Vicerozmérné metody predpoveédi

klimatickych anomalii

DisertacCni prace

Stanislava Kliegrova

Q)
.‘~ t:
, 7,

L
3 AT ’\_.\

N 1y Q H

2 ”«m’-:( P A

Katedra meteorologie a ochrany prostredi
Matematicko-fyzikalni fakulta

Univerzita Karlova v Praze

Leden 2006

Skolitel: Doc. RNDr. Jaroslava Kalvova, CSc.
KMOP MFF UK, Praha



Prohlasuiji, ze jsem tuto praci vypracovala samostatné a pouze s pouzitim
uvedené literatury. Souhlasim se zapuajCovanim prace pro studijni ucely.

Stanislava Kliegrova



Chtéla bych velmi podékovat pani Doc. RNDr. Jaroslavé Kalvové, CSc., za
odborné vedeni mého doktorandského studia a za trpélivost a cenné pfipominky
pfi vypracovavani této disertaCni prace. Za vyjimecnou trpélivost, kterou se mnou
méli, musim také podékovat své skvélé rodiné, ktera se béhem mého studia
rozrostla o dalSiho ¢lena (Martine, Pavliku a Jakoubku, diky!).



Obsah
Uvod
1. Dlouhodobé predpoveédi
1.1 Typy predpovédi podle metod
1.1.1 Statistické modely
1.1.2 Dynamické modely
1.1.3 Srovnani statistickych a dynamickych model(
1.2 Typy predpovédi podle jejich formulace
1.3 Dlouhodobé predpovédi pro oblast Evropy
1.3.1 Evropské centrum pro stfednédobé predpovédi pocCasi, Reading, U.K.
1.3.2 Mezinarodni vyzkumny ustav pro klimatickou pfedpovéd, USA
1.3.3 Meteorologicka sluzba, Velka Britanie
1.3.4 Cesky Hydrometeorologicky Ustav, CR
2. Popis statistickych metod
2.1 Predzpracovani dat
2.1.1 Analyza hlavnich komponet
2.1.2 Shlukova analyza
2.2 Sestavovani modelt
2.2.1 Vicenasobna linearni regrese
2.2.2 Neuronove sité
2.3 Vyhodnocovani vysledki modelu
2.3.1 Brier Skill Score
2.3.2 Ranked Probability Skill Score
2.3.3 Linear Error in Probability Space score
3. Sestavovani empirickych modelu
3.1 Vstupni data a jejich zdroje
3.2 Predzpracovani prediktort
3.2.1 Korelace mezi mési¢nimi hodnotami NAO indexu a mési¢nimi
teplotami v CR
3.2.2 Korelace mezi fadami mésiénich teplot v CR
3.2.3 Korelace mezi mési¢nimi hodnotami teplot povrchu oceanu a

mé&siénimi hodnotami teplot v CR



4. Empirické modely a jejich vyhodnoceni
4.1 Vybér potencialnich prediktort
4.2 Vysledky
4.2.1 Predpovédi prumérnych lednovych teplot
4.2.2 Prfedpovédi primérnych unorovych teplot
4.2.3 Predpovédi primérnych bfeznovych teplot
4.2.4 Predpovédi primérnych dubnovych teplot
4.2.5 Predpovédi pruimérnych kvétnovych teplot
4.2.6 Predpovédi primérnych Cervnovych teplot
4.2.7 Predpovédi primérnych Cervencovych teplot
4.2.8 Predpovédi primérnych srpnovych teplot
4.2.9 Predpovédi prumérnych zafijovych teplot
4.2.10 Predpovédi pramérnych fijnovych teplot
4.2.11 Predpovédi primérnych listopadovych teplot
4.2.12 Predpovédi pramérnych prosincovych teplot
4.3 Shrnuti vysledkd nalezenych modelt
5. Zaver

Literatura



Uvod

V posledni dobé jsou uzivateli stale vice Zadané prfedpovédi poCasi na mésic
az nékolik mésicu dopfedu. Podle definice Svétové meteorologické organizace
(the World Meteorological Organization, WMO) se predpovédi na vice nez ftficet
dni a méné nez dva roky dopfedu nazyvaji dlouhodobé predpovédi. Mize se
jednat o predpovédi primérnych hodnot meteorologickych prvkd na urcity mésic
(mésicni predpovéd), na tfimésicni obdobi (tfimésicni nebo 90-ti denni prepovéd),
nebo na definovanou sezonu (sezonni predpovéd). DalSi informace o terminologii
a definicich, které se vztahuji k dlouhodobé predpovédi pocasi, Ize nalézt na
weboveé strance WMO [1], jejiz adresa je uvedena na konci seznamu literatury.

Lze v8ak vubec predpovidat mési¢ni az sezénni hodnoty teplot a srazek (tedy
jakési ,pramérné pocasi‘) na mésic az nékolik mésici dopfedu? Obecné
.predpovidatelngjSi“ na delSich ¢asovych Skalach je primérné pocasi v téch
oblastech svéta, kde se projevuje velky vliv teploty povrchu oceanu (Sea Surface
Temperature, SST) na stav atmosféry. Je to dano tim, Zze oceany maji velkou
tepelnou kapacitu, a teplotni anomalie povrchu tedy trvaji delSi dobu ( fadové
tydny). V pfipadé vysokych korelaci mezi hodnotami teploty povrchu oceanu a
hodnotami meteorologickych prvkd je potom mozno vydat odhad budouciho
vyvoje pocasi.

Takovou oblasti jsou napfiklad tropy. Ve vychodnim tropickém Pacifiku vznika
znamy jev El Niflo — Southern Oscillation (ENSO, viz napfiklad Kumar a kol.,
2000, Neelin a kol.,1998), ktery svou intenzitou ovliviiuje sou¢asné i budouci
poCasi ve vSech tropickych oblastech , v menSim méfitku potom i v dalSich
Castech svéta (Ropelewski a Halpert, 1987, 1989). Vzhledem ktomu, Ze jev
ENSO je v hlavnich rysech mozno namodelovat (Xu a Von Storch, 1990, Xue a
kol., 1994), mGzeme pro tyto oblasti dostat pouzitelnou prfedpovéd pramérnych
hodnot teplot a srazek na zakladé znalosti hodnot SST, pfipadné pfimo hodnot
indexu EI-Nifno (Hutchinson, 1992).
hodnotami SST a pridmérnymi hodnotami teplot a srazek jsou mens$i, do hry
vstupuji atmosférické cirkulacni systémy velkého méfitka, situaci ,komplikuje*
rozloZeni kontinentd a morskych proudu.

Cilem této prace je shrnout dosavadni poznatky o dlouhodobé predpovédi
poCasi, s durazem na dosazitelné informace pro oblast Evropy. Dale potom
otestovat moznosti sestaveni jednoduchych empirickych modelt pro pfedpovédi
klimatickych anomalii pro stfedoevropskou oblast a vyhodnotit jejich prognosticky
potencial pomoci vhodnych verifikacnich metod.

1 Dlouhodobé predpovédi



1.1 Typy predpovédi podle metod

Dlouhodobé predpovédi Ize podle metod, kterymi se ziskavaji, rozdélit do dvou
skupin: statistické a dynamické (neboli numerické).

1.1.1 Statistické modely

Obecné ve statistickém modelu pfedpokladame, Zze muzeme pouzit pfedchozi,
souCasné, nebo ocCekavané hodnoty (ziskané pomoci jinych, napfiklad
dynamickych, metod) ur€itych proménnych (prediktort) k pfedpovédi budouciho
stavu, nebo vyvoje predpovidané proménné (prediktandu), a to na zakladé
nalezenych matematickych vztaha v fadé historickych pozorovani.

U veétSiny modell pro statistické predpovédi sezénnich klimatickych anomalii
jsou jako hlavni prediktor uvazovany hodnoty teplot povrchu oceanu (Sea Surface
Temperatures, SST), at jiz dfive naméfené &i pfedpovédéné. V literatufe mizeme
najit popisy statistickych modelt napf. pro oblasti Sahelu (Thiaw a kol.,1999),
vychodni Afriky (Mutai a kol., 1998), jizni Afriky (Landman a Mason, 1999),
severovychodni Brazilie (Uvo a kol.,, 1998, Australie (Casey, 1998), Evropy
(Johansson a kol., 1998), USA (Barnston, 1994) a Kanady (Shabbar a Barnston,
1996). Vétsi prediktabilita je v oblasti tropického Pacifiku, ale méni se v zavislosti
na fazi ENSO (Kumar a kol., 2000). Jisté zlepSeni pfedpovédi lze dosahnout
pridanim nékterych atmosférickych prediktor(i, napf. hodnot vysky tlakovych hladin
500 a 700 hPa (Hastenrath, 1995).

Pres skuteCnost, Ze vzajemné vztahy jednotlivych slozek klimatického systému
jsou ve své podstaté nelinearni, metody pouzivané pro statistické sezonni
predpovédi jsou zatim v drtivé vétSiné linearni. S tim souvisi problém, Ze tyto
metody nejsou schopny postihnout dlouhodobou variabilitu prediktandu.

NejCastéji pouzivané statistické techniky jsou regresni modely, pfedevSim
vicenasobna linearni regrese (Multiple Linear Regression, MLR) a kanonicka
korelacni analyza (Canonical Correlation Analysis, CCA).

Pouziva se i diskriminacni analyza (napf. Osborn a Hulme, 1998), ktera patfi
mezi metody zabyvajici se zkoumanim zavislosti mezi skupinou kvantitativnich
proménnych na jedné strané a jednou kvalitativni proménnou na strané druhé.
Vstupni data tedy predstavuji hodnoty numerickych proménnych zjiSténych u
souboru objektt (v tomto pfipadé prediktord) a hodnotu ,klasifikacni“ proménné,
ktera urCuje prisluSnost objektu do néjaké skupiny (v klimatologii ¢asto do
kategorii nadnormalni, normalni, podnormaini hodnoty prediktandu). Pfi samotné
diskriminaéni analyze se potom snazime najit diskriminacni funkce, které nam
usnadni klasifikaci do danych skupin. Takto ziskané funkce potom zpravidla
pouzivame pro rozfazovani novych objektu do skupin.

Podrobnéjsi informace o vySe zminénych statistickych metodach Ize nalézt ve
statitické literature (viz napf. Meloun, Militky, Hill, 2005; Wilks, 1995).



1.1.1 Dynamické modely

Pro klimatické pFfedpovédi jsou v souCasné dobé& pouzivany dva typy
numerickych modelld: atmosférické cirkulaéni modely (Atmospheric General
Circulation Models - AGCMs) a sprazené ocean-atmosféra cirkulacni modely
(Coupled General Circulation Models - CGCMs). Do AGCMs (Bengtsson, 1993,
Hunt, 1997) vstupuji SST jako okrajové podminky, které nasledné pusobi na
atmosféru, jejiz chovani piné témto podminkam podléha. V CGCMs se atmosféra i
ocean vyvijeji urCity Cas nezavisle, a v urCitych Casovych intervalech dochazi
v hrani¢nich oblastech mezi atmosférou a oceanem k vyméné informaci. To je
jedna z vyhod CGCMs. Naopak nedostatkem CGCMs je, Zze pole SST se ma
tendenci s postupujicim Casem integrace odchylovat od realnych hodnot, coz
potom zpUsobuje nerealné atmosférické anomalie. Toto ,odchylovani“ muze
probihat rychle (zpusobeno chybami v procesu asimilace dat), nebo pomaleji
(zpusobeno napf. nedostatky v parametrizaci), viz napfiklad Delecluse, 1998.

Vysledky dynamickych sezonnich prfedpovédi maji charakter skupinovych
predpovédi (ensemblovou formu), tzn. Ze se jedna o fadu pfedpovédi pro stejné
obdobi. Jednotlivé Cleny skupinové predpovédi se mohou liSit svymi okrajovymi
podminkami, pocate¢nimi atmosférickymi podminkami, a/nebo fyzikalnimi
parametrizacemi. Skupinové  prfedpovédi  vedou k pravdépodobnostné
formulovanym sezénnim pfedpovédim (viz 1.2).

Pro dosazeni vétSiho prostorového i Casového rozliSeni dynamickych
predpovédi, a pro korekci pfipadnych systematickych nepfesnosti modelu, byla
vyvinuta celd fada metod. Casto pouzivané jsou napf. downscalingové metody
(Osborn a Hulme, 1998, Wilby a Wigley, 1997).

1.1.2 Srovnani statistickych a dynamickych modelt

Detailni srovnani moznosti statistického a dynamického modelu jsou stale
vzacné. Statistické predpovédi monzunovych srazek v Indii jsou pfikladem, kdy
statistické modely prekonavaji modely dynamické (Hastenrath, 1995). Vysledky
jednotlivych ansambli dynamické predpovédi se pohybuji v Sirokém rozmezi.
atmosférické prediktory.

Pro oblast jizni Afriky se zda byt dynamicky model o néco malo lepSi nez
model statisticky (Landman, 2001).

Velkou vyhodou dynamickych modelu je jejich nezavislost na existenci a na
kvalité historickych dat. Vysledky nejsou zkresleny nestacionaritou klimatu, mohou
postihnout i extrémni hodnoty, které vfadé historickych méfeni nebyly
zaznamenany (a s kterymi maji statistické modely problémy). Nevyhodou
dynamickych modeld jsou pomé&rn& vysoké provozni naklady. Uspé&snost
dynamickych pfedpovédi se pro dany region li§i pro rizné sezény a proménné.
Volba typu modelu nakonec =zalezi na moznostech (pfedevSim toho kdo
predpovédi produkuje) a potfebach (uzivatele). Bylo by asi vyhodné pouzivat obé
tyto metody paralelné



1.2 Typy predpovédi podle jejich formulace

Podle toho, jakym zpusobem je predpovéd formulovana, mluvime o
nasledujicich typech pfedpovédi:

Deterministické, které prfedpovidaji, zda jev nastane nebo nenastane (napfr.
»Srazky budou/nebudou®);

Pravdépodobnosti, které predpovidaji pravdépodobnost vyskytu néjakého jevu
(napf. ,pravdépodobnost vyskytu srazek je XX %");

Kontinualni, které predpovidaji hodnoty v néjaké spojité Skale (napfr.
»,maximalni teplota bude YY °C") nebo

Kategorialni, které predpovidaji charakteristiky pfislusnosti daného prvku do
néjaké kategorie nebo intervalu hodnot (napf. ,letni den®, ale i ,maximalni teplota
bude od A do B °C).

Teoreticky mohou nastat tyto nasledujici kombinace typu predpovédi:
edeterministicka kategorialni (,maximalni teplota bude od X do Y °CY),
edeterministicka kontinualni (,napadne Z cm snéhu®),
epravdépodobnostni kategorialni (,pravdépodobnost vyskytu letniho dne je X%"),
epravdépodobnostni kontinualni (pfedpokladana distribuéni funkce nebo hustota
pravdépodobnosti).

V praxi maji dlouhodobé predpovédi vétSinou Kkategorialni podobu
(deterministickou i pravdépodobnostni).

1.3 Dlouhodobé predpovédi pro oblast Evropy

1.3.1 Evropské centrum pro stfrednédobé predpovédi pocasi (European
Centre for Medium-Range Weather Forecasts, ECMWF), Reading, U.K.

Sezénni prfedpovédni systém se sklada z modelu oceanu zalozeného na
modelu HOPE (Hamburg Primitive model), ktery odhaduje pocatecni podminky.
Ty dale vstupuji do sprfazeného ocean-atmosféra cirkulacniho modelu vyvinutého
v Evropském centru pro stfednédobé predpovédi pocasi (dale jen ECMWF).
Vysledky tohoto numerického modelu jsou potom zpracovany do vysledné podoby
vhodnymi post-processsing postupy a jsou dostupné na webovych strankach
tohoto centrav grafické formé pro tfi nasledujici, prekryvajici se, tfimési¢ni obdobi.
Internetovou adresu [2] Ize nalézt na konci seznamu literatury. Kompetentni
pracovnici Ceského meteorologického Ustavu mohou ziskat pfistup i do archivu
s Ciselnymi daty. Prfedpovédi se aktualizuji jednou meési¢né. Predpovidanymi
meteorologickymi prvky jsou: teplota vzduchu ve 2 metrech, tlak vzduchu na
hladiné mofe, mnozstvi srazek, hodnoty teplot povrchu oceanu (dale SST),
teplota vzduchu v hladiné 850 hPa, geopotencialni vyska hladiny 500 hPa. Tyto
prvky jsou v jednotlivych mapach charakterizovany ansamblovym prameérem;
pravdépodobnosti, Ze jejich hodnoty budou vétsi nez median; pravdépodobnosti,
s jakou budou hodnoty v dolnim, stfednim a hornim tercilu hodnot, a
pravdépodobnosti, s jakou budou hodnoty v hornim a dolnim 15 % kvantilu (tedy
pravdépodobnost extrémnich hodnot). Ukazky téchto pfedpovédnich map pro
teplotu vzduchu ve 2 metrech Ize najit v pfiloze (obr.1).



1.1.3 Mezinarodni vyzkumny ustav pro klimatickou predpovéd
(International Research Institute for Climate Prediction, IRI), USA

Podobné jako v ECMWF (viz 1.1.3) jsou dlouhodobé pfedpovédi v tomto centru
produkovany ve tfech naslednych krocich. Nejprve jsou predpovézeny hodnoty
teplot povrchu oceanu (dale SST), a to kombinaci dynamickych i statistickych
modell. SST dale vstupuji jako pocate€ni podminky do tfech cirkulacnich modeld
atmosfeéry, které byly vyvinuty ve tfech riznych pfedpovédnich centrech (National
Center of Environmental Prediction, Max Planck Institute a National Center
Atmospheric Research). Vysledky jsou po nasledném statistickém zpracovani,
které se snazi vyloulit zejména systematické chyby, dostupné na webovych
strankach (oznacené jako [3] na konci seznamu literatury) v grafické formé pro
Ctyfi nasledujici, prekryvajici se, tfimési¢ni obdobi. Pfedpovédi se aktualizuji
jednou mésicné. Pfedpovidanymi meteorologickymi prvky jsou: teplota vzduchu ve
2 metrech a mnozZstvim srazek. Tyto prvky jsou v jednotlivych mapach
charakterizovany pravdépodobnosti, s jakou budou hodnoty v dolnim, stfednim a
hornim tercilu hodnot. Ukazku pfedpovédni mapy pro teplotu vzduchu ve 2
metrech uvadim v pfiloze (obr.2).

