadruje celkovy stav magnetického pola Zeme z pohladu vyskytu roznych
naruseni sposobenych slne¢nym Ziarenim. Cim vysSia je hodnota indexu, tym vys-

sia je aktivita pocas jedného dna. Z grafu na Obrazku teda mozeme odvodit,

2Dostupné na: https://omniweb.gsfc.nasa.gov/form/dx1.html
3Dostupné na: https://omniweb.gsfc.nasa.gov/form/omni_min_def.html
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v ktorych rokoch boli dni s najvyssim levelom geomagnetickej aktivity. Udaje o tomto

indexe mame k dispozicii v hodinovych rozostupoch.

Ap index

J4 42 L8 111 d

T T T T T T T T T
2013 2014 2015 2016 2017 2018 2019 2020 2021
Year

Obrazok 3—5 Boxplot pre parameter Ap index pre roky 2013 az 2021.

Index ASY/H slizi na opis asymetrickych geomagnetickych portich a naruseni

v strednych zemepisnych sirkach rovnobeznych s osou magnetického dipolu Zeme.

Vyjadruje sa v jednotkach nanotesla a ide o minutové data.

ASY/H index [nT]
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Obrazok 3—6 Boxplot pre parameter ASY/H pre roky 2013 az 2021.

Hodnota Bz je jednou zo zloziek vyjadrujicich silu medziplanetarneho magne-
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tického pola. Tento parameter je ovplyviiovany vinami a inymi poruchami slne¢ného
vetra. Taktiez je dolezity pre aktivitu polarnej ziary. Udéava sa podobne ako ASY/H

v jednotkach nanotesla.

W
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Obrazok 3—7 Boxplot pre parameter Bz GSE pre roky 2013 az 2021.

North Polar Cap Index, skratene PC(N) je indexom, ktory monitoruje geomag-

netickt aktivitu v oblasti severného pélu vyjadrend v jednotkach mV/m.
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Obrazok 3—8 Boxplot pre parameter PC(N) pre roky 2013 az 2021 z tidajov binu 13839.
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Ako sme uz spomenuli, samotny proces selekcie parametrov s potencidlom po-
moct pri predikceii scintilacii bol uz v ramci potrieb projektu ASPIS vykonany skor,
este pred zacatim pisania tejto prace. Z mnoziny 50 parametrov, ktoré prichadzali
do uvahy, boli analyzou rozptylu ANOVA vybrané 4 parametre s najvyssim Fishe-
rovym skore, ktoré neboli medzi sebou navzdjom zavislé. Vyvoj Fisherovho skore
medzi parametrami pre vstup do modelu a parametrom, ktory je na vystupe, je

mozné vidiet na Obrazku B=9l

25000
—— Ap index
—— PC(N) index
20000 —— ASY/H [nT]
—— Bz [nT]

15000 4

10000 4

Fisher score

5000 +

0 T T T T T
0 2 4 5] 8 10 12 14 16 18

Time [hours]

Obrazok 3—9 Porovnanie vyvoja Fisherovho skére pre vybrané najdolezitejsie parametre.

3.3 Priprava dat

Prvym krokom pripravy dat bol vyber trénovacej a testovacej mnoziny. Rozhodli
sme sa data z roku 2019 pouzit na testovanie modelov a na trénovanie modelov sme
pouzili data z ostatnych rokov. Takymto sposobom sme zabezpecili, aby testovacia
mnozina nebola rozhddzand a tvorend z tdajov v ndhodnych datumoch a casoch,
kedze v procesoch spracovania vystupov modelov budeme potrebovat predikcie vo
forme usporiadanych c¢asovych radov. Proces pripravy dat pre tuto pracu zahinal
normalizaciu, aplikovanie metédy posuvného okna na vytvorenie casovych okien

a vyber finalnych trénovacich a testovacich podmnozin.
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3.3.1 Normalizacia

Pod pojmom normalizacia sa rozumie proces preskalovania hodnot jednotlivych pa-
rametrov do podoby vhodnej pre modelovanie a analyzu. Pri tlohach s viacerymi
vstupnymi parametrami, ktoré maji rozne skaly hodnot, je normalizacia nevyhnut-
nym krokom pripravy dat. Z normalizovanych dat sa model dokaze lepsie naucit
potrebné vzory pre riesenie problému.

Na zéklade zisteni z fazy pochopenia dat v predchadzajicom kroku sme pouzili
normalizaciu. Konkrétne islo o aplikovanie min-max normalizicie na interval (0, 1)

pre vsetky parametre.

3.3.2 Aplikovanie metédy posuvného okna

Déata, s ktorymi pracujeme, predstavuji sekvencie numerickych hodnét zoradenych
podla casu od najstarsich po najnovsie. Inymi slovami, ide o pracu s ¢asovymi radmi
(angl. time series), pri ktorych je velky potencial na vyuzitie zévislosti medzi jed-
notlivymi prvkami ¢asového radu k predikcii budicich stavov.

Uloha, ktord v tejto préci riesime, je predikcia budicich hodnét parametra Og.
Nasim cielom je preto vytvorit ¢asové okna a k nim priradif prislusni hodnotu z bu-
dicnosti, pricom rozdiel medzi ¢asom poslednej hodnoty v okne a ¢asom priradenej
hodnoty sa nazyva ¢asovy posun shift. Tymto spésobom vieme vytvorit tlohu kon-
trolovaného ucenia, kedze k vstupom (Casové oknd) pozndme spravne vystupy, resp.
predikcie (hodnota o uréity ¢asovy posun). Priprava dat ¢asovych radov do okien,
ktort sme v tejto Casti pouzili, sa vold metdéda posuvného okna (angl. sliding window
approach). Na pochopenie jej fungovania je potrebné sa oboznamit s nasledujticimi

pojmami (Chu, |1995):

o Casovy krok: Casova jednotka, v nasom pripade sme kvoli praci najméa s mi-

nutovymi datami pouzili ¢asovy krok rovny 1 mintute.

o Okno: Oznacuje sa tiez ako Casové alebo posuvné okno. Predstavuje vysek

stanovenej dlzky z ¢asového radu, pricom tento vysek obsahuje nepretrzit
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Obrazok 3—10 Metdéda posuvného okna.

postupnost hodnét usporiadanych podla ¢asu. Velkost okna windows _size je
urcend poc¢tom minulych ¢asovych krokov, ktoré okno obsahuje. Hodnoty okna

st vstupnymi datami pre model.

e Horizont: Pojem horizont reprezentuje pocet casovych krokov, ktoré chceme
predikovat. V kontexte strojového ucenia ide o velkost vystupu modelu, ¢o je
v podstate pocet predikovanych hodnot z jedného okna. V tejto praci budeme

predikovat vzdy iba jednu hodnotu.

Metéda posuvného okna je graficky zjednodusene vyjadrend na Obrazku [3—10]
Postup tvorby okien aplikovany na nasu tlohu spociva v prechadzani ¢asovym ra-
dom konkrétneho binu a hladani za sebou idiicich hodnot s rozostupmi jednej mintty,
ktorych pocet je rovny window_size. Inymi slovami, v pripade chybajticich hodnot
v casovom intervale velkosti window_size sa takéto okno nevytvori. Okno sa nevyt-
vori ani v pripade, zZe o shift minut dopredu nebude v datach cielova hodnota. Cely
povodny casovy rad udajov sa tymto sposobom rozdeli na ¢iastocne prekryvajice sa
oknd. Jeden trénovaci priklad pozostava z ¢asového okna (vstupné déta X) a cielovej
hodnoty (vystup y).

Velmi dolezitym krokom pri metdde posuvného okna je zvolenie vhodnej velkosti

okna window_size. Pri vybere prilis velkého okna hrozi, ze sa kvoli chybajicim hod-
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notam vytvori maly pocet okien. V pripade prilis§ malého okna je hrozba, Ze okno
nebude obsahovat dostato¢ny pocet hodnot na extrahovanie priznakov potrebnych
pre ucenie. Pri prvych experimentoch sa nam najviac osvedcilo pouzivat okno vel-
kosti 45 minut, pricom oknd 15, 30 a 60 minut dosahovali horsie vysledky podla
metriky MAE. Napriek vic¢siemu oknu sa modely s oknom 60 mintit nedokéazali na-
ucit predikovat hodnoty lepsie ako modely s 45-minitovym oknom, pretoze kvoli
chybajicim hodnotam nebolo mozné vytvorit dostato¢né mnozstvo trénovacich pri-
kladov. Co sa tyka nastavenia ¢asového posunu, teda parametra shift, zvolili sme
hodnoty 15, 30, 45 a 60 mintt. Po zvoleni nastaveni sme mohli spustif proces gene-
rovania okien.