1.1.4 Meteorologicka sluzba (MetOffice), Velka Britanie

Na webovych strankach této sluzby se Ize docist, Ze k sezonnim pfedpovédim
se pouziva stejny numericky model jako ke kratkodobym pfedpovédim. Tento
model je vSak pocitdan na delSi Casovy Usek (az Sest mésicl), pocita se
vzajemnymi interakcemi mezi atmosférou a oceanem, a je poustén nékolikrat
s malymi zménami pocatecnich podminek. Vysledky jsou dostupné na webovych
strankach (oznacené jako [4] na konci seznamu literatury) v grafické formé pro tfi
nasledujici, prekryvajici se, tfimésicni obdobi. Pfedpovédi se aktualizuji jednou
mésicné. Prfedpovidanymi meteorologickymi prvky jsou: teplota vzduchu ve 2
metrech a mnozstvi srazek. Tyto prvky jsou v jednotlivych mapach
charakterizovany pravdépodobnosti hodnot prvku v jednotlivych tercilech. Ukazku
predpovédni mapy pro teplotu vzduchu ve 2 metrech uvadim v pfiloze (obr.3).

Tato meteorologicka sluzba zvefejiiuje na svych webovych strankach i
vysledky empirického modelu pro pfedpovédi letni teploty vzduchu pro oblast
Evropy (adresa je oznaCena jako [5] na konci seznamu literatury). Tato pfedpoved
pravdépodobnosti jednotlivych tercili teplot vzduchu vychazi z SST anomalii
v Severnim Atlantiku vlednu a v unoru (Colman, Davey, 1997). Je vydavana
v bfeznu a aktualizovana v €ervenci, kdy jsou zohlednény jesté SST anomalie
v Severnim Atlantiku z bfezna az Cervna. Ukazku predpovédni mapy lze nalézt
v pfiloze (obr. 4).

Pro uplnost uvadim jesté odkazy na dva zdroje, ze kterych Ize také ziskat
informace o dlouhodobych pfedpovédich pro oblast Evropy. Jedna se o webové
stranky Klimatického pfedpovédniho centra (Climate Prediction Center, CPC,
USA, [6] na konci seznamu literatury) a Narodniho ufadu pro letectvi a
kosmonautiku (National aeronautics and space administration, NASA, [7] na konci
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seznamu literatury). Pro tyto zdroje je vSak oblast Evropy spiSe okrajovou
zaleZitosti, coz se projevuje napfiklad i nepravidelnou aktualizaci pfedpovédi.

1.1.5 Cesky hydrometeorologicky ustav (CHMU), CR

V ramci synoptické praxe jsou tfikrat v mésici produkovany mésiéni
predpovédi pomoci analogu, které predpovidaji teploty a srazky (v kategoriich:
nadnormalni, normalni, podnormalni) pro nasledujici mési¢ni obdobi. Ukazka této
predpovédi je na obrazku 5 v pfiloze. Od zacCatku roku jsou na webovych
strankach pobocky CHMU v Hradci Kralové (oznagené jako [8] na konci seznamu
literatury) zverejiiovany i dlouhodobé predpovédi, které vychazeji z pfedpovédi
center ECMWF a IRI (viz 1.3.1 a 1.3.2). Ukazka je opét uvedena v pfiloze, na
obrazku 6. V zacatcich jsou experimenty s klimatickou verzi predpovédniho
modelu ALADIN, Aladin Climate.
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2 Popis statistickych metod

Data v této praci byla zpracovana pomoci statistickeého softwaru STATISTIKA
(StatSoft, Inc. (2001). STATISTICA Cz [Softwarovy systém na analyzu dat], verze
6), ktery nabizi i nize popsané statistické metody.

2.1 Predzpracovani dat
2.1.1 Analyza hlavnich komponet (Principal Component Analysis, PCA)

Metoda analyzy hlavnich komponent je jedna z nejvice pouzivanych metod
vicerozmérné analyzy (Meloun, Militky, Hill, 2005; Wilks, 1995). Jejim hlavnim
cilem je predevSim zjednoduSeni popisu skupiny vzajemné linearné zavislych
neboli korelovanych znak. Techniku lze popsat jako metodu linearni
transformace plvodnich proménnych na nové, nekorelované proménné nazvané
hlavni_komponenty. Kazda hlavni komponenta predstavuje linearni kombinaci
puvodnich proménnych. Zakladni charakteristikou kazdé hlavni komponenty je jeji
mira variability Cili rozptyl. Hlavni komponenty jsou sefazeny dle dulezitosti, tj. dle
klesajiciho rozptylu, od nejvétSiho k nejmensimu. VétsSina informace o variabilité
puvodnich dat je pfitom soustfedéna do prvni komponenty a nejméné informace je
obsazeno v posledni komponenté.

Standardnim vyuzitim PCA je snizeni dimenze ulohy Eili redukce poctu znak
bez velké ztraty informace, a to uZitim pouze prvnich nékolika hlavnich komponent
(Principal Components). Predpoklada se, Ze nevyuzité hlavni komponenty
obsahuji malé mnozstvi informace, protoZe jejich rozptyl je pfilis maly. Tato
metoda je atraktivni také proto, Zze hlavni komponety jsou nekorelované. Namisto
vySetfovani velkého poctu puvodnich znakl s komplexnimi vnitfnimi vazbami
analyzuje uzivatel pouze maly pocet nekorelovanych hlavnich komponent.

Matematicky fe€eno, zakladnim cilem PCA je transformace pulvodnich znaki
X, j=1,...,m do mensiho poctu latentnich proménnych y;. Tyto latentni proménné
maji vhodnéjsi vlastnosti: je jich vyrazné méné, vystihuji téméf celou proménlivost
puvodnich znaku a jsou vzajemné nekorelované. Latentni proménné jsou nazvany
hlavnimi komponentami a jsou to linearni kombinace puvodnich proménnych:
prvni hlavni komponenta y; popisuje nejvétsi Cast proménlivosti Cili rozptylu
puvodnich dat, druha hlavni komponenta y, zase nejvétSi &ast rozptylu
neobsazeného vy; atd. Prvni hlavni komponenta je tedy takovou linearni
kombinaci vstupnich znakd, ktera pokryva nejvétsi rozptyl mezi vSemi ostatnimi
linearnimi kombinacemi.

2.1.2 Shlukova analyza (Cluster analysis, CLU)

Analyza shluku ( napf. Meloun, Militky, Hill, 2005) patfi mezi metody, které se
zabyvaiji vySetfovanim podobnosti vicerozmérnych objektd (tj. objektd, u nichz je
zméreno veétsi mnozstvi proménnych) a jejich klasifikaci do tfid Cili shlukd. Hodi se
zejména tam, kde objekty projevuji pfirozenou tendenci se seskupovat. Shluk je
skupina objektd, jejichz vzdalenost (nepodobnost) je mensi nez vzdalenost, resp.
nepodobnost, kterou maji objekty do shluku nepatfici. Meziobjektova podobnost
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muUze byt méfena rozli€nymi zpusoby. Je také znamo vice postupl podle zpUsobu
shlukovani.

V této praci byla pouzita metoda nejblizSich tézist (K-Means), ktera
poskytuje pouze jediné feSeni pro zadany pocet pozadovanych shlukd. Jeji princip
spociva v rozdéleni n objektl o m znacich do k shlukl tak, ze mezishlukova suma
Ctvercl je minimalizovana. Pocet shluki k musi byt pfedem zadan uzivatelem.
Postup je zalozen na nejblizSim tézisti, kdy je objekt zafazen do shluku s nejmensi
vzdalenosti mezi objektem a tézistém shluku. Tézisté shlukl byla uréovana
iteraCnim vypocCtem z dat. Z fady metod, které jsou k dispozici k vypocCtu tézist,
byla vybrana strategie vybirajici objekty, které maji velké vzdalenosti mezi sebou.
Tyto hodnoty jsou pouzity jako pocatecni odhady tézist shlukl. Algoritmus pracuje
tak, Zze prvnich kobjektd v datech (kde kje pocCet pozadovanych shlukd) je
vybrano jako doCasné tézisté. V nasledujicich krocich nahradi objekt tézisté, kdyz
jeho nejmensi vzdalenost k tézisti bude vétSi nez vzdalenost mezi dvéma
nejblizSimi tézisti. Tézisté které je bliz§i k objektu, je pak vyménéno. Objekt se
dosadi na misto tézisté, kdyz vzdalenost z objektu k tézisti je vétSi nez nejmensi
vzdalenost mezi tézisttm a v8emi ostatnimi tézisti. Znovu se vyméni tézisté
nejtésnéjsi k nému. Pocatecni pfiblizeni ovliviiuje konecné uspofadani shlukd.
Proto algoritmus prokazdy pokus zcela nahodné pfifazuje kazdy objekt jednomu
shluku. Toto uspofadani je pak optimalizovano. Start procesu z rozlicnych
nahodnych uspofadani velmi zvysi pravdépodobnost nalezeni nejlepSiho FeSeni.
Kritérium vérohodnosti Cili tésnosti prolozeni je uvedeno napf. v Meloun, Militky,
Hill, 2005.

2.2 Sestavovani modeli
2.2.1 Vicenasobna linearni regrese (Multiple Linear Regression, MLP)

Vicenasobna linearni regrese je jedna z nejCastéji pouzivanych metod pro
analyzu Casovych fad (napf. von Storch and Zwiers, 1999).

Pfedpokladame, Ze zavisle proménna y je jednoznacné urcena funkci r (r>1)
nezavisle proménnych x4, Xp, ..., X, C0Z Ize zapsat jako

Y = Q(X1, Xa, ..., X ). (2.2.1)

Pro dany vektor x" = (x4, Xz, ..., X, ) dostaneme jedinou hodnotu promé&nné
y. V disledku plsobeni nahodnych ¢initeld ma vSak zavisle proménna povahu
nahodné veliiny s ur€itym rozdélenim pravdépodobnosti. Dale pfedpokladejme,
Ze podminéna stfedni hodnota veli€iny Y pro dané hodnoty x4, X2, ..., X, je rovna:

EC(Y | x1, X2, ..., Xr) = f(X1, X2, ..., X B1, -.- , Bp), (2.2.2)

Tj. je funkci x4, X2, ..., Xra p (p >= 1) parametrld B4, ... , Bp. Funkce (2.2.2) se
nazyva regresni funkce a parametry B4, ... , B, regresni parametry (nebo
koeficienty).

Funkci f uvazujeme ve tvaru:

f= Bo + B1X1 + ...+ Bka. (223)
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V tomto vztahu jsou x4, X2, ..., Xk nenahodné (fixni) proménné. Plati tedy r=p =
k+1.

Mame-li n vektorl pozorovani (Y; Xoi X1, ..., xki)T, i =1, ..., n, miZzeme z nich
nalézt odhady regresni funkce f v daném bodé x" = (xo, X2, ..., Xk ).

Pro fixni proménné x (a funkce ve tvaru (2.2.3) Ize rovnici (2.2.2) pfepsat:

Y=Bo+Bix1+... +Bxk + e,

kde e je nahodna odchylka. (2.2.4)

K ureni parametrd Bo, B1, ... , Pk se nejCastéji pouziva metoda nejmenSich
¢tvercd. Méjme n nahodnych veliin Y4, Y2, ..., Y, které se daji vyjadrfit jako
linearni funkce k+1 regresnich parametra Bo, B1, ... , Bk Veli€iny e4, €y, ..., ey jsou

nahodné chyby, {j.:
Y, =fi +e= Bo + B1Xi1 + ...+ kaik +e,i=1,...,n. (225)

Kromé tohoto pfedpokladu je nutné spinéni nékolika podminek (viz napfiklad .
Hebak, Hustopecky, 1987).

Popsany postup umoznuje urcit koeficienty regresniho modelu, nefeSi vSak
otazku, jak vybirat vhodné prediktory. Casto se setkdvame s problémem, jak
z velkého poctu vysvétlujicich proménnych vybrat omezenou mnozinu do
regresniho modelu. Jednim z postupu, jak to feSit, je krokova regrese, popsana
napriklad Kennedym a Gentlem (1980).

Krokovou regresi Ize popsat nasledujicimi kroky:

1) Vybere se prediktor nejvice korelovany s prediktandem.

2) Sestroji se vSechny regresni modely v nichz se postupné vzdy po jednom
pfidavaji k jiz dfive vybranym prediktordm vSechny ostatni potencialni prediktory.
Pro kazdy potencialni prediktor se ur€uje hladina vyznamnosti, na které se pfijima
hypotéza o jeho nulovosti.

3) Vybere se prediktor s nejmensi hladinou vyznamnosti uréenou v bodé 2.
Pokud je tato hodnota menSi nez zvolena kriticka hodnota, je tento prediktor
pFidan k dfive vybranym prediktorim. V opacném pfipadé je vybér u konce.

4) Sestroji se regresni model s vybranymi veli€inami. Pro vSechny regresni
parametry se ur€i hladina vyznamnosti, na které nelze vyloucit hypotézu o jejich
nulovosti. Pokud je maximalni hodnota vétSi nez zvolena hodnota, je odpovidajici
prediktor vyfazen. Poté se sestroji nova regresni rovnice se zbylymi prediktory a
znovu se cely postup opakuje tak dlouho, dokud Ize néjaky prediktor vyloucit.

5) Pokud je pocet prediktord mensi nez pozadovany pocet, pokraduje se znovu
bodem 2.

V popsaném postupu je kritériem pro vybér regresoru test nulové hodnoty
regresnich koeficientd. Jsou ale mozné i jiné pfistupy. Je mozné vypustit krok
zpétného vyfazovani nebo zvolit postup, pfi némz se zvolené veliiny pouze
vyfazuji z regresniho modelu.

V softwaru byla pfi sestavovani linearniho regresniho modelu na vSechny

potencialni prediktory aplikovana krokova regrese popsana vysSe. Hypotézy byly
zamitnuty na 5% hladiné vyznamnosti.
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2.2.2 Neuronové sité (NN)

Neuronové sité (NN) patfi k tzv. nedeklarativnim systémdm umélé inteligence
a slouzi predevSim k sestavovani statistickych modelt ve zna&né komplexnich
systémech, kde nelze dostateCné spolehlivé odhalit charakter vazeb uvnitf
systému. Nedeklarativni jsou v tom smyslu, Ze kromé dat neni tfeba do modelu
zadavat Zadné dalSi informace o pfedpokladaném tvaru zavislosti mezi nezavisle
a zavisle proménnymi, jako je tomu napf. pfi pouziti metod regresni analyzy nebo
expertnich systému, které ke své praci potfebuji “databazi znalosti”. Inteligenci je
zde mysSlena predevSim schopnost modelu zachytit a vhodnym zpusobem
kvantifikovat obecné vlastnosti dat a vztah mezi nimi a naopak potladit vazby,
které se vyskytuji sporadicky nebo nejsou dostateCné spolehlivé a pevné. Pfitom
tato kvantifikace vychazi pouze z vlastnosti samotnych dat. Jednim =z
nejvyznamnéjSich rysd neuronovych siti je jejich schopnost “u€it se” jak z
charakteru samotnych dat, tak i z vlastnich chyb pfi snaze zachytit vztah mezi
nezavisle a zavisle proménnymi. V sou¢asné dobé je dostupna cela fada literatury
o neuronovych sitich a jejich aplikacich, napfiklad Haykin, 1999.

V soucasnosti existuje cela fada typu neuronovych siti. Nékteré z nich jsou
vhodné pro fedeni uloh regresniho typu, jiné napf. pro klasifikacni ulohy. Vybér
optimalniho typu sité pfitom mulze byt dulezity z hlediska kvality vysledkd. Pro
usnadnéni vybéru vhodného typu sité byly vyvinuty i nékteré algoritmy, které jsou
schopny postupnym testovanim jednotlivych typa siti vybér do znacné miry
optimalizovat, aniz by bylo nutné provadét manuainé celou fadu experimentu.

Neuronové sité principialné vychazeji z funkce skute¢nych neuronl v
biologickych nervovych systémech a i terminologie je touto skute¢nosti pomérné
vyrazné ovlivnéna. Umélé neuronové sité jsou konstruovany z fady elementd
(neuronu), které jsou, podobné jako biologické neurony, vzajemné propojeny tzv.
synapsemi. Kazdy neuron ma svoji prahovou hodnotu. V umélych neuronovych
sitich jsou €asto neurony organizovany v tzv. vrstvach (viz obr. 2.2.1). Synapse
pak zajiStuji tok signalu mezi neurony. Kazda synapse v umélych neuronovych
sitich ma pravé jeden vlastni parametr, tzv. vahu synapse.
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Obr.2.2.1: Schéma umélé neuronové sité. IN=neurony vstupni vrstvy,
HID=neurony skryté vrstvy, OUT=neuron vystupni vrstvy.

Neuron jako zakladni prvek neuronové sité pak plini tfi zakladni ukoly: agregaci
vstupnich signald, prahovani a nelinearni (v nejjednodussim pfipadé mozno i
linearni) transformaci. Zpracovani signalu v jednotlivych neuronech probiha podle
nasledujiciho schematu:

Ve fazi agregace vstupnich signalt dochazi k zobrazeni vektoru vstupnich
signald na skalarni signal. NejjednoduSeji mizeme toto zobrazeni
realizovat jako vazeny pramér vystupnich signald z neuronl predchozi
vrstvy, pfiCemz pro vazeni se pouziji pfimo vahy pfislusnych synapsi.

Ve fazi prahovani se porovna skalarni signal s vnitfnim parametrem
neuronu - tzv. prahovou hodnotou. Nejjednodussi variantou je odecteni
prahové hodnoty neuronu od skalarniho signalu.

Ve fazi transformace se prahovany skalarni signal transformuje pomoci
vhodné nelinearni (linearni) transformacni funkce na vystupni signal.
Obvykle pouzivané transformacni funkce zajistuji, Ze pfi nizké hodnoté
prahovaného signalu je na vystupu z neuronu signal blizky jeho pasivnimu
stavu (0) a pro rostouci hodnoty prahovaného signalu vystupni signal
monotonné roste az do jisté saturované hodnoty (1 - aktivni stav neuronu).
Takovym typem nelinearni transformace je napf. Casto pouzivana
sigmoidalni transformace ve tvaru:

1
1+e™ (2.2.3)

I'_lll'l=
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V této praci byly pouzity nasledujici dva typy siti:

Vicehladinova perceptronova sit (Multilayer perceptron neural network, MLP,
napf.Hsieh, Tang, 1998), u které byla v neuronech vstupni vrstvy pouzita linearni
transformace, v neuronech skryté a vystupni vrstvy potom transformace nelinearni
(konkrétné sigmoidalni). Dodatecné jsem zjistila, ze nastavenim jiného druhu
transformace do vystupni vrstvy lze jako vystup ziskat pfimo pravdépodobnosti
jednotlivych kategorii (Bishop, 1995; Bridle, 1990). Jedna se o softmax funkci, tedy
exponencialni funkci (y= ™) s vysledky normalizovanymi tak, Ze soucet aktivaci
v dané vrstvé je 1.

Linearni sit (Linear neural network), ktera ma pouze dvé vrstvy. Na neuronech
obou vrstev byly pouZzity linearni transformace.

ouT

Obr.2.2.2: Schéma linearni neuronové sité, ktera ma jen 2 vrstvy IN=neurony
vstupni vrstvy, OUT=neurony vystupni vrstvy.

Samotné zpracovani dat pomoci neuronové sité probiha ve tfech zakladnich
fazich; organizacni, adaptacni a aktivacni.

V organizaéni fazi je tfeba urcit pocet vykonnych prvk( (neuronu), jejich
usporadani a strukturu vzajemného propojeni (synapsi).

V adaptacni fazi dochazi k vlastnimu procesu uceni (tréninku) sité. Obecné je
kazdy trénink sité zaloZzen na pomérné jednoduchém principu. Sit se nejprve
inicializuje, zpravidla nahodné (tj. nahodné se nastavi vahy vSech synapsi a
prahové hodnoty neurond). Na vstup do sité se pak vlozi vektor nezavisle
proménnych. Sit' jako celek zobrazi tento vektor do prostoru zavisle proménnych,
nasledné je vyhodnocen rozdil mezi skute€nymi hodnotami zavisle proménnych a
vystupem sité (tj. chyba, s jakou sit zobrazuje data). Nakonec se mirné upravi
volné parametry sité tak, aby se chyba tohoto zobrazeni snizila. Vzhledem
k iterativni adaptaci parametri sité je zpravidla nutné tento krok uceni sité
opakovat mnohokrat, aby se zobrazeni, produkované siti, stabilizovalo a aby sit
pouzit k u€eni sité data z celého souboru opakované, v nékolika stovkach nebo
tisicich cykld. Konkrétni hodnoty volnych parametrd vytrénované sité pak
reprezentuji zkuSenosti, uloZzené do sité v procesu uceni. Existuje cela fada
algoritma, zajiStujicich u€eni sité pravé timto zpisobem. Jednim z nejznaméjSich
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je tzv. BEP (Back-error propagation, tedy algoritmus zpétného Sifeni chyby), ktery

v v

napf. v manualu pro software STATISTICA .

V aktivacni fazi jsou pak vektory nezavisle proménnych zobrazovany siti jako
celkem do prostoru zavisle proménnych. Signal, pfivedeny na vstupni neurony se
postupné Sifi siti a prochazi soustavou linearnich a nelinearnich transformaci.
Vysledkem procesu je vznik signalu na vystupnich neuronech. Tato faze se
uplatiuje jak pfi testovani funkce sité, tak i pro odhady hodnot zavisle
proménnych.

Uziti neuronovych siti ma sva uskali, dvé z nich povazuji za nutné zddraznit.
Prvnim z nich je optimalni odhad komplexnosti sité v organizaéni fazi. Neuronové
sité Casto pracuji s daty nepfesnymi, ovlivnénymi Sumem nebo vlivy, které nemaji
obecnou platnost. Podobné jako u ostatnich regresnich metod, pfiliS komplexni
neuronova sit regresniho typu umoznuje, aby se parametry sité a v nich ulozené
zkuSenosti adaptovaly i na tyto vlivy. Funkce naucené sité je tim pochopitelné
nepfiznivé ovlivnéna. Tento jev se v teorii neuronovych siti nazyva pretrénovani
sité a je velice podobny tzv. pfeparametrizovani regresni zavislosti, kdy je
odhadovano pfili§ mnoho volnych parametr(, takze zbyva malo stupnd volnosti.
PFilis jednoducha sit naopak muze shlazovat i nékteré obecné charakteristiky
zavislosti dat. Je tedy zfejmeé, Ze spravny odhad komplexnosti sité je velice
dilezitym pFedpokladem korektniho pouZiti této metodiky. Casto pouzivanym
postupem, ktery ma zabranit pfetrénovani sité, je metoda tzv. kfizové validace,
kdy se datovy soubor déli, Casto nahodné, na dvé podmnoziny. Prvni z nich, tzv.
tréninkova, je pouzita k vlastnimu uceni sité v adaptacni fazi, druha (testovaci)
k nezavislému testovani sité. Narust chyby sité pfi zpracovani testovaciho
souboru v aktivacni fazi je zpravidla jasnym signalem pretrénovani. V tom pfipadé
je tfeba zjednodusit sit' a snizit poCet volnych parametru sité, napf. odstranénim
nékterych neurond ve skrytych vrstvach nebo i celych vrstev. Druhou moznosti je
ukonCeni procesu uceni v okamZzZiku, kdy se zalnou projevovat priznaky
pretrénovani.

Pro hledani nize podrobnéji popsanych empirickych modelu byl vyuzit software
STATISTICA Neural Networks 4.0, ktery obsahuje Intelligent Problem Solver pro
automaticky vybér optimalniho typu sité. Jako nejlepSi typ sité se jevil typ
Multilayer perceptron neural network (MLP), u nas se pfeklada jako vicehladinova
perceptronova sit' (napf. Hsieh, Tang, 1998). Pfi sestavovani empirickych modeld
pomoci neuronovych siti bylo patrné, Ze velmi limitujicim faktorem je maly pocet
dat, ktery umoznoval vyzkouset danou metodu opravdu jen na neuronovych sitich
jednoduché struktury (s malym poctem skrytych neuronu v jediné vrstvé).

V pouzitém softwaru STATISTICA Neural Networks 4.0 byl datovy soubor
rozdélen nahodné na tfi podmnoziny (tréninkova, verifikacni, testovaci), a to
v pomeéru Y2, Y, Va. Je samoziejm& mozné pouZzit i jiné poméry déleni, pouzity
postup je vSak zcela standardni a v naprosté vétSiné uloh zcela vyhovujici UzZivatel
dale wuréi mnozinu potencialnich prediktorl (nezavislych, vysvétlujicich
proménnych) a prediktand (zavislou, vysvétlovanou proménnou). Software se
snazi najit takovou sit (model), ktery co nejlépe ,umi“ pomoci nezavislych
proménnych urCit zavislou proménnou. Sit je sestavena a trénovana podle
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tréninkovych dat, optimalizovana vzhledem k vyvoji chyby verifikacniho datasetu,
a nakonec je k nezavislému zhodnoceni pouzit do té doby zcela vynechany
testovaci dataset. Vybér optimalniho typu a architektury sité probihal automaticky
pomoci nastroje Intelligent Problem Solver, ktery testoval i moznosti raznych
kombinaci potencialnich prediktort (viz nize, 3.3). Vysledkem hledani byla tabulka
10 nejlepSich nalezenych siti, tedy siti s nejmensi chybou tréninkovych datasetu.
Nejlepsi sité (ve vSech pfipadech, kromé jedné linearni sité, typu MLP) byly dale
trénovany. Sité MLP pomoci algoritmu zpétného Sifeni chyby (BEP, viz vySe), aby
se zjistil jejich sklon k pfetrénovani. Linearni sit byla trénovana pomoci pseudo-
inverzni techniky, ktera pfimym vypoCtem a bez nutnosti iterativniho postupu
optimalizuje vahy na vystupni vrstvé a minimalizuje chybu RMSE (Root Mean
Squared Error, viz napf. Wilks, 1995) tréninkového datasetu. Vytrénovana sit
s nejlepSimi parametry byla uloZzena. Postupné byly po jednom vynechavany
pfipady od 1. do 37., sit byla bez tohoto jednoho pfipadu znovu vytrénovana, a
vysledek vynechaného pfipadu byl takto modifikovanou siti dopocitan. Tyto
vysledky byly pouzity pro validaci modeld.

2.3 Vyhodnocovani vysledkit modelu

Metody validace, tedy vyhodnoceni Uspésnosti predpoveédi, jsou rlizné a zavisi
na typu predpovédi (viz 1.2). Této pomérné slozité problematice jsem vénovala
podstatnou €ast ¢lanku v Meteorologickych zpravach (Kliegrova, 2003). NejCastéji
jsou sezonni predpovédi formulovany jako pravdépodobnostni, coZ souvisi s
ansamblovym charakterem dynamickych pfedpovédi (viz 1.1 a 1.3). Velmi
propracovany systém validace ma centrum ECMWEF (viz 1.3.1). Néktera centra se
spokojuji jen se slovni diskuzi a popisem rozdilu mezi mapami pfedpovédnimi a
pozorovanymi (IRI, 1.3.2). Pokud se tyCe Casopisecké literatury, ktera se vénuje
problematice dlouhodobych pfedpovédi a jejich validace, nej¢astéji jsem narazila
na pouziti nasledujicich dvou charakteristik: Brier Skill Score a Ranked Probability
Skill Score ( CLIVAR Exchanges No0.32, No.33). Jedna se o skill (v angli¢tiné
znamena uspésny, Sikovny) skoére, ktera se snazi postihnout, o kolik je testovany
predpovédni model lepSi nez pfedpovéd pomoci jednoduchych predpovédnich
strategii (pfedpovéd pomoci klimatologickych hodnot, nahodnych hodnot,
perzistentni pfedpovéd). Skill skére (obecné formuluje napf. Wilksovi, 1995) je
interpretovano jako procentualni zlepSeni pravé oproti takové jednoduché
predpovédni strategii (referen¢ni pfedpovédi). V této praci se vSak jedna o modely
empirické, jejichz vysledky jsou formulovany deterministicky a kategorialné (viz
1.2.). Jako hlavni srovnavaci charakteristika bylo proto pouzito Linear Error in
Probability Space (LEPS) score (viz 2.3.3). Teprve dodateCné jsem zjistila
moznost, jak v pfipadé siti s kategorialnim vystupem ziskat jako vysledek pfimo
pravdépodobnost jednotlivych kategorii. Proto bylo mozno pouzit k vyhodnoceni a
porovnani nékterych siti i Ranked Probability Skill Score (RPSS, viz 2.3.2).

2.3.1 Brier Skill Score

Brier (nebo half Brier) score (dale oznalené BS) je zfejmé& nejbéznéjsi
pouzivané skore pro pravdépodobnostni predpovédi (Wilks, 1995). V nize
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uvedené formé plati pouze pro kategorialni pravdépodobnostni pfedpovédi pro
dvé kategorie, a sice jev A nastal, jev A nenastal:

BS =%Zn:(xi—yi)2 | (2.3.1)

kde xi , i=1...n, je Fada n pfedpovédénych pravdépodobnosti, a yi, i=1...n, je
odpovidajici fada n pravdépodobnosti pozorovanych hodnot (y=1 pokud jev
nastal, y=0 pokud jev nenastal). Toto skore vlastné vyjadfuje stfedni kvadratickou
chybu pravdépodobnostnich pfedpovédi. Hodnoty BS se pohybuji od 0 po 1
vCetné (0<BS<1). Perfektni pfedpovéd ma Brier score rovno 0, méné presné
predpovédi maji vysSi hodnoty score. Napfiklad pokud pfedpovime, Ze jev, ktery
opravdu nastal, nastane s 60% pravdépodobnosti, je BS = (0.6-1)*=0.16
Skill score odpovidajici Bier score muzeme spoditat:

gg_ DBo=BS _, BS (2.3.2)
BSperf - BSref BSref

kdyz BSrr je Brier score pro srovnavaci (referencni) predpovédni strategii
(napfiklad pfedpovéd pomoci klimatologickych hodnot) a pro bezchybnou
predpovéd plati BSpert = 0.

2.3.2 Ranked Probability Skill Score

Ranked Probability Score (RPS) se stejné jako Brier score pouziva pro
vyhodnocovani kategorialnich pravdépodobnostnich pfedpovédi, jejichz vysledky
vSak mohou patfit do vice nez dvou kategorii. Kvadraticka chyba je pocitana
vzhledem ke kumulativni pravdépodobnosti (Wilks, 1995):

J 2
RPS =) (Xn—Ym) , (2.3.3)
m=1
kde Xm, Ym jsou kumulativni pravdépodobnosti pfedpovédi a pozorovani pro J
kategorii.
Kumulativni pravdépodobnosti jsou definovany nasledovné:

Xn=D "%, m=1..,J, (2.3.4)
i=1

a
J

Yn=>yi, m=L1.,J, (2.3.5)
i=1

kde xi , i=1...n, je Fada n pfedpovédénych pravdépodobnosti, a yi, i=1...n, je
odpovidajici fada n pravdépodobnosti pozorovanych hodnot (y=1 pokud jev
nastal, y=0 pokud jev nenastal). Bezchybna pfedpovéd by méla RPS rovno nule.
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Pouziti tohoto skére mlze byt ilustrovano na nasledujicim pfikladé:

Necht pfedpovéd teploty vzduchu je nasledujici: 20% pravdépodobnost
podnormalni teploty (x1=0.2), 40% pravdépodobnost teploty kolem normalu (
x2=0.4), a 40% pravdépodobnost teploty podnormalni (xs=0.4). Pfi pozorovani
byla naméfena teplota podnormalni (y1=0, y2=0, ys=1).

Podle vySe uvedenych vztahu spolteme Xi=x1=0.2, X2=X1+x2=0.6,
Xs=X1+Xe+Xs=1, aYi=y1=0,Y2=y1+Yy2=0,Ys=y1+ y2+ ys=1.

Dosazenim do definice pro Ranked Probability score (rovnice (2.3.3))

RPS = 2(0.2—0)2 +(0.6-0)2 + (1-1)> =0.76,

m=1

dostaneme:
Skill score odpovidajici Ranked Probability score (RPSS) muzeme spoditat:

RPS
RPSrer
kde RPSrt obdrzime dosazenim 33% pravdépodobnosti do kazdé
kategorie. Perfektni pfedpovéd by méla RPSS=1. Pokud je RPSS negativni, je
predpovéd horsi nez pfedpovéd nahodna (pravdépodobnosti v jednotlivych
kategoriich jsou stejné).

RPSS =1-

(2.3.6)

2.3.3 Linear Error in Probability Space (LEPS) score

Linear Error in Probability Space (LEPS) score mlze byt v zasadé pouzito pro
zhodnoceni predpovédi kontinualnich i kategorialnich proménnych (Potts a kol.,
1996).

Predpokladejme, Ze perfekini predpovéd by méla skére a. Pokud by
predpovéd nebyla zcela stoprocentni, bylo by skére a zmenSeno v zavislosti na
rozdilu mezi pozici pozorované hodnoty v distribuéni funkci P, a pozici této
pozorované hodnoty v pfedpovédni distribu¢ni funkci P. Hodnoty P, a Pr se
pohybuji mezi 0 a 1. Toto skére bychom potom mohli zapsat jako:

S=a—|Pr—Py| (23.7)

Druhou derivaci S ziskame normalizovanou a upravenou verzi LEPS score.
Matematické podrobnosti Ize nalézt v (Potts a kol., 1996).

V nize uvedené tabulce 2.3.1 uvadim verzi LEPS score optimalizovanou pro
kategorialni prfedpovédi v klimatologii (hodnoty budou nadnormalni, normaini,
nebo podnormaini), ktera byla ziskana spoctenim oCekavanych skére pro kazdou
kombinaci pozorovanych a predpovédénych kategorii. Cisla ztéto tabulky
pouzivame pfi vyhodnocovani kategorialnich predpovédi jako vahy, coz bude
ukazano v nasledujicim pfikladé. Jak je mozné si vSimnout, LEPS score
penalizuje vic tzv. vétsi chyby (tedy predpovéd nadnormalni v pfipadé, zZe
skuteCnost byla podnormalni, a naopak).
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Tab. 2.3.1 Verze LEPS score optimalizovana pro tfi kategorie. PN oznacuje
kategorii podnormalnich teplot , N kategorii normalnich a NN nadnormalnich

teplot.

Predpovéd’
Pozorovani [NN N PN
NN 0.89 -0.11 -0.78
N -0.11 0.22 -0.11
PN -0.78 -0.11 0.89

Predpokladejme, Ze vysledky prfedpovédi byly obecné vyhodnoceny takto:

Predpovéd’
Pozorovani [NN N PN
NN a b C
N d e f
PN g h i

LEPS score je definovano:

ax0.89) + (bx—0.11) + (cx—0.78) +........ +(gx-0.78) + (h x—0.11) + (i x 0.89)
((@+b+¢c)x0.89)+((d +e+ f)x0.22) + ((g + h+1i)x0.89)

LEPS = ( x100%

(2.3.8)

Pouziti LEPS score si muiUzeme ilustrovat na konkrétnim prikladé.
Predpokladejme, Ze nase predpovédi teploty vzduchu byly vyhodnoceny tak, jak je
uvedeno v tabulce 2.3.2.

Tab. 2.3.2 Pfiklad vyhodnoceni pFfedpovédi teploty vzduchu. PN oznacuje
kategorii podnormalnich teplot , N kategorii normalnich a NN nadnormalnich
teplot.