Pri modelovani budeme navrhovat architektiiru neurénovej siete pre autoregresné
a multivariacné modely. V pripade autoregresnych modelov sme potrebali vytvorit
casové okna iba z parametra o,. Pre multivariacné modely sme pripravili casové

okna pozostavajice z hodnot:

e 04 a Ap index pre model ap_index,
e 04 a ASY/H pre model AsyH,

e 04 a Bz pre model BzGSE,

e 04 a PC(N) pre model PC,

o 0y, Ap index, ASY/H, Bz a PC(N), teda zo vsetkych uvazovanych parametrov

pre model, ktory sme pomenovali all_parameters.

Na predikciu pomocou autoregresnych modelov boli vygenerované ¢asové okna
s posunom 15, 30, 45 a 60 minut. Pri multivariacnych modeloch je nasim cielom po-
rovnat ich s autoregresnymi modelmi a posudit, ktory je lepsi. Preto sme sa rozhodli
ich porovnanie uskuto¢nif na predikcii 15 miniat dopredu. Pre vSetky multivariacné
modely sme vytvorili ¢asové okna s hodnotou shift 15 mintat a pomocou nich vy-
tvorené modely sme porovnali s autoregresnym modelom na predikciu 15 minut

dopredu.
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Cely postup generovania ¢asovych okien sme aplikovali na povodné trénovacie
a aj testovacie data po jednotlivych binoch. Vo vysledku sme po tomto kroku mali
k dispozicii mnoziny trénovacich a testovacich prikladov zlozenych z ¢asovych okien

a cielovych hodndt, ktoré bolo potrebné este mierne upravit.

3.3.3 Vyber finalnych mnozin na trénovanie a testovanie

Kvdli nizkej pocetnosti vyskytu ionosférickych scintildcii v nasich datach, bolo ne-
vyhnutné pristupit k dalsiemu kroku v predspracovani trénovacich dat na vyvazenie
poctov prikladov pre jednotlivé triedy.

Tieto triedy sme sa rozhodli vybalansovat takym spdsobom, Ze sme rozdelili
vsetky trénovacie hodnoty y, ktoré si na vystupe modelov do dvoch skupin podla
toho, ¢i predstavovali scintilaciu. Na urcenie vyskytu ionosférickej scintilacie pre
dand hodnoty sme ale nepouzili pristup zalozeny na hrani¢nej hodnote 0,1. Namiesto
toho sme sa pokusili zachytit celé scintilacné okno pouzitim variacného koeficientu,
ktory budeme v tejto préaci dalej oznacovat skratkou CoV (angl. Coefficient of Va-
riation). Inymi slovami, pozreli sme sa na okolie okolo hodnoty y a zistovali sme,
¢i sa nachadza v okne s vyskytom scintilacie. Variacny koeficient CoV sa vypocita
ako podiel smerodajnej odchylky a priemeru hodnoét z datovej mnoziny. Cely pro-
ces aplikovania a vypoc¢tu CoV je uvedeny neskor pri modelovani (Kapitola .
Nateraz nam staci vediet, ze pre kazdi hodnotu y sme vybrali hodnoty z ¢asového
intervalu 45 mintt so stredom v bode y, z ktorych sme vypocitali CoV. Je nutné
upozornit, ze tento interval hodno6t nie je totozny s posuvnymi oknami, s ktorymi
sme pracovali uz skor, ide totiz o uplne odlisné okna. Po vypocte CoV pre vsetky
hodnoty y sme stanovili hrani¢nti hodnotu, tentokrat vsak pre CoV. Ak bol CoV

Ked sme uz hodnoty y mali oznacené, z trénovacich dat sme vybrali vsetky
priklady s oznacenim ,scintilacia®, ktorych pocet nazveme nggin;. Nasledne sme zo
vsetkych prikladov bez scintilacii nahodne vybrali ng,:; prikladov. Tymto spésobom

sme zabezpecili vyvazenost trénovacej mnoziny z pohladu zasttipenia obidvoch tried.

45



FEI KKUI

Na testovaciu mnozinu tento proces nebol aplikovany pre zachovanie jej povodného
charakteru a rozlozenia hodnot.

V tomto bode sme mali pripravené trénovacie data na modelovanie a testovacie
data na otestovanie modelov. Trénovacich dat vSak bolo az prilis vela a z casového
hladiska by sa model na tychto datach ucil az zbytoc¢ne dlho. Z nasich pokusov
trénovat model na celej trénovacej mnozine sme zistili, ze takyto model dosiahol
horsie vysledky nielen pri MAE, ale aj pri klasifikacii, nez model, ktory bol trénovany
na vybranej podmnozine. Preto sme sa rozhodli do findlnej trénovacej mnoziny pre
kazdy model posunif iba 1/16 z aktudlnej trénovacej mnoziny. Testovaciu mnozinu
sme ponechali v rovnakej podobe, aby sme mohli testovat predikcie pocas celého

obdobia roku 2019. Prehlad velkosti vSetkych mnozin mozno vidiet v Tabulke 3—2]

Model shift Velkost train_data Velkost test_data
autoreg 15 385 748 4 043 728
autoreg 30 336 358 3 656 039
autoreg 45 338 420 3695 372
autoreg 60 347 226 3 684 376
ap_index 15 385 748 4043 728

AsyH 15 385 748 4043 728

BzGSE 15 217 645 2 324 499

PC 15 354 486 3 981 169
all_parameters 15 198 925 2 287 633

Tabulka 3—2 Pocet zaznamov vo findlnych mnozinach pre trénovanie a testovanie podla jednot-

livych modelov.

3.4 Modelovanie

Ukoncenim pripravy dat sme sa mohli presuntit k modelovaniu. Ako sme uz spomi-
nali, nasim cielom je natrénovat autoregresné a multivariacné modely neurénovych

sieti na predikciu o4. Ttto ¢ast sme rozdelili do viacerych faz. Tou prvou je predikcia
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spojitej hodnoty o4 prostrednictvom autoregresnych modelov s posunom 15 minit.
Modely vsetkych epoch pouzijeme na predikciu a predikované hodnoty néasledne
analyzujeme. Pre spracovanie skutoc¢nych hodnét a predikcii do podoby vhodnej na
zachytenie okna scintilacie pouzijeme vybrané metody vyhladzovania priebehu fun-
kcie a variacny koeficient CoV. Vystupom tejto fazy bude vyber modelu tej epochy,
pri ktorej budt dosiahnuté najlepsie vysledky binarnej klasifikacie podla metriky
TSS. Druhym vystupom v tejto faze bude aj névrh spracovania casovych radov
testovacich a predikovanych hodnot oy.

V dalsej faze budeme trénovat zvysné autoregresné modely pre shift 30, 45
a 60 minut, aby sme zistili, ako velmi sa zmenia vysledky s narastajicim posunom.
V poslednej faze budeme trénovat multivariacné modely na predikciu o 15 minut

a porovname ich s najlepsim autoregresnym modelom.

3.4.1 Autoregresna predikcia o 15 miniit dopredu

Princip autoregresnej predikcie je zalozeny na myslienke predikovat z minulych hod-
not konkrétneho parametra jeho budiice hodnoty. Pouzitie hlbokého ucenia na tito
problematiku je Uplne na mieste, prave vdaka jeho vlastnostiam spracovat kom-
plexné data, ¢ pamétat si kontext v sekvencii. Ulohou je zostavit a natrénovat
architektiru neurénovej siete, ktorej vystupy dosiahnu ¢o najlepsie vysledky pri
klasifikovani.