Predpovéd
Pozorovani |NN N PN
NN 8 3 1
N 2 5 5
PN 2 5 6

Cisla z definiéni tabulky pro LEPS score (tab. 2.3.1) pouzijeme jako vahy, a
konkrétni hodnotu LEPS score pro nas priklad vypolteme dosazenim do
obecného vzorce (2.3.8) takto:
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(8%0.89) + (3% —0.11) + (1x —0.78) + soooo... + (2x —0.78) + (5% ~0.11) + (6 x 0.89)
(12x 0.89) + (12x 0.22) + (13x 0.89)

LEPS = x100%

LEPS =38%

VSimnéme si, ze 100% uspésné predpovédi by mély LEPS rovno 1, LEPS
score nahodnych prfedpovédi by se mélo pohybovat kolem 0.
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3 Sestavovani empirickych modelu

3.1 Data a jejich zdroje

Prediktand

Zdrojem_primeérnych mésicnich teplot vzduchu (dale jen mési¢ni teploty) ze
stanic v CR za obdobi 1961 az 1999 je databaze Ceského
hydrometeorologického ustavu. Celé nase uzemi bylo popsano jedinou teplotni
fadou, ktera byla sestavena na zakladé vysledku linearni regrese mezi hodnotami
teplot v jednotlivych mésicich a nadmofskou vySkou z udaju ze cca 30 stanic,
které jsou uvedeny v priloze v tabulce1. Horské stanice Churanov, Lysa hora,
Pradéd byly po pfedchozim testovani vylou€eny. Regresni kfivky byly spocteny
pro kazdy mésic kazdého roku zvlast, a z nich byla odeétena hodnota pro
nadmorskou vySku 400 metr. Regresni zavislosti (mezi teplotami a nadmofskou
vyskou) byly statisticky vyznamné na 5% hladiné vyznamnosti kromé 3 pfipadu
(leden 1964, leden 1971, leden 1982), coz by se zifejmé dalo vysvétlit zvySenym
vyskytem inverznich situaci.

Prediktory

Zdrojem mésicnich hodnot teplot povrchu Atlantiku v gridovych bodech (v siti
2x2°) za obdobi 1961 az 1999 byl National Center for Atmospheric Research
(NCAR). Internetova adresa tohoto zdroje je uvedena jako [9] na konci seznamu
literatury).

Zdrojem mésiénich hodnot NAO (North Atlantic Oscillation) indext za obdobi
1961 az 1999 byl Climate Prediction Center (CPC), ktery na svych webovych
strankach (oznaceny jako [10] na konci seznamu literatury) zvefejhiuje indexy 14
oscilaénich systémud. Hodnoty standardizovanych hodnot indext telekonexi jsou
ziskavany pomoci rotované analyzy hlavnich komponent aplikované na pole
anomalii geopotencialnich vySek hladiny 700 hPa, kterou popisuji Barnston a
Livezey, 1987. Pro uplnost dodavam, Ze NAO je jeden z nejvyraznéjSich
oscilacnich systémdu, ktery je definovan ve v8ech sezdnach, nejvyraznéji v zimé
(Marshall a kol., 2001). Jde o bipolarni propojeni s jednim centrem v oblasti
Gronska a druhym centrem opacného znaménka v centralnich Sifkach severniho
Atlantiku mezi 35 a 40° N. Toto propojeni pfitom signalizuje i CasteCnou
statistickou vazbu mezi akénimi centry v severnim Atlantiku (Islandskou tlakovou
nizi a Azorskou tlakovou vyS$i), nebot typické polohy obou center NAO jsou
prakticky totoZzné s polohou téchto akénich center. Ruzné faze NAO jsou spojeny i
s rlznymi polohami a intenzinou severoatlantikého jet-streamu a s riznymi
podminkami zonalniho i meridionalniho transportu tepla a vlhkosti, coz muze
ovlivnit charakter teplotniho i srazkového pole v oblasti od vychodu USA po
zapadni a Castecné i stfedni Evropu.
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3.2 Predzpracovani prediktort

Vybrat revelantni prediktory z daného velkého mnozstvi prediktoru
potencialnich nebylo jednoduché. Vztahy mezi nimi a mési¢nimi hodnotami teplot
v CR byly nejprve zkoumany pomoci korela&niho koeficientu, ktery vyjadfuje miru
linearni zavislosti mezi proménnymi. Konkrétné byl pouzit vybérovy Pearsonuv
korelacni koeficient, ktery je definovan nasledujicim zptusobem:

_s(x,y)
r(xy) = S005(y) (3.2.1)

kde s(x,y) je vybérova kovariance, s(x), s(y) jsou smérodatné odchylky a X, y
jsou priimérné hodnoty proménnych X a'Y.

S(x,Y) =ﬁi(x(i)—§)(y(i)—ﬁ (3.2.2)
s(y)= \/ﬁi(y(i)_y)z (3.2.3)
() = Jﬁgw)_;f (3.24)
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3.2.1 Korelace mevzi meésicnimi hodnotami NAO indexu a mési¢nimi
teplotami v CR

V tabulce 3.2.1 jsou uvedeny korela¢ni koeficienty mezi mésicnimi hodnotami
NAO indexu a fadami mési¢nich teplot v Ceské republice za obdobi 1961-1999.
Statisticky vyznamné korelace (jsou tuéné zvyraznéné) byly zjistény mezi zimnimi
hodnotami NAO indexu (prosinec, leden, bfezen) a stejnymi mési¢nimi teplotami v
CR. Nejvy3si korelaéni koeficient 0,66 byl zjistén mezi lednovymi NAO indexy a
lednovou teplotou u nas. Statisticky vyznamna zavislost byla zjisténa i meazi
letnimi NAO indexy (konkrétné pro Cerven, srpen, zafi) a odpovidajicimi mésicnimi
teplotami v CR. Tyto informace v8ak nemaiji pro pfipadny prognosticky potencial
valny vyznam. Dale se objevily statisticky vyznamné korelacni koeficienty mezi
bfeznovymi (Eervencovymi) NAO indexy a kvétnovymi (zafijovymi) teplotami u nas
(tedy korelace ,pfes jeden mésic®). Objevily se i statisticky vyznamné vazby mezi
NAO indexy a ,vzdalen&jsimi“ mé&siénimi teplotami v CR (napfiklad vy$$i hodnota
NAO indexu v unoru, naznaduje moznost vy$sich srpnovych teplot v CR). Pravé
tyto fady NAO index( s vysokymi korelacnimi koeficienty budou brany jako
potencialni prediktory v sestavovanych predpovédnich modelech pro mésiéni
teploty v Ceské republice. Statisticky vyznamné koeficienty jsou aZz na jednu
vyjimku vSechny kladné.

Tab. 3.2.1 Hodnoty korela¢nich koeficientd mezi fadami mésic¢nich NAO indexu a
mésiénimi fadami teplot v Ceské republice (eda &ast tabulky pro mésice v témze
roce, bila Cast srovnava NAO indexy s teplotami zroku nasledujiciho). T1
(T2,..,T12) je oznaCeni pro fady lednovych (unorovych,..., prosincovych) teplot.
Analogicky jsou Cislem oznaceny i pfislusné mésicni fady NAO indexu.

T1 T2 T3 T4 T5 T6 T7 T8 T9 T10 | T11
NAO 1 0,66 007 027 027 0,03 -028 -0,12 /0,43 /0,05 -0,01 -0,27
NAO 2 0,09 020 021 -019 -0,04 -019 0,113 /0,38 0,08 -0,04 -0,05
NAO 3 0,38 020 038 |000 /041 012 -0,04 0,23 -0,04 0,02 -0,10
NAO 4 0,08 |-0,14 |0,17 |-0,08 0,18 0,47 |0,12 -0,09 -0,09 -0,17 | 0,21
NAO 5 -0,06 |0,19 |-0,07 |0,06 0,45 |0,47 |024 |0,45 |0,20 |0,00 |0,27
NAO 6 -0,28 020 |-0,20 |-0,21 |-0,28 |0,35 -0,13 [-0,21 -0,05 -0,06 | 0,26
NAO 7 0,20 0,20 0,18 |-0,21 |-0,14 |0,00 0,26 [0,21 |0,34 -0,03 0,39
NAO 8 0,01 |0,18 |0,11 |-0,08 |0,09 |0,03 |-0,01 |0,34 0,07 -0,15 -0,04
NAO 9 0,21 |0,08 0,14 |0,23 |-0,20 |0,13 |-0,08 |0,00 0,46 |-0,05 | 0,06
NAO10 -0,30 |-0,23 |-0,23 |-0,02 |-0,33 |0,17 |-0,19 |-0,28 |-0,19 0,15 0,03
NAO 11 0,04 0,06 0,04 |-0,14 |-0,08 |023 -0,03 |0,06 |0,15 |-0,23 | 0,23
NAO 12 0,21 |0,08 /029 |0,06 |-0,18 |-0,31 0,35 |0,09 |042 |0,05 |-0,28
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T12
-0,04
-0,08

0,36
-0,03
-0,12
-0,16
-0,08
-0,05

0,11
-0,06

0,11

0,42



3.2.2 Korelace mezi fadami mésiénich teplot v CR

V tabulce 3.2.2 jsou uvedeny korelaéni koeficienty mezi fadami mésicnich
teplot v CR za obdobi 1961-1999. Statisticky vyznamné korelace (jsou tuéné
zvyraznéné) byly zjistény mezi zimnimi mési¢nimi teplotami (prosinec, leden,
unor) a bfeznovou teplotou. Rady ze stejnych mésicd koreluji i s listopadovymi
teplotami, jen s opacnym znaménkem. Jinymi slovy, pokud jsou mésicni teploty u
NejvySSi korelacni koeficient byl zjistén mezi zafijovou a nasledné dubnovou
teplotou (+0,49). Predchazejici fady meésiCnich teplot, které maji statisticky
vyznamné korelace s tou fadou mésiénich teplot v CR, pro kterou budu hledat
pfedpovédni model, budou zafazeny mezi potencialni prediktory.

Tab. 3.2.2 Hodnoty korelagnich koeficientdi mezi fadami mésiénich teplot v CR
(S8eda cast tabulky pro mésice v témze roce, bila ¢ast srovnava teplotni fady
v fadku s teplotami ve sloupci z roku nasledujiciho). T1 (T2,..,T12) je oznaceni pro
fady lednovych (Unorovych,..., prosincovych) teplot.

T1 T2 T3 T4 T5 T6 T7 T8 T9 T10 T T2
™ 100 027 035 006 003 -017 -0,00 031 -0,02 0,11 -0,38 0,07
T2 045 100 036 013 009 006 -0,09 020 -005 0,12 -0,37 0,23
T3 028 |0,06 (1,00 016 [0,03 0,04 -0,26 026 0,19 [-0,11 -0,10 [0,22
T4 |-0,07 |-0,19 /-0,33 100 0,13 0,08 0,17 -0,06 0,08 0,34 -0,11 [-0,18
T5 0,12 |-0,02 0,11 |-0,13 1,00 0,22 0,39 029 |-0,12 [0,14 |-0,11 10,20
T6 0,08 0,22 [-0,19 |-0,15 |-0,31 (1,00 0,03 -0,09 0,06 003 032 0,15
T7 0,21 |-0,04 |-0,07 |-0,10 0,04 0,13 1,00 0,18 -0,02 0,28 -0,01 |-0,23
T8 024 |0,13 0,01 026 |[007 |-0,21 0,37 1,00 0,90 |-0,34 -0,06 [0,14
T9 034 011 |-0,17 049 0,10 0,08 0,27 0,11 1,00 0,04 -0,04 0,06
T10 -0,21 |-0,28 |0,01 |-0,06 |-0,10 |-0,04 0,01 |-0,15 |-0,18 1,00 -0,08 -0,28
m™1 -0,18 |-0,04 |-0,33 |-0,17 |-0,08 005 |[0,16 |-0,06 |0,10 |-0,21 1,00 |-0,39
T™2 041 |0,27 0,38 |0,177 |0,05 |-0,26 |-0,03 0,01 0,02 0,14 |-0,45 [1,00

3.2.3 Korelace mezi mési€nimi hodnotami SST a mési¢nimi hodnotami
teplot v CR

Zpracovani korelacnich koeficientd mezi fadami meésicnich hodnot povrchu
Atlantiku (SST) a Fadami mesicnich teplot v Ceske republice T (i Casove
posunutymi, kdy SST predchazi T) pro CR bylo provedeno za obdobi 1961 az
1990.

Korelacni koeficienty byly vypocCteny pro fady hodnot SST v jednotlivych
gridovych bodech Atlantiku mezi 0°N a 59.5°N (v siti 2x2°) v programu CLIMLAB
2000 (Version 1.0. Copyright (C) 1999 International Research Institute for Climate
Prediciton), ktery byl volné pfistupny na webovych strankach IRI. Korelaéni
koeficienty byly dale zpracovany v programu STATISTICA.
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V prvé fadé mé zajimalo, teploty kterych oblasti povrchu oceanu vykazuji
statisticky vyznamné korelacni koeficienty s teplotou vzduchu u nas. Problémem
bylo najit metodu, ktera by trochu zpfehlednila velké mnozstvi informaci. K
dispozici jsem méla 132 tabulek korela¢nich koeficientl. Pro kazdou mési¢ni fadu
T to bylo 11 tabulek, kdy kazda tabulka obsahovala korelaéni koeficienty mezi
touto fadou T a fadami pramérnych mési¢nich (postupné s posunem -1 az -11
mésict) hodnot SST v kazdém gridovém bodé. Napfiklad pro fadu lednovych
teplot v CR byly postupné zjistovany korelaéni koeficienty s Fadami prosincovych
hodnot SST (1.tabulka) v jednotlivych gridovych bodech, s fadami listopadovych
hodnot SST (2.tabulka), az s fadami unorovych hodnot SST (11.tabulka). Chtéla
jsem vysledovat pfipadny vliv zmén hodnot SST jednotlivych Casti oceanu na
teplotu v CR. Proto dal$i zpracovani probihalo nasledovné: ze véech 11 tabulek,
které obsahovaly korelacni koeficienty s fadou lednovych teplot u nas, byly
vybrany ty gridové body, pro které se aspor v jedné tabulce objevila statisticky
vyznamna korelace na 5% hladiné vyznamnosti (pro tento rozsah souboru je to
hodnota korela¢niho koeficientu vétSi nez +0,36 nebo mensSi nez -0,36). Pro tyto
gridové body byly vypsany fady korelacnich koeficientl ze vSech 11 tabulek, které
vlastné popisuji Casovy vyvoj korelace mezi SST v daném gridovém bodé a
lednovou teplotu v CR. Stejny postup byl aplikovan na vechny fady mésiénich
teplot u nas. Stale v8ak zustaval problém, jak se vyznat i vtomto omezené&jSim
mnozstvi dat, a jakym zpusobem je interpretovat.

VyzkousSela jsem metodu shlukové analyzy (viz 2.1.2), ktera méla rozdélit ocean
do jednotlivych oblasti (shlukud), ve kterych by prabéh korela¢nich koeficientd
mezi fadami SST (s posunem -1 az -11 mésicl od mésicni teploty T u nas) a
fadou dané meésicni teploty T byl podobny. Byla zvolena metoda K-means
Clustering, ktera rozdélila hodnoty SST do k shluki (k je pfedem zadano,
vrozmezi mezi 8 a 12 pro vSechny mésice) tak, aby byla minimalizovana
variabilita hodnot korelacnich koeficientu uvnitf shluku, a naopak maximalizovana
variabilita hodnot korelacnich koeficientll mezi shluky. Vysledkem je 12 map (pro
kazdou fadu mésicnich teplot T u nas jedna), na kterych jsou zakresleny jednotlivé
shluky rGdznymi barvami, a je u nich poznacéeno, s kterou mési¢ni fadou hodnot
SST byl zaznamenan nejvyssSi (nebo nejnizsi) korelacni koeficient. Jednotlivé
shluky jsou popsany jesté podrobné v 12 tabulkach (nejsou uvedeny), kde je pro
kazdy z 11 sloupcl, ktery pfedstavuje vysledky linearni regrese mezi T a fadou
SST z mésice s danym posunem (-1 az —11), uveden primér, median, minimum,
maximum korela¢nich koeficientd.

Mapy korelacnich koeficienti mezi mési¢nimi hodnotami SST a
mésicnimi hodnotami teplot v CR

Vysledky postupu uvedeného v pfedchazejici Casti této kapitoly 3.2.3 jsou
znazornény ve 12 mapach, pro kazdou mésiéni fadu teplot v Ceské republice
v jedné mapé. Jednotlivé shluky, ve kterych se korelaCni koeficienty mezi
hodnotami mésiénich teplot v CR daného mésice a hodnotami teplot povrchu
oceanu z 1. az 11. predchazejicich mésict ,chovaji“ podobné, jsou barevné
odliSeny. Dale jsou zakrouzkovany oblasti, ve kterych byly zaznamenany
maximalni hodnoty korelacnich koeficientu (Cervena preruSovana c&ara) a
minimalni hodnoty (Cerna plna ¢ara). U téchto oblasti je uvedeno, s kterou mésicni
fadou hodnot SST bylo téchto extrémnich hodnot korelaénich koeficientd
dosazeno.
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V zajimavych pfipadech, kdy se jevi souvislost mezi mésicnimi hodnotami
NAO index(, teplotami povrchu Atlantiku v ur€itych oblastech a nasledné i
teplotami v CR, jsou uvedeny jesté pro porovnani mapy korelaénich koeficienttl
mezi mési¢nimi fadami hodnot NAO index( a teplot povrchu oceanu (SST), kdy
NAO predchazi SST. Oznaceny jsou oblasti statisticky vyznamnych kladnych
(Cervené, Srafované) a zapornych (modre, neSrafované) korelacnich koeficientd.