Kvoli charakteru a vlastnostiam nasich dat sme pre navrhovanu architektiru
pristupili k pouzitiu rekurentnych neurénovych sieti. Pracovali sme aj s verziou
obsahujicou konvoluéni vrstvu, avsak po jej odstraneni dosiahol model pri testovani
lepsie vysledky, preto sme ju dalej nepouzivali. Vizualizaciu najlepsej architektiry
s implementovanou rekurentnou vrstvou Bidirectional (LSTM) mozno vidief na

Obrézku [3—11] a skladd sa z nasledujicich vrstiev:

o Na zaciatku siete je vstupna vrstva pozostavajica zo 45 neurénov na spra-

covanie vstupnych dat, kedze nase vstupy predstavuju casové rady hodnot
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o velkosti 45 minut.

e Za nou nasleduje rekurentna vrstva Bidirectional ako prva skrytd vrstva
modelu. Celkovo ma model 5 skrytych vrstiev, pricom prva z nich pozostava
z obojsmernej vrstvy LSTM, kde je pre kazdy smer vyhradenych 128 neuro-
nov. Dokopy je tato vrstva tvorend 256 neurénmi a nastavenie jej parametrov
dropout a recurrent_droput na hodnotu 0,1 zabezpecuje regularizaciu uce-

nia ndhodnym vypnutim 10% neurénov.

o Vystupy z predchadzajicej vrstvy boli odoslané ako vstup do vrstvy Dense so

64 neurénmi, ktorej vypocet vystupov bol riadeny aktivacnou funkciou relu.

« Dalsou skrytou vrstvou je vrstva Drouput s nastavenim nahodného vypnutia

neurénov na 20%.

o Nasleduju dve po sebe idiice vrstvy Dense s aktivaénymi funkciami relu, pri-
com prva Dense vrstva ma 64 a druhd 32 neurdnov. Jej vystup smeruje na

vystupnu vrstvu celého modelu.

e Celkovo poslednéd vrstva neurénovej siete, taktiez oznacovana ako vystupna
vrstva, je vrstva Dense, ktord pozostava z 1 neurénu a aktivacnej funkcie

linear, ktora vyprodukuje hodnotu predstavujticu predikciu parametra o.

Pocet epoch, pocas ktorych prebiehal proces trénovania modelu, sme nastavili
na hodnotu 10. Predchadzali tomu experimenty, v ktorych sme zistili, ze po 10
epochach sa uz model z pohladu velkosti hodnoty chybovej funkcie nezlepsoval. Pred
trénovanim sme esSte z trénovacej mnoziny vyclenili 10% pre valida¢nt mnozinu. Po
uspesnom natrénovani modelov sme z testovacich dat vlozenych do modelov dostali
predikované hodnoty. Na tie sme sa podrobnejsie pozreli s cielom pochopit ako sa

model ,sprava‘“ pri predikcii.
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input_1 input: | [(None, 45, 1)]

InputLayer | output: | [(None, 45, 1)]

l

bidirectional(lstm) input: | (None, 45, 1)
Bidirectional(LSTM) | output: | (None, 256)

dense | input: | (None, 256)

Dense | output: | (None, 64)

|
dropout | input: | (None, 64)

Dropout | output: | (None, 64)

l

dense 1 | input: | (None, 64)

Dense | output: | (None, 64)

l

dense_2 | input: | (None, 64)
Dense | output: | (None, 32)

dense_3 | input: | (None, 32)

Dense | output: | (None, 1)

Obrazok 3—11 Architektura autoregresného modelu s rekurentnymi vrstvami.

Na Obrazku 3 —12|st zobrazené testovacie hodnoty spolu s predikovanymi hodno-
tami. Mozeme vidiet, zZe dna 25. januara v ¢ase medzi 12:00 a 18:00 doslo k scintilacii,
kedze mnohé hodnoty parametra o, (zelené body) daleko prevysovali hodnotu 0,1.
Predikované hodnoty (modré body) v tomto intervale mierne poskocili smerom na-
hor. V oblastiach bez scintilacie sa predikované hodnoty pohybuju okolo konkrétne;j
konstanty. Po porovnani testovacich a predikovanych hodnot celého roku 2019 z aké-
hokolvek binu sme dosli k zaveru, ze model pre oblasti s ionosférickou scintilaciou
predikuje hodnoty, ktoré bud osciluju alebo sa medzi sebou vyraznym sposobom li-

sia. Pre oblasti bez scintilacie je model naopak nauceny predikovat hodnoty bliziace
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Obrazok 3—12 Porovnanie predikcii autoregresného modelu zo 4. epochy so skuto¢nymi testo-

vacimi hodnotami vybranych z binu 13725.

sa urcitej konstante. Tieto zistenia boli pre nas velmi uzitocné pri navrhu spracova-
nia vystupov modelu, ¢im sme sa ocitli opéat o krok blizsie k rieseniu klasifikacnej

ulohy detekcie scintilacii.

3.4.2 Post-processing

V tejto casti uvadzame napady pre spracovanie vystupov modelu, ktoré si testované
na autoregresnom modeli s predikciou 15 mintut dopredu. Nase navrhy pozostavali
z aplikovania metédy smoothing a aplikovania vypoctu variacného koeficientu, pomo-
cou ktorych sme testovali ako dokazu tieto metody oddelit scintilacie od ostatnych

hodnot.

Smoothing

Nasou prvou ideou bolo upravit priebeh casového radu do takej podoby, aby sme
ho ,zjemnili“, nizke hodnoty v oblastiach vyskytu scintilacii zdvihli nahor aj za

cenu potlacenia prilis vysokych hodndt nadol, pricom by sme z globalneho hladiska
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zachovali stupanie a klesanie hodndt pri scintilaciach. Takouto pouzitou metdédou
na spracovanie hodndt oy, testovacich a aj predikovanych, je metdéda smoothing
alebo v slovenskom preklade metéda vyhladzovania priebehu (napr. ¢asového radu,
funkcie). Tuto metédu mozno pouzit napriklad na odstranenie nechceného Sumu
v datach. My sme sa ju rozhodli aplikovat najprv na testovacie hodnoty (Obrazok
, kde st lepsie viditelné rozdiely medzi hodnotami z dévodu ich vacsieho roz-
sahu nez aky maju predikcie (Obrézok [3—14)). Pouzili sme nasledujice pristupy,
ktorych zakladnd myslienka spociva v aplikovani vyhladzovacieho filtra na hodnoty

v Casovom rade:

o Convolution-Based Smoothing. Ako to uz z nazvu vyplyva, ide o me-
todu zalozent na konvoluc¢nom filtri, ktory je tvoreny vahami. Pri precha-
dzani ¢asovym radom su tieto vahy aplikované na okno, ktoré tvori okolie
hodnoty, ktort chceme transformovat. Svojim sposobom st aj dalsie uvedené
metody obdobou konvoltcie, avsak s tym rozdielom, ze ich filtre st omnoho
viac komplexnejsie, nez aké sa pouzivaju pri beznej konvolicii. V tomto bode
sme pouzili filter v podobe okna Hann (Testa et al. |2004) pomocou funkcie

scipy.signal.windows.hann.

o Savitzky-Golay filter. Tato metoda vyhladzovania dat je zalozena na lo-
kélnej aproximécii polynému pomocou metédy najmensich Stvorcov (Savitzky
and Golay, [1964). Tento filter sme aplikovali pomocou funkcie savgol_filter

z kniznize scipy, pricom velkost filtra¢ného okna sme nastavili na 45.

« Kaiser window smoothing. Pri tejto metode je filtrom okno Kaiser, niekedy
oznacované aj ako Kaiser-Bessel (Theufll et al., 2000). Na jeho aplikovanie sme

pouzili funkciu kaiser z kniznice numpy.

Na spominanych Obrazkoch a mozeme vidiet transforméaciu povod-
nych hodnot (¢ierne body) na upravené hodnoty. Pre jednotlivé metédy sme pouzili
rozne velkosti okien, kedze pri pouziti rovnakych velkosti boli vystupom velmi po-

dobné transformacie pri vsetkych metédach. Horny obrazok reprezentuje skutocné
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Obrazok 3—-13 Aplikovanie vybranych smoothing metéd na testovacie hodnoty og.
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Obrazok 3—14 Aplikovanie vybranych smoothing metéd na predikované hodnoty og.

testovacie hodnoty a dolny predikcie. Je potrebné si uvedomit, Ze osi y maji nasta-

vené rozne skaly, kedze ako uz vieme, predikcie sa pohybuji okolo urcitej konstanty,

zatial ¢o skutocné testovacie hodnoty nadobtdaji hodnoty zo sSirsej skaly, ktora po-
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pisuje realne priebehy scintilacii. Z tohto pohladu by sa mohlo zdaft, Ze je mozné néjst
také hrani¢né hodnoty pre testovacie a predikované hodnoty zvlast, podla ktorych
by sme dokéazali oddelit scintilacné okna od okien bez scintilacie. Pri testovani tejto
teodrie sme ale pochopili, Ze opak je pravdou. Z globdlneho hladiska, teda z pohladu
na cely rok 2019, je velmi tazké najst hranice, pomocou ktorych by sme zachytili hoc
len tie najintenzivnejsie scintilacie v celom roku. Pri metédach smoothingu berieme
do uvahy iba lokalne vlastnosti ¢asového radu. Pri predikcidch sa moéze napriklad
stat, ze hranicna hodnota pre detekciu scintilacii na uvedenom obrazku zachyti aj
kopec dalsich oblasti, ktoré vSak len ,povyskocili“ od konstantnej hodnoty bez vic-
sich vykyvov. Preto sme sa rozhodli namiesto zmiernenia priebehu zobrat do tvahy

priebezné zmeny, vykyvy a oscilacie s ohladom na globédlny priebeh.