Leden

Pokud se objevily zaporné anomalie mésicnich hodnot teplot povrchu oceanu
(SST) v oblasti kolem New Foundlandu a Gronska v pribéhu bfezna, a zafi a
Fijna, znamenalo to kladné anomalie teploty v Ceské republice v lednu (obr. 3.2.1).
Pokud se podivame podrobnéji na tabulku popisujici jednotlivé shluky (tabulka 2
v pfiloze), vidime, Ze nejvyraznéjsSich zapornych hodnot korelacnich koeficientd (-
0,54) je dosazeno v oblasti pod Gronskem pro bfeznové hodnoty SST. Nejvétsi
kladné korelacni koeficienty byly zaznamenany v oblasti u bfeht zapadni a
severni Evropy pro bfeznové hodnoty SST (az +0.62). V podobnych oblastech
oceanu pod Grénskem a u severni Evropy nachazime statisticky vyznamnou
korelaci hodnot bfeznovych NAO indext a bfeznovych hodnot SST (obr.3.2.2).
Oblast pod Gronskem se potom objevuje i na mapé korelaci mezi hodnotami
bfeznovych NAO indexd a zéfijovych SST (0obr.3.2.3). Mezi bfeznovymi
hodnotami NAO indexu a teplotou v CR v nasledujicim lednu je korelaéni
koeficient +0,38 (tab. 3.2.1). ZjiSténé skuteCnosti potvrzuji souvislosti mezi
mésicnimi hodnotami NAO index(l a SST v jistych oblastech Atlantiku (konkrétné
v bfeznu). Zajimavé je, Ze tytéZz oblasti se jevi ,dulezité“ i pro vyvoj lednovych
teplot vCR. Tato zjisténa fakta jsem se pokusila vyuzit pfi sestavovani
empirického modelu pro pfedpovéd lednovych teplot u nas (viz 4.2.1).

Obr. 3.2.1 Mapa shluki korelaCnich koeficientd mezi mési¢nimi hodnotami SST
Atlantiku a lednovou teplotou v CR
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Obr. 3.2.2 Mapa statisticky vyznamnych korelacnich koeficientl mezi bfeznovymi
hodnotami NAO indexi a bfeznovymi hodnotami SST Atlantiku

Obr. 3.2.3 Mapa statisticky vyznamnych korela¢nich koeficientl mezi bfeznovymi
hodnotami NAO indexd a zafijovymi hodnotami SST Atlantiku
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Unor

Oblasti vyznamnych korelaénich koeficientll mezi fadami mésicnich hodnot
SST a fadou unorovych teplot v CR na této mapé (obr. 3.2.4) by zfejmé& mohly byt
Casové posunuté oblasti anomalii z oblasti pod Islandem (viz obr. 3.2.1) ve sméru
proudéni Kanarského proudu. Nejvétsi korelacni koeficienty zaporného znaménka
(az —0.54) se objevuji pro fijnové az prosincové SST v oblasti u Pyrenejského
poloostrova. Teploty povrchu Atlantiku pravé z této oblasti se jevi jako pouzitelny
prediktor pro hledany pfedpovédni model Gnorovych teplot v CR (viz 4.2.2).

Obr. 3.2.4 Mapa shluku korelaCnich koeficientd mezi mési¢nimi hodnotami SST
Atlantiku a unorovou teplotou v CR
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Brfezen

Mapa korelagnich koeficientd mezi mési¢nimi teplotami povrchu oceanu (SST)
a breznovou teplotou v CR (obr. 3.2.5) ukazuje tfi oblasti, kde se vyskytly
extremni korela¢ni koeficienty (az +0.55 a —0.53) mezi lednovymi, unorovymi,
kv&tnovymi SST a breznovymi teplotami v CR. Obdobné oblasti vidime i na mapé
korelaci mezi hodnotami NAO index( v lednu a unorovych hodnot SST
(obr.3.2.6). Opét tedy vidime stejné oblasti oceanu, jejichz unorova teplota souvisi
jednak s lednovymi NAO indexy a potom s bfeznovou teplotou v CR. Pfima
statisticky vyznamna vazba mezi lednovymi NAO indexy a bfeznovou teplotou u
nas se vsak tentokrat neukazala (viz tabulka 3.2.1, kde je korelacni koeficient mezi
NAO1 a T3 jen 0,27. Hodnoty SST ze zde vyznacCenych oblasti byly zafazeny
mezi potencialni prediktory hledanych pfedpovédnich modelld pro bfeznovou
teplotu v CR (viz 4.2.3).

Obr. 3.2.5 Mapa shluku korelacnich koeficientd mezi mési¢nimi hodnotami SST
Atlantiku a bfeznovou teplotou v CR

Obr.3.2.6 Mapa statisticky vyznamnych korela¢nich koeficientd mezi lednovymi
hodnotami NAO indexd a unorovymi hodnotami SST Atlantiku
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Duben

Na této mapé korelaCnich koeficienti mezi mésicnimi teplotami povrchu
oceanu (SST) a dubnovymi teplotami v CR (obr.3.2.7) mGzeme vidét dipdl korelaci
zafijovych SST s dubnovymi teplotami u nas (az —-0.51a +0.64). Podobné
rozlozeni mizeme vidét na mapé korelaci mezi zafijovymi NAO indexy a
zarijovymi SST (obr.3.2.8). Zafijové hodnoty SST ze zde vyznaCenych oblasti byly
zarazeny mezi potencialni prediktory hledanych pFfedpovédnich modeld pro
dubnovou teplotu v CR (viz 4.2.4).

Obr. 3.2.7 Mapa shluku korelacnich koeficientd mezi mési¢nimi hodnotami SST
Atlantiku a dubnovou teplotou v CR
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Obr. 3.2.8 Mapa statisticky vyznamnych korela¢nich koeficientl mezi zafijovymi
hodnotami NAO indexd a zafijovymi hodnotami SST Atlantiku
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Kvéten

Kvétnova teplota v CR koreluje srozsahlou oblasti &ervencovych az
dubnovych SST (obr. 3.2.9). Podobnou oblast nachazime také na mapach
korelaci bfeznovych hodnot NAO indextd s dubnovymi hodnotami SST (obr.
3.2.10). Za zminku stoji jeSté oblast vysokych korelaci pfedev§im s hodnotami
Cervencovych az fijnovych SST u pobrezi rovnikové Afriky, kterou mizeme vidét i
na mapé korelaci bfeznovych NAO indexud s ¢ervencovymi a srpnovymi hodnotami
SST (i kdyz posunutou na jih), obr.3.2.11. Hodnota korela&niho koeficientu pfimo
mezi bfeznovymi NAO indexy a kvétnovymi teplotami u nas je +0.41 (viz tab.
3.2.1). Mezi potencialni prediktory pro predpovédni model kvétnovych teplot v CR
budou zafrazeny lednové a Cervencové hodnoty SST z hnédé oblasti a Cervencove
hodnoty z Cerné oblasti.

Obr. 3.2.9 Mapa shlukl korelacnich koeficienti mezi mésiCnimi hodnotami
SST Atlantiku a kvétnovou teplotou v CR
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Obr. 3.2.10 Mapa statisticky vyznamnych korela¢nich koeficientd mezi bfeznovymi
hodnotami NAO indexd a dubnovymi hodnotami SST Atlantiku
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Obr. 3.2.11 Mapa statisticky vyznamnych korelacnich koeficientl mezi bfeznovymi
hodnotami NAO indextd a €ervencovymi hodnotami SST Atlantiku
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Na mapé shlukl korelagnich koeficienttl dervnovych teplot v CR s mésiénimi
hodnotami SST (obr.3.2.12) vidime tfi oblasti vyznaénych korelaci (az +0,41 a -
0,45) mezi bfeznovymi az kvétnovymi SST (oblast kladnych korelaci pod
Gronskem, oblast zapornych korelaci ve stfednim Atlantiku, a kladnou oblast
v rovnikovém Atlantiku). Svétle modra oblast obsahuje vyznacné korelani
koeficienty i pro prosincové hodnoty SST (az +0,43) a tmavé modra pro zafijové
hodnoty SST (az -0,57). Tato mapa ukazuje podobné rozloZeni jako mapa pro
lednovou teplotu. Podobné rozlozeni téchto oblasti vidime i na mapé korelaci
bfeznovych NAO indexl a bfeznovych az kvétnovych SST (ale s opacnym
znaménkem), postupné obr. 3.2.2, 3.2.10, 3.2.13. Prosincové hodnoty SST ze
svétle modré oblasti, bfeznové hodnoty SST z hnédé oblasti a zafijové hodnoty
ztmavé modré oblasti byly zafazeny mezi potencialni prediktory hledanych
predpovédnich modeld pro &ervnovou teplotu v CR (viz 4.2.6).

Obr. 3.2.12 Mapa shluku korelacnich koeficientd mezi mési¢nimi hodnotami SST
Atlantiku a ¢ervnovymi teplotami v CR
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Obr. 3.2.13 Mapa statisticky vyznamnych korelacnich koeficientl mezi bfeznovymi
hodnotami NAO indext a kvétnovymi hodnotami SST Atlantiku
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Cervenec

Mapa korelaci mezi mési¢nimi hodnotami teploty povrchu oceanu (SST) a
gervencovou teplotou v CR (obr. 3.2.14) ukazuje pouze nevelké, rozdrobené
oblasti vyznaénych korelaci (obr.3.2.14). Do predpovédnich modell pro
gervencové teploty v CR budou pfidany jako potencialni prediktory zafijové
hodnoty SST ze svétle modré a Cervené oblasti (viz 4.2.7).

Obr. 3.2.14 Mapa shluku korelacnich koeficientd mezi mési¢nimi hodnotami SST
Atlantiku a ¢ervencovou teplotou v CR
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Srpen

Mapa korelacnich koeficient mezi SST a srpnovou teplotu v CR (obr.3.2.15)
ukazuje vyraznou negativni korelaci (az —0.55) mezi unorovymi az dubnovymi
SST v severnim Atlantiku a teplotou v CR, a vyraznou kladnou korelaci (aZ +0.52)
SST v témze obdobi u Skandinavie a teplotou v CR. To koresponduje s praci
Colmana a Daveyho (1997), ktefi pravé na tomto poznatku zaloZili statistické
predpovédi pro letni teploty vzduchu v Anglii (viz 1.3.3). Podobné rozlozeni vidime
na mapach korelaci mezi lednovymi NAO indexy a SST v lednu, v unoru (obr.
3.2.16); bfeznovymi NAO indexy a bfeznovymi SST (obr.3.2.2). Pfimo mezi
unorovym NAO indexem a srpnovou teplotou v CR je také pomé&rné& vysoka
korelace (+0.38). Dubnové hodnoty SST z obou na mapé ohrani¢enych oblasti
budou zahrnuty jako potencialni prediktory do hledanych pfedpovédnich modell
pro hodnoty srpnovych teplot v Ceské republice (viz 4.2.8).

Obr. 3.2.15 Mapa shluku korelacnich koeficientd mezi mési¢nimi hodnotami SST
Atlantiku a srpnovou teplotou v CR

Obr.3.2.16 Mapa statisticky vyznamnych korelaénich koeficientl mezi lednovymi
hodnotami NAO indexd a unorovymi hodnotami SST Atlantiku
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Zari

Teplota v zafi v CR je kladné korelovana se zimnimi (prosinec,leden) SST
v oblasti centralniho Atlantiku (obr. 3.2.17). Podobnou oblast najdeme i na mapé
korelaci mezi prosincovymi hodnotami NAO indexu a lednovymi hodnotami SST
(obr.3.2.18). Dale muzeme na obr. 3.2.17 rozliSit oblast kladnych korelacnich
koeficientd Cervnovych a &ervencovych SST u Britskych ostrovl se Zzafijovou
teplotou u nas, stejnou oblast jako na mapé korelaci mezi Cervencovymi
hodnotami NAO indexu a €ervencovymi hodnotami SST (obr. 3.2.19). Pfimo mezi
prosincovymi , respektive &ervencovymi indexy NAO, a zafijovou teplotou v CR
jsou také vysoké kladné korelace (+0.42;+0.34). Nékteré mésicni hodnoty SST z
ohrani€enych oblasti budou pouzity pfi sestavovani pfedpovédnich modelu pro
zaFijové teploty v CR (viz 4.2.9).

Obr. 3.2.17 Mapa shluku korelacnich koeficientd mezi mési¢nimi hodnotami SST
Atlantiku a zafijovou teplotou v CR
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Obr. 3.2.18 Mapa statisticky vyznamnych korelaénich koeficientd mezi
prosincovymi hodnotami NAO indext a lednovymi hodnotami SST Atlantiku
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0 20 40
Obr. 3.2.19 Mapa statisticky vyznamnych korelaénich koeficientd mezi

Cervencovymi hodnotami NAO indexu a ¢ervencovymi hodnotami SST Atlantiku
Rijen

Tato mapa shlukl korela¢nich koeficientd mezi hodnotami SST Atlantiku a
fijnovou teplotou v CR (obr. 3.2.20) obsahuje vibec nejvétsi podet gridovych bod(i
(604), ve kterych se objevily statisticky vyznamné korelace mezi mési¢nimi
hodnotami SST a fadou mésignich teplot v CR. Také se zde objevuji jedny
z vibec nejvyssich hodnot korelaénich koeficientl (az +0.64), a to pro bfeznové
hodnoty SST. Zda se pravdépodobné, Ze tyto oblasti anomalii SST souvisi opét s
intenzitou jevu NAO v zimé (obr. 3.2.2, 3.2.6). Pfima linearni zavislost mezi
fadami NAO indexd a Fijnovou teplotou v CR se neprojevila (viz tabulka 3.2.1).
Rijnové hodnoty SST z $edo-modré, éerné a riZové oblasti budou zahrnuty jako
potencialni prediktory do hledanych pfedpovédnich modell pro hodnoty fijnovych
teplot v Ceské republice (viz 4.2.10).

Obr. 3.2.20 Mapa shlukl korelacnich koeficientd mezi mésicnimi hodnotami SST
Atlantiku a fijnovou teplotou v CR
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Listopad

Mapa shlukd korelaénich koeficientll mezi mési¢nimi hodnotami teploty
povrchu Atlantiku a listopadovou teplotou v CR (obr.3.2.21) uz obsahuje oproti
pfedchazejici mapé méné nez polovinu vyznacnych gridovych bodl (270). Za
zminku stoji dipdl statisticky vyznamnych korelaci s SST z prosince az bfezna,
ktery je (aZ na znaménko) stejny jako na mapé pro nasi bfeznovou teplotu (obr.
3.2.5). Oblast u bfeht Kuby predstavuje zaporné korelace Cervnovych SST a
listopadovych teplot v CR, stejnou oblast najdeme i na mapé korelaci ¢ervnovych
NAO a SST (obr.3.2.22). Cervnové hodnoty SST ztmavé modré oblasti a
prosincové hodnoty SST zCervené a Cerné oblasti budou zahrnuty jako
potencialni prediktory do hledanych pfedpovédnich modeld pro hodnoty
listopadovych teplot v Ceské republice (viz 4.2.11).

Obr. 3.2.21 Mapa shluku korelacnich koeficientd mezi mési¢nimi hodnotami SST
Atlantiku a listopadovou teplotou v CR

\ f
so—mg >
¥~ prosinec-
% eden == biezg
60—

40—

20—

-100 -80 -60 -40 -20 0 20 40

Obr. 3.2.22 Mapa statisticky vyznamnych korelaénich koeficientd mezi
¢ervnovymi hodnotami NAO indexl a ¢ervnovymi hodnotami SST Atlantiku
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Prosinec

Oblasti vyznacnych korelaci na mapé shluku korelacnich koeficienti mezi
mésiénimi hodnotami SST Atlantiku a prosincovou teplotou v CR (obr. 3.2.23)
velmi dobfe koresponduji s oblastmi na mapé korelaci mezi bfeznovymi NAO
indexy a bfeznovymi SST (obr.3.2.2). NejvySSi korelace byly nalezeny pravé mezi
breznovymi SST v t&chto oblastech a prosincovou teplotou v CR. Korelace pfimo
mezi bfeznovymi indexy NAO a prosincovou teplotou v CR je také statisticky
vyznamna (+0.36, viz tabulka 3.2.1). Bfeznové hodnoty SST z ohrani¢enych
oblasti budou zahrnuty jako potencialni prediktory do hledanych prfedpovédnich
modelti pro hodnoty prosincovych teplot v Ceské republice (viz 4.2.12).

Obr. 3.2.23 Mapa shlukl korelacnich koeficientd mezi mésicnimi hodnotami SST
Atlantiku a prosincovou teplotou v CR
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Na predchazejicich mapach se velmi ¢asto objevuji dipdly (i vicepoly) oblasti
Atlantiku s vyznamnymi korelacnimi koeficienty mezi teplotou povrchu oceanu a
mésiénimi teplotami v CR.

Zda se, Ze zimni mésicni teploty (prosinec, leden) v CR souvisi se situaci v
Atlantiku predchazejici jaro a podzim (obr. 3.2.1 a 3.2.23). Charakter léta v CR je
CasteCné dan situaci v Atlantiku v zimé az na jafe (obr. 3.2.12, 3.2.14 a 3.2.15).
Mapy pro dubnovou a fijnovou teplotu v CR (obr. 3.2.7 a 3.2.20) ukazuji vliv
centralniho Atlantiku na teplotu vtéchto pfechodovych mésicich. Zatimco
breznové hodnoty v CR koreluji s podzimnimi (zejména zéafijovymi) SST v t&chto
oblastech, fijnové hodnoty v CR koreluji s jarnimi (konkrétné bfeznovymi) SST. Na
mapach korelacnich koeficientd mési¢nich hodnot SST s ervnovymi a
listopadovymi teplotami v CR (obr. 3.2.12 a 3.2.21) vidime, Ze oblasti vyznamnych
korelaci (SST v obou pfipadech z prosince az z bfezna) maji opaéné znaménko,
nez na vSech zbyvajicich mapach. V tomto pfipadé byla zjiSténa kladna statisticky
vyznamna korelace i pfimo mezi témito dvéma teplotnimi fadami (+0,38, viz tab.
3.2.2).