Variacny koeficient

Variacny koeficient (skr. CoV, angl. coefficient of variation) je veli¢ina pouzivana

v Statistickej analyze, ktora je definovand ako:
o

CoV = —, (3.6)
I

kde o je smerodajna odchylka a p je priemer hodnét zo suboru dat. Je vyjadrenim
variability vzhladom k priemernej hodnote. Tito veli¢inu budeme pocitat pre kon-
krétnu hodnotu y z hodnét v jej okoli, z ktorych vypocitame smerodajni odchylku
a predelime ju priemerom vsetkych hodnot y, ktoré predstavuju parameter o, v tes-
tovacej mnozine. Spravime tak osobitne na testovacej mnozine a na modelom pre-
dikovanych hodnotach. Pri vypocéte CoV na predikovanych hodnotach budeme ako
priemer pouzivat priemer z testovacej mnoziny.

Inymi slovami, hodnota CoV pre konkrétny bod nam bude hovorit o relativnej
velkosti zmien v oblasti okolo zvoleného bodu. Cim vyssia hodnota CoV, tym vicsia
je variancia. A to je presne to, ¢o sa deje pri predikciach intenzity ionosférickych

scintilacii pomocou nasho modelu.
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Vypocet CoV pre testovaciu mnozinu a CoV pre predikované hodnoty sme robili

pomocou nasledujiiceho postupu:
« zoberieme udaje o o4 (vystup modelu y) z jedného binu,
« okolo kazdého bodu y vytvorime ¢asové okno 45 minut,
e hodnot v okne moéze byt maximalne 45, miniméalne 1, ktorou je samotné y,

e ak je v okne okrem y aspon 1 dalsia hodnota, z hodndt nachadzajicich sa

v tomto okne vypocitame smerodajni odchylku,

o ak okno okrem y neobsahuje ziadne dalsie hodnoty, nemozeme vypocitat sme-

rodajnu odchylku a tym padom ani CoV,

o tymto postupom ziskame pre vystupné hodnoty y velkosti smerodajnej od-

chylky;,
o tie predelime priemerom vsetkych hodnot y z testovacej mnoziny,

» pre kazdé y vyjadrujice intenzitu ionosférickej scintilacie v testovacej mnozine
alebo v mnozine predikovanych hodndét, dostaneme tymto postupom hodnoty

CoV (ak je mozné ich vypocitat).

Vystup tohto procesu a jeho pouzitelnost sme otestovali na nasich datach z roku
2019 (Obrézok [3—15). Za¢neme testovacimi hodnotami, ktoré st zobrazené na hor-
nom grafe. Dna 22. aprila 2019 po 6. hodine mozno pozorovat vysoké hodnoty in-
tenzity scintilacie (¢ierne body), z ¢oho usudzujeme, ze v tom obdobi sa scintilacia
vyskytla. Hodnoty CoV (oranzové body) pri prudkych zmendch medzi analyzova-
nymi hodnotami vyskoc¢ili na vysoké hodnoty, z ktorych niektoré dokonca presahuju
zobrazeni Skélu osi y. Ak sa pozrieme na predikcie (zelené body) v spodnom grafe,
tak mozeme v rovnakom c¢asovom obdobi u tychto hodndt pozorovat prudké zmeny
oproti predoslému priebehu ¢asového radu. Taktiez aj prislusné hodnoty CoV (oran-

zové body) st vysoké v porovnani s predchadzajicimi hodnotami.
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Obrazok 3—-15 Porovnanie testovacich hodnét o4 a z nich vyjadrenych CoV s predikovanymi

hodnotami a z nich vyjadrenych CoV pre obdobie medzi 21. a 22. aprilom 2019.

Podme sa ale pozriet aj na predikované hodnoty, ktoré pocas scintilacie stupali
a klesali v mensSej miere (Obrézok . Konkrétne 10. aprila po 6. hodine je za-
znamenana ionosféricka scintilacia, ¢o sme usudili na zaklade testovacich hodnot
v prvom grafe. V tom istom case sa predikované hodnoty iba mierne lisia od ostat-
nych hodn6t mimo danej oblasti. Varia¢ny koeficient CoV vsak tieto zmeny dokazal
zachytit, kedZze jeho hodnota v oblasti s vyskytom scintildcie narastla a bola vyssia
nez hodnoty CoV mimo scintilacné obdobie. Aj ked tento rozdiel nebol prilis velky,
pri vhodnom urceni hrani¢nej hodnoty je mozné tito scintilaciu zachytif. Napriklad
hodnota CoV 0,02 by dokéazala oddelit takmer celé scintilacné okno od ostatnych
hodnot.
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Obrazok 3—-16 Porovnanie testovacich hodnét o4 a z nich vyjadrenych CoV s predikovanymi

hodnotami a z nich vyjadrenych CoV pre obdobie medzi 9. a 10. aprilom 2019.

Na zaklade stanovenia hraniénych hodnét pre CoV testovacej mnoziny a CoV
predikcif, m6ézeme hodnoty 0,4 rozdelit na hodnoty v oblasti scintildcie (1) a hodnoty
mimo oblasti scintilacie (0). Vyber konkrétnych hrani¢nych hodnoét CoV prebiehal
prostrednictvom pozorovania vyvoja CoV v oblastiach so scintildciou. Cielom ne-
bolo najst tplne presné hodnoty, pri ktorych by boli dosiahnuté najlepsie vysledky
z pohladu vybranych metrik, ale priblizné hodnoty, ktoré by mohli byt aplikované
aj na dalsie modely a dalsie testovacie data. Vyhodnotenie klasifikacie je uvedené
v Tabulke |3—3| Pri testovacich datach sme stanovili CoV na hodnotu 0,5 a pri
predikciach sme nastavenie CoV menili s cielom posudit, ktoré nastavenie je najlep-
sie. Pre porovnanie su v tabulke uvedené aj vysledky predikcie perzistencie, ktora

funguje na principe, Ze sicasna hodnota je taka ista ako bude predikovand, resp.

56



FEI KKUI

Model CoV | P R F1 TSS
predikcia perzistencie 0,21 0,21 0,21 0,19
autoregresny 0,01 | 0,63 0,76 0,69 0,70

0,02 | 0,82 047 0,60 045
0,05 |089 0,19 032 0,19
0,10 |090 0,12 021 0,12

Tabulka 3—-3 Metriky pre predikciu perzistencie a pre autoregresny model s ¢asovym posunom
15 minit podla rozliénych nastaveni CoV. Pre testovacie hodnoty bola hrani¢nd hodnota CoV

nastavend na 0,5.

budica. V tomto pripade sme predikciu perzistencie robili s posunom 15 minnt,
kedze aj analyzovany autoregresny model je urceny na predikciu hodndt o 15 mintt
dopredu.

Pre nastavenie CoV na hodnotu 0,01 sme dosiahli najlepsie vysledky spomedzi
testovanych nastaveni podla metrik 7'SS a navratnosti R. Pre toto konkrétne nasta-
venie je v Tabulke zobrazena matica zdmen. Problém velkého mnozstva falosne
pozitivnych pripadov bol v porovnani s predoslymi pracami na predikciu vyskytu
ionosférickych scintilacii zanedbatelny. Aj ked hodnoty metrik vyzeraja sfubne, kva-

litativne vyhodnotenie je stale nevyhnutnostou.

Predikcia 0 Predikcia 1
Skuto¢éna hodnota 0 3 307 715 211 025
Skutoéna hodnota 1 112 100 355 043

Tabulka 3—4 Matica zdmen pre vyhodnotenie predikcii autoregresného modelu s posunom 15

mindt a s nastavenou hranicou CoV pre predikcie 0,01.