Zajimavé je, ze pokud spocCteme korelaCni koeficienty pfimo mezi
meésicnimi hodnotami NAO indexu a fadami mésicnich teplot v CR, zZjistime, ze
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vétSina_statisticky vyznamnych korelaci je ,zprostfedkovana® pres oblasti anomalii
SST. Tedy ze jde vystopovat posloupnost, kdy nejprve statisticky vyznamné
koreluje NAO index s teplotami povrchu jistych ¢asti oceanu, a teploty téchto Casti
oceanu statisticky vyznamné koreluji s teplotnimi fadami v CR. Obracené to vdak
neplati. Vice nez v poloviné pfipadl, kdy byla prokazana statisticky vyznamna
korelace mezi NAO indexem a SST, a dale statisticky vyznamna korelace mezi
t&mito SST a teplotou v CR, se pfima statisticky vyznamna souvislost mezi NAO
a teplotou v CR neprojevila. Co to znamena? Vracime se k nedokonalosti zde
pouzité metody korelacnich koeficientl, ktera stanovuje miru linearni zavislosti
mezi proménnymi. Ale vztahy mezi veliCinami v klimatologii za linearni povazovat
nelze, situaci komplikuji rizné zpétné vazby, do hry vstupuiji i jiné meteorologické
prvky, které nejsou mezi prediktory vibec zahrnuty, atd.
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4 Empirické modely a jejich vyhodnoceni

VySe uvedené ziskané poznatky o statistickych vztazich mezi mésicnimi
hodnotami NAO index(, hodnotami teplot povrchu oceanu (SST) a hodnotami
teplot vzduchu v Ceské Republice, naznaduji jistou moznost dlouhodobych
predpovédi pro mésiéni teploty vzduchu v CR, aspori pro nékteré mésice. Proto
byly pro jednotlivé mésice na zakladé zjisténych statistickych vztahl sestaveny
jednoduché empirické pfedpovédni modely. Jednalo se o modely linearni, ve
kterych byla pouzita vicenasobna linearni regrese, i nelinearni, vyuzivajici
neuronove sité.

V praxi to znamenalo, Ze byly nejprve hledany vhodné potencialni prediktory
na zakladé vysledkl pfedzpracovani prediktord (viz 3.2). Byly vytipovany oblasti
v Severnim Atlantiku, ve kterych byly zjistény nejvétSi korelaéni koeficienty mezi
hodnotami SST a hodnotami mési¢nich teplot v CR v daném mésici (obr. 3.2.1 az
3.2.23). Zteplot povrchu oceanu v gridovych bodech téchto oblasti byly
vypocCitany pramérné hodnoty (dale oznalované jako MEAN), které potom
vstupovaly do modelu jako potencialni prediktory. DalSimi potencialnimi prediktory
byly hlavni komponenty (PC, viz 2.1.1) vypocitané z teplotnich fad povrchu
oceanu v gridovych bodech téchto vytipovanych oblasti. Do modell byly dale jako
prediktory brany fady mésiénich NAO indexd a mésiénich teplot v CR, které
s teplotni fadou daného mésice mély statisticky vyznamné korelacni koeficienty
(tabulky 3.2.1 a 3.2.2).

Pfi hledani moznych predpovédnich modell jsem FeSila v klimatologii bézny
regresni problém, kdy se snazime vyjadfit hodnoty vysvétlované proménné
pomoci mnoziny vysvétlujicich proménnych. Pokud feSime tento problém
.Klasickymi“ statistickymi metodami, musime uZz pfi hledani tohoto modelu
predpokladat tvar funkCni zavislosti. Vyhoda metody neuronovych siti je v tom, ze
tuto funkCni zavislost hleda sama. Neuronové sité navic uméji pracovat jak
s Ciselnymi, tak s nominalnimi hodnotami proménnych (v naSem pfipadé pFfimo
s kategoriemi podnormalni, normaini, nadnormaini teplota), coz umoznuje srovnat
uspésnost predpovédi Ciselnych i nominalnich.

Modely byly sestavovany a vyhodnocovany pro obdobi 1961 az 1997.
Vzhledem k definici NAO indext (viz 3.1) byly vypolty  provadény se
standardizovanymi hodnotami. Vysledky model(, i realné namérené hodnoty, byly
rozdéleny do tfi kategorii: teplota podnormalni (PN), normalni (N), nadnormalni
(NN). Mezni hodnoty jednotlivych kategorii byly stanoveny tak, aby do kazdé
kategorie pfipadla 1/3 naméfenych (realnych) hodnot. Problémem je interpretace
vysledkd v okoli téchto meznich hodnot. | zanedbatelna odchylka 0.1°C muze
znamenat odliSnou kategorii, odliSny vysledek.

4.1 Vybér potencialnich prediktoru

Nejprve bylo nutno vybrat pro dlouhodobé pfedpovédi mésiénich teplot v CR
vhodné prediktory. Ty byly vybirany na zakladé vysledka ziskanych pfi
pfedzpracovani (viz. 3.2). Jednalo se o nasledujici tfi skupiny prediktoru:

1. Na zakladé vysledku korelaci mezi meésicnimi fadami NAO indexu a
mésicnimi teplotami v CR (viz. tab.3.2.1) byly mezi potencialni prediktory vybrany

43



ty fady NAO indexul, které mély s danou fadou meésiCnich teplot u nas (tedy
s fadou teplot pro mésic pro ktery hledame predpovédni model) statisticky
vyznamné korelacni koeficienty.

2. Na zakladé vysledkd korelaci mezi fadami mésicnich teplot v CR (viz tab.
3.2.2) byly mezi potencialni prediktory vybrany ty fady mési¢nich teplot u nas,
které danou fadu mésicnich teplot u nas (tedy fadu teplot pro mésic pro ktery
hledame prfedpovédni model) pFfedchazely a zaroven sni mély statisticky
vyznamné korelacni koeficienty.

3. Na zakladé vysledku korelaci mezi mési¢nimi hodnotami teplot povrchu
oceanu (SST) a mési¢nimi hodnotami teplot v CR byly vytipovany oblasti Atlantiku
s nejvysSimi korelacemi (viz 3.2.3). Pro tyto oblasti byly jednak spocteny priimérné
hodnoty SST zjednotlivych gridovych bodld (oznageny jako MEAN) a jednak
spocCteny prvni hlavni komponenty, které popisuji variabilitu dané oblasti
(oznacCeny jako FAC). Pokud se objevil na mapé dipdl oblasti se statisticky
vyznamnymi koeficienty, byl mezi potencialni prediktory zahrnut i rozdil
pramérnych SST (oznaden jako ROZDIL).

4.2 Vysledky

Postupné byly sestaveny a validovany tfi typy modeld. Linearni regresni model
(dale oznacovan jako LIN), nelinearni model sestaveny pomoci neuronovych siti
s Ciselnym vystupem, kdy jako vysledek hledam €iselnou hodnotu mésiéni teploty
v CR (dale oznadovano jako NN_c), a nelinearni model sestaveny pomoci
neuronovych siti s kategorialnim vystupem (dale NN_k), kdy jako vysledek hledam
kategorii (podnormalni, normalni nebo normalni) do které hodnota mésicni teploty
v CR pati.

Vyhodnocovani vysledkd modelt probihalo pomoci kfizové validace. Kfizova
validace spocCiva v postupném vynechavani jednoho pfipadu, sestaveni
statistického modelu na zbyvajicich datech, a nasledné aplikaci modelu na
vynechany pfipad (Michaelsen, 1987).

V pfipadé linearnich modell byly pomoci krokové regrese (viz 2.2.1) nalezeny
prediktory vhodné pro pfedpovéd mésiéni (napf. lednové) teploty v CR. Tyto
prediktory byly vyuzity pro sestaveni 37 regresnich modelu tak, ze byly postupné
vynechany pfipady od 1. do 37. (tedy postupné hodnoty napf. lednovych teplot od
roku 1961 do roku 1997). Hodnota vynechaného pfipadu byla timto regresnim
modelem dopocitana. Tyto vysledky byly pouZity pro validaci modelu.

V pfipadé nelinearnich modell jsem postupovala obdobné. Vytrénované sité
s nejlepSimi parametry pro predpovédi jednotlivych mésiénich teplot v CR byly
uloZeny (viz 2.2.2). Postupné byly po jednom vynechavany pfipady od 1. do 37.,
sit byla bez tohoto jednoho pfipadu znovu vytrénovana, a vysledek vynechaného
pripadu byl takto modifikovanou siti dopocitan. Tyto vysledky byly pouZzity pro
validaci modeld.

Vysledky jsou zaznamenany v nasledujicich tabulkach, které uvadi pocty
pozorovanych a pfedpovédénych hodnot v jednotlivych kategoriich pro kazdy vyse
uvedeny typ modelu zvlast. U modell sestavenych pomoci linearni regrese jsou
v zavorce za oznacenim typu modelu (LIN) uvedeny i zkratky nazvla vybranych
prediktord. U modell sestavenych pomoci neuronovych siti je za oznacenim
modelu (NN_c pro neuralni sit’ s Ciselnym vystupem nebo NN_k pro neuralni sit
s kategorialnim vystupem) uvedena architektura dané neuronové sité. NejCastéji
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se jednalo o typ Multilayer perceptron neural network (MLP), jejichz architektura je
blize popsana uvedenymi Cisly, kdy prvni Cislo znamena pocet prediktort, druhé
Cislo poCet neuronl ve skryté vrstvé (viz 2.2.2). Tedy napfiklad MLP 2-1 oznacuje
vicehladinovou perceptronovou sit se dvémi vstupy a sjednim neuronem ve
skryté vrstvé. Za tabulkou je uvedeno Linear Error in Probability Space (LEPS)
score (viz 2.3.3, rovnice 2.3.8), pomoci kterého je hodnocena uspésnost
LEPS score kolem 0,4 naznaCuje uz jistou ,pouzitelnost® modelu. Bezchybny
model by dosahl LEPS score rovné 1. Dodate¢né byla zjist€éna moznost, jak
v pfipadé neuralnich siti s kategorialnim vystupem ziskat jako vysledek pfimo
pravdépodobnost jednotlivych kategorii. Proto bylo mozno pouzit k vyhodnoceni a
porovnani nékterych siti i Ranked Probability Skill Score (RPSS), které se vyuziva
k vyhodnocovani pravdépodobnostné formulovanych pfedpovédi (viz 2.3.2).
V tomto pfipadé je hodnota tohoto score také uvedena za tabulkou s vysledky.
Bezchybna predpovéd by méla hodnotu RPSS rovnu 1.

421 Predpovédi primérnych lednovych teplot

Potencialni prediktory byly ziskany podle pravidel uvedenych v 4.1, ocislovani si
také vzajemné odpovida:

1. NAOS - fada bfeznovych NAO indexu, v tab. 3.2.1 (str. xx) je uveden mezi
NAO3 a T1 (lednové teploty v CR) korelaéni koeficient +0,38
2. T9 - fada zafijovych teplot v CR, vtab. 3.2.2 je uveden mezi T9 a T1
korelacni koeficient +0,34
3. MEANa - bfeznovy primér SSTs v oblasti 25-40° W, 45-55° N, v priloze
v tab.2, ktera popisuje obr. 3.2.1, mizeme nalézt, Ze pro bfeznové SST
z této (tmavé modre) oblasti s T1 dosahuji korelacni koeficienty hodnot
az -0,54
MEANDb - bfeznovy prumér SSTs v oblasti 10°W - 5°E, 50 -59.5°N, v pfiloze
v tab.2, ktera popisuje obr. 3.2.1, mizeme nalézt, Ze pro bfeznové SST
z této (Cervené, ruZové a hnédeé) oblasti s T1 dosahuji korelacni
koeficienty hodnot az +0,62
FACa - prvni hlavni komponenta oblasti a, korelacni koeficient mezi FACa a

T1 je -0,34
FACb - prvni hlavni komponenta oblasti b, korelacni koeficient mezi FACb a
T1 je +0,46
ROZDIL - rozdil prumérnych bfeznovych teplot povrchu oceanu

v oblastech a a a b, korelacni koeficient mezi ROZDIL a T1 je -0,49.
Vysledky:

VSechny tfi modely si vybraly z vy$e uvedenych potencialnich prediktort fadu
prdmérnych zafijovych teplot v CR (T9) a rozdil pramérnych bfeznovych teplot
povrchu oceanu v oblastech a a b (ROZDIL), NN_k (tedy model sestaveny pomoci
neuronove sité s kategorialnim vystupem) ma navic jesté jako dalSi prediktor prvni
hlavni komponentu oblasti b (FACb). Jak je patrmé 2z hodnot uvedenych
v nasledujici tabulce 4.2.1, nejlepSich vysledkld bylo celkové dosazeno pomoci
NN_k. Hodnota LEPS score 0,47 je pomérné vysoka. V literatufe se vétSinou
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uvadi, ze LEPS score vétsi nez 0,4 naznacCuje uz pouzitelné modely. Pfi
porovnavani uspésnosti urCovani jednotlivych kategorii, je NN_k lepSi ve
spravném urc¢ovani nadnormalnich a podnormalnich hodnot, zatimco pro normalni

hodnoty je o néco horsi nez zbylé dva modely.

Tab. 4.2.1 Vysledky model(i pro pfedpovéd primérnych lednovych teplot v CR (za
typem modelu, popf. architekturou neuralni sité, jsou v zavorkach uvedeny zkratky
pouzitych prediktor(). PN oznacuje kategorii podnormalnich teplot , N kategorii

normalnich a NN nadnormalnich teplot.

a) LIN (T9, ROZDIL)

Predpovéd’
Pozorovani |[NN N PN
NN 5 5 1
N 3 6 4
PN 0 7 6
LEPS=0,34
b) NN_c, MLP 2-1, vystup=c¢islo (T9, ROZDiL)
Predpovéd
Pozorovani |[NN N PN
NN 4 6 1
N 2 7 4
PN 1 7 5
LEPS=0,24
c) NN_k,MLP 3-3, vystup=kategorie (T9, ROZDIL, FACb)
Predpovéd’
Pozorovani |NN N PN
NN 9 1 1
N 3 5 5
PN 2 4 7
LEPS=0,47
4.2.2 Predpovédi pramérnych tunorovych teplot

Potencialni prediktory:

1. v této skupiné nebyl nalezen vhodny prediktor
2. v této skupiné nebyl nalezen vhodny prediktor
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3. MEANa - listopadové SSTs v oblasti 10 - 30°W, 30 - 40°N, pro listopadové
SST z teto ( na obr.3.2.4 ruzove a oranzové) oblasti s T2 (unorové
teploty v CR) dosahuji korelacni koeficienty hodnot az -0,54

Vysledky:

Pro tento mésic se nepodafilo najit zadny uspokojivy model, at’ uz linearni
nebo nelinearni.

4.2.3 Predpovédi primérnych bieznovych teplot

Potencialni prediktory:

1. v této skupiné nebyl nalezen vhodny prediktor

2. T11, T12, T1 - fady listopadovych, prosincovych a lednovych teplot v CR ,
mezi T11 a T3 (bfeznové teploty v CR) byl zji$tén korelaéni koeficient -
0,33, mezi T12a T3 +0,38, mezi T1 a T3 +0,35 (tab. 3.2.2)

3. MEANa - prumér kvétnovych SST v oblasti 50-65°W, 30-35°N, pro kvétnové
SST z této (na obr. 3.2.5 rdzové) oblasti s T3 dosahuji korelacni
koeficienty hodnot az +0,54
MEANb — pramér kvétnovych SST v oblasti 5°W-10°E, 50-59.5°N, pro
kvetnove SST z teto ( na obr. 3.2.5 hnédé) oblasti s T3 dosahuji
korelacni koeficienty hodnot az +0,55
MEANCc — pramér lednovych SST v oblasti 35-50°W, 50-59.5°N, pro
lednové SST z této (na obr. 3.2.5 Zluté) oblasti s T3 dosahuji korelacni
koeficienty hodnot az -0,44

Vysledky:

Vysledky validace vSech typl modell jsou uvedeny v tabulce 4.2.2. Oba dva
nelinearni modely (tedy model sestaveny pomoci neuronovych siti s Ciselnym
vystupem NN_c i s kategoridlnim vystupem NN_k) dosahly srovnatelnych
vysledkl, které jsou mnohem lep8i nez vysledky linearniho modelu. Linearni
model mél problémy s ur€ovanim hodnot, které se liSily od normalnich. VSechny
modely se vcelku dobfe ,vyhybaly“ hrubym chybam (tedy urCeni nadnormailni
kategorie v pfipadé podnormalni a obracené). Celkové vSak nejsou vysledky
uspokojivé ani u jednoho z modelu. LEPS score menSi nez 0,4 nenaznaluji
moznost praktického vyuziti.
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Tab. 4.2.2 Vysledky modeld pro predpovéd prdmérnych bfeznovych teplot v CR
(za typem modelu, popf. architekturou neuralni sité, jsou v zavorkach uvedeny
zkratky pouzitych prediktort). PN oznacuje kategorii podnormalnich teplot , N
kategorii normalnich a NN nadnormailnich teplot.

a) LIN (T12)
Predpovéd
Pozorovani NN N PN
NN 0 11 1
N 3 9 1
PN 0 8 5
LEPS=0,13
b) NN_c, MLP 2-3, vystup=¢islo (MEANa, MEAND))
Predpovéd’
Pozorovani |NN N PN
NN 6 5 1
N 2 9 2
PN 0 10 3
LEPS=0,26

c) NN_k , MLP 4-2,vystup=kategorie (MEANa, MEANDb, T12)

Predpovéd
Pozorovani |NN N PN
NN 5 5 2
N 5 5 3
PN 2 4 7

LEPS=0,27

4.2.4 Predpovédi primérnych dubnovych teplot

Potencialni prediktory:

1. v této skupiné nebyl nalezen vhodny prediktor

2. T9 — Fada zafijovych teplot v CR, v tab. 3.2.2 je uveden mezi T9 a T4 (dubnové
teploty v CR) korelaéni koeficient +0,49

3. MEANa - prumér zafijovych SST v oblasti 5-20°W, 45-55°N, pro zarijjové SST
z této (na obr. 3.2.7 oranzové ) oblasti s T4 dosahuji korelacni
koeficienty hodnot az -0,45
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MEANb — prumeér zafijovych SST v oblasti 35-62.5°W, 32.5-40°N, pro zafijové
SST z této ( na obr. 3.2.7 Zluté ) oblasti s T4 dosahuji korelacni
koeficienty hodnot az +0,53

ROZDIL - rozdil pramérnych zafijovych teplot povrchu oceanu v oblastech a a
b , korelaéni koeficient mezi ROZDIL a T4 je +0,41

Vysledky:

Ve vSech typech modelu byly pouzity dva stejné prediktory, fada zafijovych
teplot v CR (T9) a rozdil praimérnych zafijovych teplot povrchu oceanu v oblastech
a a b (ROZDIL). V tabulce 4.2.3 vidime, Ze vysledky vSech tfi typtd modelG jsou
srovnatelné, i kdyz nelinearni modely davaji preci jen o néco lepSi vysledky.
Rozdily nenalézame ani pfi podrobnéjSim prozkoumani a porovnani vysledku pro
jednotlivé kategorie. Hodnoty LEPS score jsou pomérné vysoké a naznaluji
moznost i praktického vyuziti.

Tab. 4.2.3 Vysledky modelt pro pfedpovéd priimérnych dubnovych teplot v CR
(za typem modelu, popf. architekturou neuralni sité, jsou v zavorkach uvedeny
zkratky pouzitych prediktor()

a) LIN (T9, ROZDIL)

Predpoveéd’
Pozorovani [NN N PN
NN 6 6 1
N 4 5 4
PN 0 4 7

LEPS=0,41

b) NN_c, MLP 2-1, vystup=2&islo (T9, ROZDIL)

Predpoveéd’
Pozorovani [NN N PN
NN 7 5 1
N 2 6 3
PN 0 4 7

LEPS=0,47
c) NN_k, MLP 2-3, vystup=kategorie (T9, ROZDIL)

Predpoveéd’
Pozorovani [NN N PN
NN 10 2 1
N 5 4 4
PN 1 5 5

LEPS=0,45
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4.2.5 Predpovédi primérnych kvétnovych teplot

Potencialni prediktory:

1. NAO10, NAOS - fada Fijnovych a bfeznovych NAO indexd, v tab. 3.2.1
je uveden mezi NAO10 a T5 (kvétnové teploty v CR) korelaéni koeficient
-0,33,mezi NAO3 a TS +0,41

2. T6 - fada prumérnych Cervnovych teplot (T6), vtab. 3.2.2 je uveden
mezi T6 a T5 korelacni koeficient -0,31

3. MEANa - pramér lednovych SST v oblasti 40-50°W, 40-52.5°N, pro
lednové SST z této (na obr. 3.2.9 hnédé ) oblasti s TS5 dosahuji
korelacni koeficienty hodnot az -0,46
MEAND - primér ervencovych SST v oblasti 40-50°W, 40-52.5°N, pro
cervencove SST z této (na obr. 3.2.9 hnéde ) oblasti s TS dosahuji
korelacni koeficienty hodnot az -0,60
MEANCc - pramér Cervencovych SST v oblasti 10-30°W, 0-7.5°N, pro
Cervencové SST z této (na obr. 3.2.9 ¢erné ) oblasti s T5 dosahuji
korelacni koeficienty hodnot az +0,48

Vysledky:

Vysledky vSech tfi typu nalezenych modell jsou pomérné Spatné. NejlepSi
byl model NN_c (nalezeny pomoci neuronové sité a s Ciselnym vystupem),
ktery ma dva prediktory (NAO3,T6). Model NN_k se sestavoval a trénoval
dlouho, a slozité. Sité mély vyrazny sklon k pfetrénovani a mély tendenci
ignorovat jednu kategorii (viz tabulka 4.2.4, ze které jsou patrné Spatné
vysledky NN_k pro nadnormalni kategorii). NejlepSi linearni model si vystacil
s jednim prediktorem  (NAO3). Nastavenim vhodné aktivacni funkce ve
vystupni vrstvé modelu NN_k jsem mohla odecitat na vystupu pfimo
pravdépodobnosti jednotlivych kategorii (viz 2.2.2) a spocitat tak pro tento
model dalSi validacni charakteristiku, Ranked Probability Skill Score (RPSS, viz
2.3.2). Jeji hodnota 0,09, ktera se jen malo lis§i od 0, vS8ak naznacluje, ze
pfedpovéd nepfinasi vyrazné zlepSeni oproti pfedpovédi pomoci rovnych
pravdépodobnosti v jednotlivych kategoriich.

Tab. 4.2.4 Vysledky model(i pro pfedpovéd pramérnych kvétnovych teplot v CR
(za typem modelu, popf. architekturou neuralni sité, jsou v zavorkach uvedeny
zkratky pouzitych prediktorl). PN oznacuje kategorii podnormalnich teplot , N
kategorii normalnich a NN nadnormailnich teplot.

a) LIN (NAO3)

Predpovéd’
Pozorovani [NN N PN
NN 2 7 3
N 2 9 1
PN 0 9 4

LEPS=0,12
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b) NN_c, MLP 2-2, vystup=Cislo (NAQO3, T6)

Predpovéd’
Pozorovani [NN N PN
NN 3 5 4
N 1 11 0
PN 0 7 6
LEPS=0,24
c) NN_k, MLP 2-1, vystup=kategorie (NAO3, T6)
Predpovéd’
Pozorovani [NN N PN
NN 1 6 5
N 2 10 0
PN 2 3 8
LEPS=0,14
RPSS=0,09

4.2.6 Predpovédi primérnych €ervnovych teplot

Potencialni prediktory:

1. v této skupiné nebyl nalezen vhodny prediktor
2. v této skupiné nebyl nalezen vhodny prediktor
3. MEANa - primér prosincovych SST v oblasti 25-60°W, 55-60°N, pro
prosincové SST z této (na obr. 3.2.12 svétle modré ) oblasti s T6
(Cervnové teploty v CR) dosahuji korelaéni koeficienty hodnot az +0,43

MEANbDb - primér bfeznovych SST v oblasti 40-62.5°W, 27.5-38.5°N,
pro bfeznové SST z této (na obr. 3.2.12 hnédé ) oblasti s T6 dosahuji
korelacni koeficienty hodnot az -0,49

MEANc - pramér zafijovych SST v oblasti 30-50°W, 0-7.5°W, pro
zarijové SST z této (na obr. 3.2.12 tmavé modré ) oblasti s T6 dosahuji
korelacni koeficienty hodnot az -0,57

Vysledky:

Vyrazné nejlepSiho vysledku bylo dosazeno pomoci neuralni sité
s kategorialnim vystupem (NN_Kk). Rozdil i mezi nelinearnimi modely je velmi
vyrazny. Jak je vidét v nasledujici tabulce 4.2.5, vSechny modely si jako prediktor
vybraly MEANa, nelinearni modely potom jesté pfibraly jeden prediktor (MEAND
v pfipadé NN_c a MEANCc v pfipadé NN_Kk). Linearni regresni model a NN_c se
chovaly podobné v tom, Ze nedélaly hrubé chyby (ur€eni podnormalni kategorie
v pfipadé nadnormalni a naopak), ale zaroven tyto krajni kategorie Spatné
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identifikovaly vibec. NN_k mél v pfipadé nadnormalni a podnormalni kategorie

podstatné vice spravné zarazenych pfipadu, ale dopustil se i vice hrubych chyb.
Tab. 4.2.5 Vysledky modelG pro pfedpovéd primérnych &ervnovych teplot v CR
(za typem modelu, popf. architekturou neuralni sité, jsou v zavorkach uvedeny
zkratky pouzitych prediktort). PN oznacuje kategorii podnormalnich teplot , N
kategorii normalnich a NN nadnormalnich teplot.

a) LIN (MEANa)

Predpovéd’
Pozorovani [NN N PN
NN 1 12 0
N 0 10 2
PN 1 9 2
LEPS= 0,06
b) NN_c, MLP 2-1, vystup=Cislo (MEANa, MEAND)
Predpovéd’
Pozorovani [NN N PN
NN 4 8 1
N 2 5 5
PN 1 7 4
LEPS= 0,17
c) NN_k, MLP 2-3, vystup=kategorie (MEANa, MEANCc)
Predpovéd’
Pozorovani [NN N PN
NN 9 2 2
N 3 4 5
PN 3 2 7
LEPS= 0,40

4.2.7 Predpovédi primérnych ¢ervencovych teplot

Potencialni prediktory:

1.

2.

NAO12 - Fada prosincovych NAO indexu, v tab. 3.2.1 je uveden mezi
NAO12 a T7 (Servencové teploty v CR) korelacni koeficient +0,35

T5 - fada kvétnovych teplot v CR, v tab. 3.2.2 je uveden mezi T5 a T7
korelacni koeficient +0,39

MEANa - primér kvétnovych SST v oblasti 40-55°W, 35-40°N, pro
kvétnové SST z této (na obr. 3.2.14 hnédé ) oblasti s T7 dosahuji
korelacni koeficienty hodnot az +0,47
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MEANb - pramér kvétnovych SST v oblasti 20-40°W, 30-40°N, pro

kvétnové SST z této (na obr. 3.2.14 Cervené ) oblasti s T7 dosahuji

korelacni koeficienty hodnot az -0,51

MEANc - pramér kvétnovych SST v oblasti 17.5-25°W, 50-57.5°N, pro
kvétnové SST z této (na obr. 3.2.14 svétle modré ) oblasti s T7
dosahuji korela¢ni koeficienty hodnot az -0,49

ROZDIL - rozdil primé&rnych kvétnovych teplot povrchu oceanu v oblastech

a a b, korelacni koeficient mezi ROZDIL a T7 je +0,36

Vysledky:

Vysledky pro Cervencové predpovédi jsou u v8ech typu modelu velmi slabé,

celkové nejslabsi ze vSech mésicu. Linearni regresni model (LIN) témér vibec
neidentifikoval podnormalni a nadnormalni kategorie. Model NN_k udélal zase

hodné

hrubych chyb. Podle vyslednych hodnot LEPS score jsou vSechny

nalezené modely prakticky nepouZzitelné.

Tab. 4.2.6 Vysledky modell pro predpovéd priamérnych Cervencovych teplot
v CR (za typem modelu, popk. architekturou neurdlni sit&, jsou v zavorkach
uvedeny zkratky pouzitych prediktord). PN oznacuje kategorii podnormalnich
teplot , N kategorii normalnich a NN nadnormalnich teplot.

a) LIN (MEANCc)

Predpovéd’
Pozorovani [NN N PN
NN 0 13 0
N 1 12 0
PN 0 10 2

LEPS= 0,04
b) NN_c, MLP 2-2, vystup=2&islo, (NAO12, ROZDIL)
Predpovéd’
Pozorovani |NN N PN
NN 2 10 1
N 2 10 1
PN 1 7 4
LEPS=0,15

c) NN_k, MLP 2-2, vystup=kategorie (NAO12, ROZDIL)

Predpoveéd’
Pozorovani [NN N PN
NN 3 6 4
N 2 9 2
PN 1 5 6
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LEPS= 0,18

4.2.8 Predpovédi priimérnych srpnovych teplot

Potencialni prediktory:

1. NAO2 - fada unorovych NAO indexu (NAO2), v tab. 3.2.1 je uveden mezi
NAO2 a T8 (srpnové teploty v CR) korelaéni koeficient +0,38
2. v této skupiné nebyl nalezen vhodny prediktor
3. MEANa - pramér dubnovych SST v oblasti 30-60°W, 53.5-59.5°N, pro
dubnovée SST z této (na obr. 3.2.15 Cerné) oblasti s T8 dosahuji
korelacni koeficienty hodnot az -0,46
MEANb - prdmér dubnovych SST v oblasti 10°W-5°E, 43.5-57.5°N, pro
dubnové SST z této (na obr. 3.2.15 Zluté a oranZové ) oblasti s T8
dosahuji korelacni koeficienty hodnot az +0,47
ROZDIL - rozdil pramérnych dubnovych teplot povrchu oceanu v oblastech
a a b, korelac¢ni koeficient mezi ROZDIL a T8 je +0,44

Vysledky:

NejlepSich vysledkl dosahla neuronova sit s linearni architekturou, kdy
vystupem byla pfimo kategorie (NN_k). NejhorSich vysledk( dosahl linearni
regresni model (LIN), ktery mél problém zejména se spravnym urenim
nadnormalni a podnormailni kategorie. Rozdily jsou vidét i mezi obéma modely
sestavenymi pomoci neuronovych siti. Zatimco neuronovy model s Ciselnym
vystupem (NN_c) mél problémy se spravnym zafazenim do nadnormalni
kategorie, vedl si naopak lépe v urCovani normalnich hodnot (v porovnani
s NN_k). Modely sestavené pomoci neuronovych siti se jevi (vzhledem k pomérné
vysokym hodnotam LEPS score) prakticky pouzitelné, vysledky linearniho
regresniho modelu jsou neuspokojive.

Tab. 4.2.7 Vysledky modelt pro predpovéd prdmérnych srpnovych teplot v CR
(za typem modelu, popf. architekturou neuralni sité, jsou v zavorkach uvedeny
zkratky pouzitych prediktori). PN oznacuje kategorii podnormalnich teplot , N
kategorii normalnich a NN nadnormalnich teplot.

a) LIN (NAO2)

Predpoveéd’
Pozorovani [NN N PN
NN 3 7 0
N 6 8 1
PN 0 8 4

LEPS= 0,30
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b) NN_c, MLP 2-4 ,vystup==&islo (NAO2, ROZDIL)

Predpovéd’
Pozorovani |[NN N PN
NN 3 6 1
N 4 10 1
PN 1 3 8

LEPS=0,48

c) NN_K, linearni neuronova sit, vystup=kategorie (NAO2, ROZDIL)

Predpoveéd’
Pozorovani [NN N PN
NN 6 2 2
N 5 7 3
PN 1 2 9

LEPS=0,6

4.2.9 Predpovédi primérnych zarijovych teplot

Potencialni prediktory:

1.

wn

NAO7, NAO12 - Fada Cervencovych a prosincovych NAO indexu, v tab.
3.2.1 je uveden mezi NAO7 a T9 (zafjova teplota v CR) korelaéni
koeficient +0,34, mezi NAO 12 a T9 +0,42

v této skupiné nebyl nalezen vhodny prediktor

MEANa - pramér Cervnovych SST v oblasti 5-20°W, 40-55°N, pro
cervnové SST z této (na obr. 3.2.17 Cerné) oblasti s T9 dosahuji
korelacni koeficienty hodnot az +0,51

MEANDb - primér prosincovych SST v oblasti 20-50°W, 30-45°N, pro
prosincové SST z této (na obr. 3.2.17 Zluta, riGzova, zelena) oblasti
s T9 dosahuji korelacni koeficienty hodnot az +0,65

MEANC - primér Fijnovych SST v oblasti 5-20°W, 40-55°N, pro fijnové
SST ztéto (na obr. 3.2.17 ¢erné) oblasti s T9 dosahuji korelacni
koeficienty hodnot az -0,62

MEANd - prameér fijnovych SST v oblasti 40-50°W, 45-55°N, pro fijnové
SST z této (na obr. 3.2.17 svétle modré) oblasti s T9 dosahuji korelacni
koeficienty hodnot az +0,51

ROZDIL - rozdil primérnych Fijnovych teplot povrchu oceéanu
v oblastech ¢ a d, korelacni koeficient mezi ROZDIL a T9 je -0,46

Vysledky:
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VSechny tfi typy modell si z potencialnich prediktord vybraly stejné tfi
prediktory (NAO12, NAO7, ROZDIL; viz tab. 4.2.8) . Vysledky modelii sestavenych
pomoci neuronovych siti (bez ohledu na formu vystupu, NN_c nebo NN_k) jsou
stejné a lepSi, nez vysledky linearniho regresniho modelu (LIN). NN_k si nejlépe
poradil se spravnym zarazenim hodnot do nadnormalni a podnormalni kategorie,
na druhou stranu udélal nejvic hrubych chyb a chyboval nejvic i pfi zafazovani
normalnich hodnot. Modely sestavené pomoci neuronovych siti se jevi (vzhledem

k hodnotdam LEPS score nad 0,4) prakticky pouzitelné.

Tab. 4.2.8 Vysledky model(i pro pfedpovéd priimérnych zafijovych teplot v CR
(za typem modelu, popf. architekturou neuralni sité, jsou v zavorkach uvedeny
zkratky pouzitych prediktort). PN oznaCuje kategorii podnormalnich teplot , N

kategorii normalnich a NN nadnormailnich teplot.

a) LIN (NAO12, NAO7, ROZDIL)

Predpovéd’
Pozorovani |NN N PN
NN 8 2 2
N 2 5 4
PN 2 5 6

LEPS=0,37

b) NN_c, MLP 3-4, vystup=&islo (NAO12, NAO7, ROZDIL)

Predpovéd’
Pozorovani |[NN N PN
NN 8 4 0
N 2 4 5
PN 1 5 7

LEPS=0,47

c) NN_k, MLP 3-2, vystup=kategorie (NAO12, NAO7, ROZDIL)

Predpovéd’
Pozorovani |[NN N PN
NN 10 0 2
N 3 3 5
PN 3 2 8

LEPS=0,47
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4.2.10 Predpovédi primérnych fijnovych teplot
Potencialni prediktory:

1. v této skupiné nebyl nalezen vhodny prediktor
2. T4, T8 — fady dubnovych a srpnovych teplot v CR, v tab. 3.2.2 je uveden
mezi T4 a T10 (Fijnové teploty v CR) korelaéni koeficient +0,34, mezi T8
aT10-0,34
3. MEANa - primér bfeznovych SST v oblasti 50°W, 20-30°N, pro
breznové SST ztéto (na obr. 3.2.20 ruzové) oblasti s T10 dosahuji
korelacni koeficienty hodnot az +0,59
MEANb - pramér bfeznovych SST v oblasti 10-30°W, 30-45°N, pro
breznové SST z této (na obr. 3.2.20 ¢erné, Sedo-modré) ) oblasti s T10
dosahuji korelacni koeficienty hodnot az +0,64

Vysledky:

Pro vS8echny typy modell byly vybrany stejné tfi prediktory (MEANa, T4, T8;
pfi ur€ovani normalnich a podnormalnich hodnot (ve srovnani s kategorii hodnot
nadnormalnich). Hodnoty LEPS score jsou pomérné vysoké pro vSechny typy
modell a patfi k nejvy§Sim i ve srovnani s vysledky predpovédnich modeltu pro
neuronové sité s kategorialnim vystupem (NN_k). Nastavenim vhodné aktivaéni
funkce ve vystupni vrstvé jsem mohla odecist na vystupu pfimo pravdépodobnosti
jednotlivych kategorii (viz 2.2.2) a spocitat pro neuronovou sit s kategorialnim
vystupem dalS$i validaCni charakteristiku, Ranked Probability Skill Score (RPSS,
viz 2.3.2). Jeji hodnota 0,60 ukazuje, ze dana predpovéd pfinasi vyrazné zlepseni
oproti pfedpovédi pomoci rovnych pravdépodobnosti v jednotlivych kategoriich.