Na kvalitativne vyhodnotenie pristupu zalozenom na vypocte CoV sme vysledky
klasifikacie graficky znazornili spésobom uvedenym na Obrazku |3 —17, Grafy v kaz-
dom riadku zobrazuju skutoc¢né testovacie hodnoty parametra o,. Ich farba ale zavisi

od spravnosti oznacenia triedy podla kritéria hrani¢nej hodnoty CoV. Body ozna-
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c¢ené zelenou boli spravne klasifikované ako body patriace do scintilacnej oblasti,
cervenou su tie, ktoré neboli zachytené prostrednictvom CoV, modrou st skutocne
negativne a oranzovou falosne pozitivne pripady. V prvom riadku je predikcia perzis-
tencie a v dalsich riadkoch st vyjadrené predikcie autoregresného modelu. Poradie

vyhodnoteni na Obrazku kopiruje Tabulku

Autoregressive models predictions, bin 13725
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Obrazok 3—17 Porovnanie vyhodnoteni autoregresného modelu s predikciou 15 minut dopredu

podla rozdielnych nastaveni hrani¢nych hodnét CoV.
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3.4.3 Autoregresné modely

Dalsi proces zahfiial tvorbu autoregresnych modelov na predikcie s ¢asovim posu-
nom 30, 45 a 60 minat. Pri nich sme chceli sledovat, ako sa s narastajicou hodnotou
parametra shift bude menif vykonnost modelov. Trénovanie opét prebiehalo po-
cas 10 epoch, pricom za najlepsie modely pre kazdy shift sme oznacili tie, ktoré
dosiahli pri testovani najvyssiu hodnotu metriky 7'SS. Vyber modelov je uvedeny

v Tabulke B =5l

Model shift Epocha MAE

autoreg 15 4 0,055

autoreg 30 10 0,0061
autoreg 45 8 0,0064
autoreg 60 4 0,0065

Tabulka 3—5 Vyber najlepsich autoregresnych modelov podla epochy, v ktorej boli dosiahnuté
najlepsie vysledky pri klasifikdcii podla metriky TSS.

Nasledujuce Tabulky [3—6| |3—7 a [3—8| obsahuji vyhodnotenie modelov podla

casového posunu pre ulohu klasifikacie. Najlepsie vysledky z hladiska metriky 7SS

st zvyraznené hrubym pismom.

Model CoV | P R F1 TSS
predikcia perzistencie 0,15 0,15 0,15 0,13
autoregresny 0,01 |02 0,79 0,38 0,48

0,02 | 0,31 0,72 0,43 0,51
0,05 | 049 048 049 042
0,10 | 0,69 022 033 021

Tabulka 3—6 Metriky pre predikciu perzistencie a pre autoregresny model s ¢asovym posunom
30 minat podla rozlicnych nastaveni CoV. Pre testovacie hodnoty bola hrani¢nd hodnota CoV

nastavend na 0,5.
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Model CoV | P R F1 TSS
predikcia perzistencie 0,13 0,12 0,13 0,11
autoregresny 0,01 | 0,31 0,60 0,40 0,43
0,02 036 053 042 041
0,06 |047 0,36 041 0,31
0,10 {059 0,16 0,25 0,15

Tabulka 3—7 Metriky pre predikciu perzistencie a pre autoregresny model s ¢asovym posunom

45 minut podla rozlicnych nastaveni CoV. Pre testovacie hodnoty bola hraniénd hodnota CoV

nastavend na 0,5.

Model CoV | P R F1 TSS
predikcia perzistencie 0,12 0,11 0,11 0,10
autoregresny 0,01 | 0,23 0,67 0,34 0,39
0,02 {035 046 0,40 0,35
0,06 {054 0,22 0,31 0,20
0,10 {062 0,13 0,22 0,12

Tabulka 3-8 Metriky pre predikciu perzistencie a pre autoregresny model s ¢asovym posunom
60 minut podla rozlicnych nastaveni CoV. Pre testovacie hodnoty bola hraniénd hodnota CoV

nastavend na 0,5.

Tabulky metrik autoregresnych modelov nam potvrdzuji, ze s narastajicim ca-
sovym posunom predikovanej hodnoty klesa aj vykonnost modelov. Aby sme videli
o aky velky rozdiel ide v realite, porovnali sme predikcie vyskytu ionosférickych
scintilacii vsetkych autoregresnych modelov pomocou grafického zobrazenia (Obré-
zok. Pre kazdy model sme vybrali najlepsie nastavenia hodnot CoV z hladiska
vyhodnotenia pomocou metrik. Z uvedeného obrazku mozno vy¢citat, Ze hoci st hod-
noty metrik horsie pre predikcie s narastajicim ¢asovym posunom, vo vysledku si

najintenzivnejsie scintilacie zachytené a chyba je sposobend prave nepresnou detek-
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ciou hranic intervalov s vyskytom scintilacie. Pocet falosne pozitivnych pripadov

rastie spolu s ¢asovym posunom.
Autoregressive models predictions, bin 13725
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Obrazok 3—18 Porovnanie autoregresnych modelov pre rézne ¢asové posuny.
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3.4.4 Multivariacné modely

Multivariacna predikcia nazyvana tiez aj ako viacrozmernd, je predikcia vystupne;j
hodnoty jedného parametra z viacerych vstupnych parametrov. V nasom pripade
uvazujeme o situdcii, kedy na predikciu hodnot parametra oy pouZzijeme okrem ca-
sovych okien o, aj Casové oknd dalSich parametrov.

Pri zostavovani architektiry neurénovych sieti pre multivariacné predikcie sme
vychadzali z architektiury siete pouzitej pri autoregresnych modeloch. Architektira

zakladného multivariacného modelu je zobrazena na Obrazku |[3— 19}

o Prvd vetva je vstupom pre hodnoty o4. Jej vstupnd vrstva ma 45 neurénov
a jej vystupy smeruji do obojsmernej rekurentnej vrstvy LSTM, kde je dokopy

128 neurénov, 64 pre kazdy smer.
« Dalej nasleduje vrstva Dense s 32 neurénmi a aktiva¢nou funkciou relu.

o 7 druhej vetvy, ktora spracuje hodnoty pridaného parametra, sa rovnakym
postupom cez vrstvy Bidirectional a Dense dostaneme na koniec vetvy. Pri
tejto vetve je dolezité poznamenat, ze v pripade parametrov minitovych hod-
noét je vo vstupnej vrstve priradenych 45 neurénov. Ide o parametre ASY/H,
Bz a PC(N). V pripade parametrov, ktorych udaje mame k dispozicii za celé
hodiny, mé vstupna vrstva tejto vetvy iba 1 neurén. To je pripad parametra

Ap indexz.

« Obidve vetvy spojime do jednej vrstvy concatenate, ktora spoji prichadzaju-

cich 32 vstupov z kazdej strany a vytvori 64 vystupov.

o Nasleduje standardné vrstva Dense s 32 neurénmi, dalej vrstva Dropout s na-

hodnym deaktivovanim 20% neurénov.

o Na zaver je dvojica vrstiev Dense s 32 neurénmi a s 1 neurénom, ktorého

vystup je vystupom celej siete.
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input_3 input: | [(None, 45, 1)] input_2 input: | [(None, 45, 1)]
InputLayer | output: | [(None, 45, 1)] InputLayer | output: | [(None, 45, 1)]
\ y
bidirectional_1(Istm_1) | input: | (None, 45, 1) bidirectional_2(lstm_2) | input: | (None, 45, 1)
Bidirectional(LSTM) | output: | (None, 128) Bidirectional(LSTM) | output: | (None, 128)
dense_4 | input: | (None, 128) dense_5 | input: | (None, 128)
Dense | output: | (None, 32) Dense | output: | (None, 32)
concatenate | input: | [(None, 32), (None, 32)]
Concatenate | output: (None, 64)
Y

dense_6 | input: | (None, 64)
Dense | output: | (None, 32)

dropout_1 | input: | (None, 32)

Dropout | output: | (None, 32)

dense_7 | input: | (None, 32)
Dense | output: | (None, 32)

Y

dense_8 | input: | (None, 32)

Dense | output: | (None, 1)
Obrazok 3—-19 Architektira zakladného multivaria¢ného modelu.