Tab. 4.2.9 Vysledky modeld pro pfedpovéd pramérnych Fijnovych teplot v CR (za
typem modelu, popf. architekturou neuralni sité, jsou v zavorkach uvedeny zkratky
pouzitych prediktor(). PN oznacuje kategorii podnormalnich teplot , N kategorii
normalnich a NN nadnormalnich teplot.

a) LIN (MEANa, T4, T8)

Predpoveéd’
Pozorovani [NN N PN
NN 4 8 0
N 0 10 2
PN 1 4 8

LEPS=0,42
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b) NN_c, MLP 3-4, vystup= cislo (MEANa, T4, T8)

Predpovéd’
Pozorovani |[NN N PN
NN 4 8 0
N 1 11 0
PN 1 3 9
LEPS=0,48
c) NN_k, MLP 3-4, vystup= kategorie(MEANa, T4, T8)
Predpoveéd’
Pozorovani |[NN N PN
NN 5 7 0
N 2 10 0
PN 1 3 9
LEPS=0,51
RPSS=0,6
4.2.11 Predpovédi primérnych listopadovych teplot

Potencialni prediktory:

1. NAQO7 - fada Cervencovych NAO index(, vtab. 3.2.1 je uveden mezi

NAO?7 a T11 (listopadové teploty v CR) korelaéni koeficient +0,39

2. T12, T1, T2 - fady prosincovych, lednovych a unorovych teplot, v tab. 3.2.2
Jje uveden mezi T12 a T11 korelacni koeficient -0,45, mezi T1 a T11 -
0,38, mezi T2a T11-0,37

3. MEANa - prumér &ervnovych SST v oblasti 55-75°W, 20-30°N, pro

cervnové SST ztéto na obr. 3.2.21 tmavé modré) oblasti s T11
dosahuji korelacni koeficienty hodnot az -0,44
MEANDb - primér prosincovych SST v oblasti 30-45°W, 45-60°N, pro
prosincové SST z této (na obr. 3.2.21 ¢ervené) oblasti s T11 dosahuji
korelacni koeficienty hodnot az +0,48
MEANc - pramér prosincovych SST v oblasti 10°E-5°W, 50-60°N, pro
prosincové SST ztéto (na obr. 3.2.21 ¢erné) oblasti s T11 dosahuji
korelacni koeficienty hodnot az -0,49
FACa - prvni hlavni komponenta oblasti, korela¢ni koeficient mezi FACa a
T11 je -0,44
FACc - prvni hlavni komponenta oblasti ¢, korelacni koeficient mezi FACc a
T11 je -0,52

Vysledky:

Linearni regresni model (LIN) s uspokojivymi vysledky se nepodafilo nalézt.
V tabulce 4.2.10 jsou pro uplnost uvedeny vysledky nalezeného linearniho

58



regresniho modelu se dvéma prediktory (T1, FACc), jehoz vysledky jsou vSak
zcela neuspokojivé. Vysledky modell sestavenych pomoci neuronovych siti jsou o
poznani lepSi. Jako nejlepSi a jediny pouZitelny se jevi model sestaveny pomoci
neuronovych siti s kategorialnim vystupem (NN_k), ktery dosahl pfi validaci LEPS
score rovné 0,4.

Tab. 4.2.10 Vysledky modell pro pfedpovéd priamérnych listopadovych teplot
v CR (za typem modelu, popf. architekturou neuralni sit&, jsou v zavorkach
uvedeny zkratky pouzitych prediktor). PN oznacuje kategorii podnormalnich
teplot , N kategorii normalnich a NN nadnormalnich teplot.

a) LIN (T1, FACc)
Predpoveéd’
Pozorovani [NN N PN
NN 0 9 3
N 2 8 3
PN 1 7 4

b) NN_c, MLP 3-3, vystup==&islo (T1, FACa, FACc)

Predpovéd’
Pozorovani |[NN N PN
NN 4 7 1
N 3 5 5
PN 1 4 8

c) NN_k, MLP 3-3, vystup=kategorie (T1, FACa, FACc)

Predpovéd’
Pozorovani |NN N PN
NN 7 4 1
N 2 7 4
PN 2 1 10

LEPS=0,0

LEPS=0,32

LEPS=0,4

4.2.12 Predpovédi priumérnych prosincovych teplot

Potencialni prediktory:
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1.

NAO2 - fada breznovych NAO indexu, vtab. 3.2.1 je uveden mezi
NAQO3 a T12 (prosincové teploty v CR) korela¢ni koeficient +0,36

2. v této skupiné nebyl nalezen vhodny prediktor
3.

MEANa - pramér bfeznovych SST v oblasti 40-60°W, 40-59.5°N, pro
breznové SST ztéto (na obr. 3.2.23 rizové) oblasti s T12 dosahuji
korelacni koeficienty hodnot az -0,53

MEANb - pramér bfeznovych SST v oblasti 10°E-5°W, 50-59.5°N, pro
brfeznové SST ztéto (na obr. 3.2.23 Cerné) oblasti s T12 dosahuji
korelacni koeficienty hodnot az +0,40

MEANc - prumér bfeznovych SST v oblasti 20-50°W, 0-10°N, pro
breznové SST z této (na obr. 3.2.23 oranzové) oblasti s T12 dosahuji
korelacni koeficienty hodnot az -0,55

MEANd - prumér bfeznovych SST v oblasti 50-80°W, 10-20°N, pro
breznové SST ztéto (na obr. 3.2.23 svétle modré) oblasti s T12
dosahuji korelacni koeficienty hodnot az -0,58

FACa - prvni hlavni komponenta oblasti a, korelacni koeficient mezi
FACa aT12je-0,46

Vysledky:

Jak je vidét z vysledkd uvedenych v tabulce 4.2.11, modely sestavené pomoci
neuronovych siti mély lepsi vysledky. Znatelné nejlépe si vedl model sestaveny
s pomoci neuronoveé sité s kategorialnim vystupem (NN_k), ktery mél nejvysSi
poCet spravné urCenych nadnormalnich hodnot, ale na druhou stranu mél i
nejvyssi po€et hrubych chyb (ur€eni podnormalni kategorie v pfipadé nadnormalni
a opacné). Hodnoty LEPS score ani jednoho modelu nenaznacuji moznost vyuziti
v pfedpovédni praxi.

Tab. 4.2.11 Vysledky modell pro pfedpovéd pramérnych prosincovych teplot
v CR (za typem modelu, popt. architekturou neurdlni sit&, jsou v zavorkach
uvedeny zkratky pouzitych prediktort). PN oznacuje kategorii podnormalnich
teplot , N kategorii normalnich a NN nadnormalnich teplot.

a) LIN (MEANc, FACa)

Predpovéd’
Pozorovani |[NN N PN
NN 2 7 3
N 4 5 4
PN 1 5 7

LEPS=0,15

b) NN_c, MLP 3-3, vystup=¢islo (MEANc, FACa, NAO3)

Predpovéd’
Pozorovani |[NN N PN
NN 3 8 1
N 3 6 4
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|PN [2 3 8

LEPS=0,27

c) NN_k, MLP 3-2, vystup=kategorie (MEANa, MEANc, NAO3)

Predpovéd’
Pozorovani |[NN N PN
NN 8 1 3
N 3 4 6
PN 3 2 8

LEPS=0,36

4.3 Shrnuti vysledku nalezenych modelt

Shrnuti vysledkd nalezenych empirickych modelt pro predpovédi mésicnich
teplot v CR Ize nalézt v tabulce 4.3.1, v grafické formé pak na obr. 4.3.1.

PFi sestavovani modell pomoci neuronovych siti jsem narazela opakované na
problém souvisejici s malym poc¢tem dat. Sité mély tendenci k pretrénovani (viz
2.2.2), bylo tedy tfeba velmi uvazlivé pfistupovat k trénovani, volit jen maly pocet
opakovani. U mésicu, které se jevi méné predpovidatelné (maji niz§i LEPS score)
se sité s kategoridlnim vystupem sestavovaly nejhufe. Sité mély tendenci
ignorovat jednu  kategorii (napfiklad vUibec nepfedpovidaly kategorii
nadnormalnich teplot). V téchto pfipadech se mezi nejlepSimi sitémi objevily i sité
typu RBF (Radial Basis Function), ktery popisuje napfiklad Bishop, 1995. Zfejmé
by bylo vhodné provést dalSi vypocCty s vétSim poctem dat, které by mohly pfinést
ZlepSeni.

Pro unorové mésicni teploty se nepodafilo najit uspokojujici prediktory, a tim
padem ani predpovédni modely.

Nékteré mesicni teploty se jevi ,prfedpovidatelngjSi® nez jiné. NejlepSich
validacnich vysledkd dosahuji modely pro srpen, zafi, fijen, leden. NejhorSi
vysledky maji modely pro kvéten, Cervenec.

Pro vSechny meésice byly nalezené nelinearni modely (tedy modely nalezené
s pomoci neuronovych siti) lepsi, nez modely linearni.

Porovnani mezi modely pomoci neuronovych siti s Ciselnymi a kategorialnimi
vystupy vyznélo Iépe pro modely, kde vysledkem byla pfimo kategorie.

Tab.4.3.1 Hodnoty LEPS score predpovédnich model(i pro mésiéni teploty v CR;
modely linearni (LIN), modely pomoci neuronove sité s Ciselnym vystupem (NN_c)
a modely pomoci neuronové sité s kategorialnim vystupem (NN_K).

LIN NN ¢ NN _k
JAN [0,34 0,24 0,47
FEB |----
MAR [0,12 0,26 0,27
APR (0,41 0,47 0,45

61



MAY (0,12
JUN |0,06
JUL |0,04
AUG |0,30
SEP (0,37
OCT |0,42
NOV 0,00
DEC (0,15

0,24
0,17
0,15
0,48
0,47
0,48
0,32
0,27

0,14
0,40
0,18
0,60
0,47
0,51
0,40
0,36

LEPS score
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Obr.4.3.1 Grafické_znazornéni hodnot LEPS score pfedpovédnich modell pro
meésicni teploty v CR; linearni (LIN), modely nalezené pomoci neuronové sité

s Ciselnym vystupem (NN_c) a modely nalezené pomoci

s kategorialnim vystupem (NN_K).

neuronové sité
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5. Zaver

Dlouhodobym pfedpovédim (tedy podle definice uvadéné Svétovou
meteorologickou spole€nosti pfedpovédim na tficet dni az dva roky dopredu) je
posledni dobou vénovana znac¢na pozornost meteorologd a klimatologd. Do
znacné miry je tento fakt dan tlakem verejnosti, pro kterou by tyto informace byly
velmi uzite€né, protoze by mohly pomoci snizit Skody zplsobené dlouhodobym
vyvojem pocasi. Prekazky branici vyuzivani dlouhodobych pfedpovédi maiji
nékolik pfic¢in. NejdulezitéjSi je vtom, Ze predpovéditelnost na tak dlouhych
Casovych horizontech je pouze omezena, a pouzitelné predpovédi jsou zatim
dostupné pouze pro nékteré regiony a obdobi.

Tato prace se zabyva moznosti dlouhodobych predpovédi pro oblast Ceské
Republiky. Dlouhodobé pfedpovédi pro oblast Evropy (a tim padem i pro Ceskou
Republiku) jsou dostupné na webovych strankach nékolika pfedpovédnich center
(viz 1.3). Co se tyCe moznosti dlouhodobych pfedpovédi, které by byly
produkovany pfimo v Ceské Republice, do budoucna se zde rysuje moznost
vyuZiti dynamického modelu Aladin Climate, ktery je provozovan v Ceském
hydrometeorologickém Uustavu, ale experimenty jsou teprve v zacatcich.
Provozovani dynamického modelu je navic velmi narocné na strojovy Cas, a tim
padem i finan¢né. Proto jsem se pokusila o sestaveni jednoduchych empirickych
modelli pro pfedpovéd priimérnych mésiénich teplot vzduchu v CR na zakladé
vytipovanych prediktora.

Zdrojem prumérnych mésicnich teplot vzduchu (dale jen mésicni teploty) ze
stanic v CR byla databaze Ceského hydrometeorologického Ustavu. Celé nase
uzemi bylo popsano jedinou teplotni fadou, ktera byla sestavena na zakladé
vysledkld linearni regrese mezi hodnotami teplot v jednotlivych mésicich a
nadmoriskou vySkou z udaji ze cca 30 stanic, které jsou uvedeny v pfiloze
v tabulce 1. Horské stanice Churanov, Lysa hora, Pradéd byly po pfedchozim
testovani vylouCeny. Regresni kfivky byly spocteny pro kazdy mésic kazdého roku
zvlast, a znich odectena hodnota pro nadmoiskou vysku 400 metrd. Mezi
vytipovanymi prediktory byly potom fady mési¢nich hodnot NAO indexu (the North
Atlantic Oscillation), fady teplot povrchu Atlantiku (SST) a fady pfedchazejicich
mésiénich teplot v CR. Mira t&snosti vztahu mezi témito potencialnim prediktory a
mésiénimi teplotami vzduchu v CR byla zkoumana pomoci korelaénich koeficientu
(viz 3.2). Neékolik vhodnych prediktora (ty, které mély statisticky vyznamné
korelacni koeficienty vysokych hodnot s hodnotami mésicnich teplot u nas) bylo
pouzito pfi sestavovani jednoduchych pfedpovédnich modeld pro hodnoty
mésiénich teplot v CR (tabulky 3.2.1, 3.2.2, obrazky 3.2.1 az 3.2.23).

Pro srovnani jsem hledala modely linearni (sestavené pomoci vicenasobné
linearni regrese, viz 2.2.1) i nelinearni (sestavené pomoci neuronovych siti, viz
2.2.2). Byly testovany dva typy neuronovych siti, s Ciselnym vystupem (kdy
vysledkem byla &iselna hodnota mésiéni teploty v CR) a s kategorialnim vystupem
(kdy vysledkem byla kategorie — podnormalni, normalni nebo nadnormalni — do
které mésiéni teplota v CR patfi). Vyhodnocovani modeld probihalo metodou
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kiizové validace (viz 4.2). Vysledné hodnoty mésicnich teplot byly i v pfipadé
modell s Ciselnymi vystupy rozdéleny do jednotlivych kategorii (podnormaini,
normalni nebo nadnormalni) a vysledky byly zaznamenany do tabulek 4.2.1 az
4.2.11. Jako validaéni charakteristika bylo pouzito Linear Error in Probability
Space (LEPS) score , popfipadé v nékterych pfipadech i Ranked Probability Skill
Score (RPSS); viz 2.3. Cim vy$3i hodnoty LEPS score bylo dosaZeno, tim je
model lepSi. Hodnota LEPS score kolem 0,4 naznacuje uz jistou ,pouzitelnost®
modelu. Bezchybny model by dosahl LEPS score rovné 1.

Nevyhodou mého pokusu o meésicni predpovédi teplot je to, ze vysledky
valida€nich charakteristik (konkrétné RPSS, které je vyuzivano pro vyhodnocovani
rozSifenéjSiho typu pravdépodobnostni predpovédi) nemohou byt jednoduse
srovnany s vysledky predpovédi pfedpovédnich center (ECMWF, IRI), protoze
jejich pfedpovédi jsou produkovany na tfimésiéni obdobi. Velmi rozdilné vysledky
empirickych modelu v jednotlivych mésicich v8ak ukazuji na to, Ze mésicni krok
muze byt v naSem pfipadé uzitecny.

Vysledky validace jsou shrnuty v tabulce 4.3.1 a na obrazku 4.3.1. Nejlepsi
nalezené neuralni sité byly typu MLP (Multilayer perceptron neural networks), u
nas pfekladano jako vicehladinové perceptronové sité (napf. Hsieh, Tang, 1998).
Modely sestavené s pomoci neuronovych siti jsou vyrazné lepSi nez modely
linearni. Neuronové sité s kategorialnim vystupem jsou jako celek o néco lepSi
nez neuronové sité s Ciselnym vystupem, ale neplati to pro vSechny mésice.
Ukazalo se, Ze pro nékteré meésice nejsou empirické predpovédi jako celek
pfinosné, ale pro nékteré mésice (leden, duben, srpen, zafi a Fijen) by se daly
vyuzit.

Doporucila bych dalSi experimenty s delSimi datovymi fadami, protoZze pravé
malé mnozstvi dat bylo velmi limitujicim faktorem. Pro zlepSeni vysledkd modeld
by se mohly zkusit pfidat i dalSi atmosférické prediktory, napfiklad hodnoty
vybranych vysek tlakovych hladin, popfipadé index( dalSich cirkulagnich systému.
Vice experimentd by si zaslouZily neuronové sité s takovou konfiguraci, které
umozAuji na vystupu odecitat pfimo pravdépodobnosti jednotlivych kategorii.

Nabizi se také moznost vyzkousSet sestaveni empirickych modelt pro mési¢ni
uhrny srazek pro vybrané stanice. Vysledky modelovani uhrnt srazek lze vSak
oCekavat, vzhledem k vétsi variabilité a silné orografické zavislosti, celkové horsi,
nez zde uvedené vysledky modelovani teplot .
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