V pripade trénovania rozsireného multivariacného modelu, ktorého vstupmi boli

casové okna vsetkych parametrov, bol zaciatok architektury siete rozdeleny na 5 ve-

tiev, ktoré sa po vrstvach Bidirectional a Dense spojili do jednej vetvy. Pripome-

nieme este, ze multivariacné modely boli trénované na predikciu hodnoty intenzity

scintilacie o 15 minut dopredu. Trénovanie prebiehalo opat pocas 10 epoch. Prehlad

najlepsich modelov z epochy s najlepsimi vysledkami pri metrike 7SS je uvedeny

v Tabulke B=9|
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Model shift Epocha MAE
ap_index 15 1 0,0358
AsyH 15 3 0,0369
BzGSE 15 2 0,0309

PC 15 9 0,0528
all_parameters 15 2 0,0134

Tabulka 3—9 Vyber multivariacnych modelov podla epochy, v ktorej dosiahli najlepsie vysledky
pri klasifikéacii.

V Tabulke 3 — 10[st uvedené metriky vyhodnotenia vsetkych multivaria¢nych mo-
delov, opét v zavislosti od zvolenej hrani¢nej hodnoty pre CoV. Vidime, ze zdkladné
multivariacné modely dosiahli medzi sebou hodnoty TSS v rozmedzi 4 stotin. Ako
najlepsi sa ukazal multivariacny model na predikciu z PC(N) indexu. Nemozno ale
povedaf, ze by ostatné modely zaostavali. Najvyssia navratnost bola dosiahnuté pri
modeli ap_index. Tento model teda dokazal zachytavat pozitivne priklady najlepsie
spomedzi vsetkych multivariacnych modelov s rovnakymi nastaveniami CoV.

Co sa tyka rozsireného multivariaéného modelu, vidime, Ze hoci hodnota T'SS
dokonca vyssia ako u najlepsieho autoregresného modelu.

Na porovnanie vykonnosti vSetkych typov modelov, ktoré predikuji o 15 minit

dopredu sluzi graf na Obrazku [3—20] V fiom st zahrnuté nasledujiice modely:
« model perzistencie,
 autoregresny model s hodnotou CoV 0,01,
o zdakladny multivaria¢ny model pre predikciu z PC(N) s hodnotou CoV 0,1,

o rozsireny multivaria¢ny model s hodnotou CoV 0,05.
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Model CoV | P R F1 TSS
autoregresny 0,01 | 0,63 0,76 0,69 0,70
zékladny multivariacny 0,05 | 0,40 0,84 0,54 0,67
ap_index 0,10 | 0,61 0,68 0,64 0,62

0,15 | 0,71 0,52 0,60 0,49
zakladny multivariacny 0,05 | 0,30 0,88 0,45 0,61
AsyH 0,10 | 0,54 0,73 0,62 0,65

0,15 | 0,68 0,57 0,62 0,53
zakladny multivariacny 0,05 | 0,38 0,82 0,52 0,64
BzGSE 0,10 0,49 0,72 0,559 0,62

0,15 10,59 0,58 0,59 0,53
zékladny multivariacny 0,05 | 0,27 0,90 0,41 0,58
PC 0,10 | 0,50 0,78 0,61 0,68

0,15 | 0,67 0,61 0,64 0,57
rozsireny multivariacny 0,05 | 0,31 0,82 0,45 0,59
all parameters 0,10 | 042 0,68 0,52 0,56

0,15 | 0,50 0,55 0,53 048

Tabulka 3—10 Metriky najlepsieho nastavenia CoV autoregresného modelu na predikciu 15 mi-

nut dopredu v porovnani s metrikami multivariacnych modelov podla nastaveni CoV. Pre skutocné

testovacie hodnoty bola hrani¢nd hodnota CoV nastavena na 0,5.
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Obrazok 3—20 Porovnanie najlepsich modelov kazdého druhu pre predikciu 15 mintat dopredu.

Zhora: predikcia perzistencie, autoregresny model, zdkladny multivariacny model s parametrom

PC(N), rozsireny multivariaény model so vSetkymi parametrami.
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Po vyhodnoteni multivariacnych modelov sme chceli zistif, na ¢om je zalozeny
rozdiel medzi metrikami multivaria¢ného modelu PC a autoregresného modelu. Preto
sme sa pozreli na priebehy predikcii, priebehy CoV z predikcii a nasledne samotni
bindrnu klasifikdciu (Obrazok [3—21)). Zistili sme, Ze multivariany model pristupuje
k predikcii trochu inym sposobom. V oblasti scintilacii su predikcie vyrazne kolisavé,
¢o mé za nasledok vyssie hodnoty CoV. Naproti tomu sa autoregresny model sprava
tak, ze predikuje hodnoty blizke konstante a v pripade, Ze sa vyskytne scintilacia,
zacne mierne oscilovat. Pre binarnu klasifikaciu to vyzera ako lepsi pristup. Ak by
sme vsak chceli poznat aj intenzitu scintilacie, nie iba jej pritomnost, multivaria¢ny
model by sa javil ako lepsia volba. To vsak zostava pre ttto chvilu nezodpovedanou

otazkou a moznym navrhom pre dalsi vyskum.
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Obrazok 3—21 Porovnanie predikcii a klasifikacii autoregresného a multivariacného modelu.
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3.5 Vyhodnotenie

Pre porovnanie nasich vysledkov s pracou (McGranaghan et al. 2018) sme ich vy-
stupy vyjadrili aj pomocou nami pouzivanych metrik. Tieto vysledky st uvedené
v Tabulke [3—11| Prvy stipec oznacuje spdsob vyhodnotenia modelov, ktory pre

pripomenutie stanovuje podmienku pre klasifikaciu scintilacie ako:
e 1 -1 hodnota nad 0,1,
e 2 — 3 za sebou idtce hodnoty nad 0,1,

e 3 — 6 za sebou iducich hodnot nad 0,1,

e 4 — priemer z 15 za sebou iducich hodnét vacsi ako 0,1.

eval | FN FP TN TP |TSS P R F1

1 1071 32188 89718 3252 | 049 0,09 0,75 0,16
2 638 18 218 106 156 1217 | 0,51 0,06 0,66 0,11
3 267 7934 117 626 402 | 0,54 0,05 0,60 0,09
4 11053 29337 92728 3111 | 0,51 0,10 0,75 0,17

Tabulka 3—11 Vysledky pre predikciu s posunom 60 minit dosiahnuté v praci (McGranaghan
et al., 2018)).

NasSe najlepsie dosiahnuté vysledky podla stanovenych hodnot CoV pre predikciu
0 60 minut si uvedené v Tabulke

eval FN FP TN TP TSS P R F1
CoV 0,01 | 133995 920 642 2 360 857 268 882 | 0,39 0,23 0,67 0,34

Tabulka 3—12 Vysledky pre predikciu s posunom 60 minit dosiahnuté v tejto praci pomocou

autoregresného modelu.

Hoci vysledky podla metriky 7SS mézu naznacovat, ze model od [McGranaghan

et al. (2018) je lepsi v porovnani s nasim modelom, je avsak dolezité pozriet sa na
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metriku presnosti P. Pri nej dosiahli hodnotu 0,1 iba pri jednom type vyhodnotenia.
Naproti tomu nas model na predikciu s casovym posunom 60 mintit dosiahol presnost
pre najlepsie TSS 0,23. Ich modely totiz produkovali velké mnozstvo falosne pozi-
tivnych prikladov, ¢im zachytili vacsinu skutoc¢ne pozitivnych prikladov, ale otazkou
je, ¢i takyto model méa uplatnenie. Naproti tomu pri nasom modeli vidime, Ze aj
ked produkuje falosne pozitivne priklady, tak ich umiestnenie sa nachadza prave pri
scintila¢nych oknach.

Pre lepsiu predstavu vysledkov, ktoré dosahuje nas model, je uréeny Obrazok
[B—22] Ak mala referenénd préca na vystupe najvyssi recall priblizne 0,75, tak v ta-
kom pripade dosiahla metrika precision hodnotu iba 0,09, resp. 0,1. Naproti tomu
nas model pri rovnakej hodnote recall dosiahol pribliznd hodnotu precision az 0,2.
Mozeme teda povedat, Ze pri rovnakej miere navratnosti dosahuje nas model lepsiu
Precision.

Dospeli sme k nazoru, ze pri porovnani modelov je potrebné spytat sa, ¢o od nich
ocakavame. Chceme zachytit vSetky scintilacie aj za cenu vysokého poctu falosne
pozitivnych pripadov? Alebo chceme pocet falosnych poplachov radsej minimalizo-
vat? Ak totiz chceme dosiahnuf ist( stanovent troven recall a pri tom minimalizovat

pocet FP, je nas model rozhodne lepsou volbou.

Metrics for different CoV of prediction settings, autoreg60 model
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Obrazok 3—22 Porovnanie vyvoja metrik pre rozlicné nastavenia CoV autoregresného modelu

s posunom 60 mintt.
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Ak sa pozrieme na nase pozadované ciele, mézeme zhodnotit, Ze sa nam v tejto
praci podarilo analyzovat a spracovat ionosférické data, navrhnif a natrénovat mo-
dely pre predikciu intenzity ionosférickej scintilacie, no a v neposlednom rade sme
pomocou variacného koeficientu navrhli spésob vyhodnocovania vystupov neuréno-
vych sieti, aby sme dokazali povedat, ktord predikovana hodnota je stcastou scinti-
la¢ného okna.

Pristup spracovania vysledkov pomocou variacného koeficientu ma svoje obme-
dzenia. Hrani¢né hodnoty CoV, ktoré sme pocas vyhodnocovania uvadzali, predsta-
vovali nami odhadované hodnoty po vykresleni dat vo forme grafov. Pre iné vstupné
data, bude potrebné skontrolovat vyvoj CoV.

Co sa tyka stanovenych hypotéz, tak mozeme skonstatovat, Ze:

e Vhodnym spracovanim vystupov modelov je naozaj mozné znizit pocet falosne

pozitivnych pripadov a zaroven zachovaf vysoki mieru navratnosti.

e Pridanim dalsich vstupnych parametrov sme sice nedosiahli lepsie vysledky
prostrednictvom metriky 7SS, no myslime si, ze tieto modely s urcite pouzi-
telné a produkuji zmysluplné vysledky. Otazka pre budice vyskumy scintilacii
moze byt, ¢i neexistuje iny sposob pouzitia hodnot dalsich parametrov na pre-

dikciu vyskytu scintilacii.

3.6 Nasadenie

Samotné nasadenie nebolo stucastou a ani cielom tejto diplomovej prace. Vyskum
v tejto diplomovej préaci predstavuje klticovu siucast medzicasom uz tspesne ukon-
¢eného projektu ASPIS pre ESA. Vyprodukované vystupy tejto diplomovej prace
zahfnajiace vytvorené modely a navrhnuté postupy spracovania predikovanych hod-
not boli pouzité pre vyvoj sluzby na predikciu ionosférickych scintilacii, ktord je
dostupna na https://aspis.services/#/.

Pre potreby tejto sluzby bolo nevyhnutné vytvorit dalsie modely pre predikcie

z okien s velkostou 15 minut, kvoli vacsiemu pocétu vytvorenych binov v redlnom
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case pocas pouzivania sluzby, nez aky by bol pocet vytvorenych binov pri pouziti
modelov s oknami 45 mintt. Napriek tomu ale do budticna nemozno vylucit nasade-
nie modelov s ¢asovymi oknami 45 minut do praxe, kedze pocet meracich zariadeni
a nazbieranych dat bude do budicna iba rést.

Vo vysledku predstavuja vystupy tejto diplomovej prace a projektu ASPIS slubny
zaciatok cesty dalSieho rozvoja riesenia tejto problematiky a mozného nasadenia
celej sluzby do portalu Space Weather Service Network [f, ktory spravuje ESA, ¢o by
znamenalo zavedenie tiplne prvej sluzby pre predikciu zalozenej na hlbokom uceni

do tohto portalu.

‘https://www.esa.int/Space_Safety/Space_Weather_Service_Network
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4 Zaver

Na zaver tejto diplomovej prace chceme zhrnut tie najddlezitejsie body nasej préce.
Prvé dve kapitoly predstavovali oboznamenie sa s hlbokym uc¢enim a ionosférou, Spe-
cidlne s javom zvanym ionosféricka scintilacia. Jej vyskyt predstavuje jedno z naj-
informacii o ich moznom vyskyte ma pre sticasnu technologicky zavisli dobu velku
prioritu.

Cielom tejto prace bolo vyvinutie automatizovaného pristupu aplikovatelného
v redlnom case na spracovanie ionosférickych dat a predikciu scintilacii. Nasou tlo-
hou bolo v prvom rade analyzovat ionosférické data, ktoré sme mali k dispozicii
zo siete kanadskych meracich stanic CHAIN. Z nich sme pripravili casové okn4,
ktoré sluzili ako vstupy do predikénych modelov. Data sme vhodne upravili a pomo-
cou nich sme natrénovali modely neurénovych sieti na predikciu intenzity fazovych
ionosférickych scintilacii. Podstatnym prvkom architektir neurénovych sieti boli re-
kurentné vrstvy, ktoré si silnym néstrojom na spracovanie ¢asovych radov.

KTacovou castou tejto prace bolo skimanie vhodnych spésobov spracovania vy-
stupov modelov na ich transformaciu do podoby vhodnej pre binarne klasifikovanie.
Spomenuli sme metddy vyhladzovania ¢asovych priebehov, ktoré sa ale neukazali
ako dostatocne uzito¢né. Nasledne sme vyskusali dalsi spésob zalozeny na vypocte
variacného koeficientu, pomocou ktorého sa nam podarilo zachytavat ¢asové oblasti
s vyskytom ionosférickej scintilacie. Pocet falosne pozitivnych prikladov sme vyrazne
stiahli nadol oproti ostatnym vyskumom, s ktorymi sme sa porovnavali.

Napokon treba konstatovat, ze aj pre samotny projekt ASPIS boli tieto vysledky
natolko uzito¢né, ze sme ich sformulovali do podoby odborného ¢lanku ur¢eného na
publikaciu. Okrem toho boli vystupy tejto diplomovej prace aplikované aj v sluzbe
ASPIS: Autonomous Service for Prediction of lonospheric Scintillations. Na tplny
zaver chceme skonstatovat, Zze uplatnenie strojového a hlbokého ucenia vo vesmirnom

vyskume méa obrovsky potencial, ¢coho dokazom je aj tato praca.

73



FEI KKUI

Literatura

Aarons, J. (1982). Global morphology of ionospheric scintillations, Proceedings of
the IEEE 70(4): 360-378.

Aquino, M., Moore, T., Dodson, A., Waugh, S., Souter, J. and Rodrigues, F. S.
(2005). Implications of ionospheric scintillation for gnss users in northern europe,

The Journal of Navigation 58(2): 241-256.

Béniguel, Y. (2002). Global ionospheric propagation model (gim): A propagation

model for scintillations of transmitted signals, Radio Science 37(3): 1-14.

Briggs, B. and Parkin, I. (1963). On the variation of radio star and satellite
scintillations with zenith angle, Journal of Atmospheric and Terrestrial Physics

25(6): 339366
Chollet, F. (2021). Deep learning with Python, Simon and Schuster.

Chu, C.-S. J. (1995). Time series segmentation: A sliding window approach, Infor-
mation Sciences 85(1-3): 147-173.

Crane, R. K. (1977). Ionospheric scintillation, Proceedings of the IEEE 65(2): 180
199.

Davies, K. (1990). lonospheric radio, number 31, IET.

De Lima, G., Stephany, S., De Paula, E., Batista, I. and Abdu, M. (2015). Prediction
of the level of ionospheric scintillation at equatorial latitudes in brazil using a

neural network, Space Weather 13(8): 446-457.

Ding, B., Qian, H. and Zhou, J. (2018). Activation functions and their characteristics
in deep neural networks, 2018 Chinese control and decision conference (CCDC),

IEEE, pp. 1836-1841.

74



FEI KKUI

Duchi, J., Hazan, E. and Singer, Y. (2011). Adaptive subgradient methods for online

learning and stochastic optimization., Journal of machine learning research 12(7).

Egea-Roca, D., Arizabaleta-Diez, M., Pany, T., Antreich, F., Lopez-Salcedo, J. A.,
Paonni, M. and Seco-Granados, G. (2022). Gnss user technology: State-of-the-art
and future trends, IEEFE Access 10: 39939-39968.

Fejer, B. G. and Kelley, M. (1980). Ionospheric irregularities, Reviews of Geophysics
18(2): 401-454.

Feng, J. and Lu, S. (2019). Performance analysis of various activation functions in
artificial neural networks, Journal of physics: conference series, Vol. 1237, IOP

Publishing, p. 022030.

Feurer, M. and Hutter, F. (2019). Hyperparameter optimization, Automated machine
learning: Methods, systems, challenges pp. 3—-33.

Forte, B., Fallows, R. A., Bisi, M. M., Zhang, J., Krankowski, A., Dabrowski, B.,
Rothkaehl, H. and Vocks, C. (2022). Interpretation of radio wave scintillation

observed through lofar radio telescopes, The Astrophysical Journal Supplement
Series 263(2): 36.

Goodfellow, I., Bengio, Y. and Courville, A. (2016). Deep Learning, MIT Press.

http://www.deeplearningbook.org.

Heelis, R. and Maute, A. (2020). Challenges to understanding the ecarth’s
ionosphere and thermosphere, Journal of Geophysical Research: Space Physics

125(7): €2019JA027497.

Hlubek, N., Berdermann, J., Wilken, V., Gewies, S., Jakowski, N., Wassaie, M.
and Damtie, B. (2014). Scintillations of the gps, glonass, and galileo signals at
equatorial latitude, Journal of Space Weather and Space Climate 4: A22.

75


http://www.deeplearningbook.org

FEI KKUI

Hochreiter, S. and Schmidhuber, J. (1997). Long short-term memory, Neural com-
putation 9(8): 1735-1780.

Iman, M., Arabnia, H. R. and Rasheed, K. (2023). A review of deep transfer learning

and recent advancements, Technologies 11(2): 40.

Janiesch, C., Zschech, P. and Heinrich, K. (2021). Machine learning and deep lear-
ning, Electronic Markets 31(3): 685-695.

Jiao, Y., Morton, Y. T., Taylor, S. and Pelgrum, W. (2013). Characterization of
high-latitude ionospheric scintillation of gps signals, Radio Science 48(6): 698—
708.

Kingma, D. P. and Ba, J. (2014). Adam: A method for stochastic optimization,
arXiv preprint arXiv:1412.6980 .

Kintner, P., Humphreys, T. and Hinks, J. (2009). Gnss and ionospheric scintillation,
Inside GNSS 4(4): 22-30.

Kintner, P. M., Ledvina, B. M. and De Paula, E. (2007). Gps and ionospheric

scintillations, Space weather 5(9).

LeCun, Y. (2019). 1.1 deep learning hardware: Past, present, and future, 2019 IEEE
International Solid-State Circuits Conference-(1SSCC), IEEE, pp. 12-19.

LeCun, Y., Bottou, L., Orr, G. B. and Miiller, K.-R. (2002). Efficient backprop,
Neural networks: Tricks of the trade, Springer, pp. 9-50.

Maxwell, A. and Little, C. (1952). A radio-astronomical investigation of winds in

the upper atmosphere, Nature 169(4305): 746-747.

McGranaghan, R. M., Mannucci, A. J., Wilson, B., Mattmann, C. A. and Chadwick,
R. (2018). New capabilities for prediction of high-latitude ionospheric scintillation:
A novel approach with machine learning, Space Weather 16(11): 1817-1846.

76



FEI KKUI

Moshayedi, A. J., Roy, A. S., Kolahdooz, A. and Shuxin, Y. (2022). Deep learning
application pros and cons over algorithm deep learning application pros and cons

over algorithm, EAI Endorsed Transactions on Al and Robotics 1(1).

Nielsen, M. A. (2015). Neural networks and deep learning, Vol. 25, Determination
press San Francisco, CA, USA.

Pfaff, R. F. (2012). The near-earth plasma environment, Space science reviews

168: 23-112.

Pi, X., lijima, B. A. and Lu, W. (2017). Effects of ionospheric scintillation on gnss-
based positioning, Navigation: Journal of The Institute of Navigation 64(1): 3-22.

Priyadarshi, S. (2015). A review of ionospheric scintillation models, Surveys in

geophysics 36: 295-324.

Rama Rao, P., Gopi Krishna, S., Niranjan, K. and Prasad, D. (2006). Study of
spatial and temporal characteristics of lI-band scintillations over the indian low-
latitude region and their possible effects on gps navigation, Annales Geophysicae,

Vol. 24, Copernicus Publications Géttingen, Germany, pp. 1567-1580.

Rawer, K. (2013). Wave propagation in the ionosphere, Vol. 5, Springer Science &

Business Media.

Rezende, L. F. C. d., De Paula, E., Stephany, S., Kantor, I., Muella, M., De Siqueira,
P. and Correa, K. (2010). Survey and prediction of the ionospheric scintillation
using data mining techniques, Space Weather 8(6).

Rishbeth, H. (1998). How the thermospheric circulation affects the ionospheric f2-
layer, Journal of Atmospheric and Solar-Terrestrial Physics 60(14): 1385-1402.

Rojas, R. and Rojas, R. (1996). The backpropagation algorithm, Neural networks:
a systematic introduction pp. 149-182.

77



FEI KKUI

Rosenblatt, F. (1957). The perceptron, a perceiving and recognizing automaton Pro-

ject Para, Cornell Aeronautical Laboratory.

Ruder, S. (2016). An overview of gradient descent optimization algorithms, arXiv

preprint arXiv:1609.04747 .

Russell, S. J. and Norvig, P. (2016). Artificial intelligence: a modern approach,

Pearson.

Savitzky, A. and Golay, M. J. (1964). Smoothing and differentiation of data by

simplified least squares procedures., Analytical chemistry 36(8): 1627-1639.

Schuster, M. and Paliwal, K. K. (1997). Bidirectional recurrent neural networks,

IEEF transactions on Signal Processing 45(11): 2673-2681.

Secan, J., Bussey, R., Fremouw, E. and Basu, S. (1995). An improved model of
equatorial scintillation, Radio Science 30(3): 607-617.

Sen, S., Agarwal, S., Chakraborty, P. and Singh, K. P. (2022). Astronomical big
data processing using machine learning: A comprehensive review, Ezperimental

Astronomy 53(1): 1-43.

Sharma, S., Sharma, S. and Athaiya, A. (2017). Activation functions in neural
networks, Towards Data Sci 6(12): 310-316.

Spogli, L., Alfonsi, L., De Franceschi, G., Romano, V., Aquino, M. and Dodson, A.
(2009). Climatology of gps ionospheric scintillations over high and mid-latitude
european regions, Annales Geophysicae, Vol. 27, Copernicus Publications Gottin-

gen, Germany, pp. 3429-3437.

Srivastava, N., Hinton, G., Krizhevsky, A., Sutskever, I. and Salakhutdinov, R.
(2014). Dropout: a simple way to prevent neural networks from overfitting, The

journal of machine learning research 15(1): 1929-1958.

78



FEI KKUI

Talaei Khoei, T., Ould Slimane, H. and Kaabouch, N. (2023). Deep learning: Syste-
matic review, models, challenges, and research directions, Neural Computing and

Applications 35(31): 23103-23124.

Testa, A., Gallo, D. and Langella, R. (2004). On the processing of harmonics and in-
terharmonics: Using hanning window in standard framework, IEEFE Transactions

on Power Delivery 19(1): 28-34.

Theufll, T., Hauser, H. and Groller, E. (2000). Mastering windows: Improving re-
construction, Proceedings of the 2000 IEEE symposium on Volume visualization,

pp- 101-108.

Tieleman, T. (2012). Lecture 6.5-rmsprop: Divide the gradient by a running ave-
rage of its recent magnitude, COURSERA: Neural networks for machine learning

4(2): 26.

Wirth, R. and Hipp, J. (2000). Crisp-dm: Towards a standard process model for
data mining, Proceedings of the 4th international conference on the practical app-

lications of knowledge discovery and data mining, Vol. 1, Manchester, pp. 29-39.

Yeh, K. C. and Liu, C.-H. (1982). Radio wave scintillations in the ionosphere,
Proceedings of the IEEE 70(4): 324-360.

Yu, Y., Si, X., Hu, C. and Zhang, J. (2019). A review of recurrent neural networks:
Lstm cells and network architectures, Neural computation 31(7): 1235-1270.

79



Zoznam priloh

Priloha A CD médium — zaverecna praca v elektronickej podobe, prilohy v elek-

tronickej podobe.

Priloha B Odkaz na dokumentaciu a zdrojovy kod, ktoré st dostupné online:

https://github.com/skostarova/Diplomovy_projekt Kostarova
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