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Abstrakt 
B a k a l á ř s k á p r á c e se z a b ý v á p ředpověd í počas í p r o s t ř e d n i c t v í m umělé neu ronové s í tě s al­
gori tmem učení z p ě t n é h o šíření chyby. P ř e d p o v ě ď je za ložená na datech z ískaných z volně 
d o s t u p n ý c h s lužeb nabízej ících informace o počas í . V y t v o ř e n á aplikace stahuje a u k l á d á 
p ředpověd i ze serverů a v y t v á ř í novou předpověď. Výs l edky predikce jsou s rovnávány s 
realitou a p ů v o d n í m i s lužbami . 

Abstract 
Bachelor thesis deals w i th the weather forecast through the artificial neural network wi th 
backpropagation method. The forecast is based on data obtained from freely accessible 
services offering weather information. The created applicat ion downloads and saves the 
forecasts from servers and creates a new forecast. The results of the prediction are being 
compared wi th the reality and the original services. 
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Kapitola 1 

Úvod 

P ř e d p o v í d a t počas í nejde, r o z h o d n ě ne na dlouhou dobu d o p ř e d u . Jde ale odhadnout s urči ­
tou nep řesnos t í b u d o u c í p r ů b ě h počas í za ložený na p ř e d c h o z í m vývoj i . Ze s loži tého mate­
ma t i ckého s imulačn ího modelu, k t e r ý č e r p á z n a m ě ř e n ý c h dat, zkušenos t í meteorologa, 
p ř í p a d n ě dalš ích n á s t r o j ů , lze vyhodnot i t , jak se bude počas í chovat v následuj íc ích ho­
d inách , p ř í p a d n ě dnech. V nejbližších dnech se obvykle predikce př ibl ižuje rea l i tě , avšak 
s př ibývaj íc í dé lkou p řesnos t predikce klesá. 

J e d n í m ze z p ů s o b ů jak nah l íže t na počas í je p řeveden í j edno t l i vých p a r a m e t r ů počas í na 
s tochas t ické časové řady, k t e r é jsou r ep rezen továny pos loupnos t í hodnot. R o z d ě l e n í m jed­
no t l ivých p a r a m e t r ů počas í jdeme prot i ce lému s y s t é m u počas í , kde všechny parametry se 
n a v z á j e m ovlivňují , ale na druhou stranu n á m to umožňu je predikovat j edno t l ivé vlastnosti 
počas í , i když na ú r o k p řesnos t i . 

P ř e d m ě t e m t é t o p r á c e je vy tvo ř i t aplikaci , k t e r á bude schopna vy tvo ř i t p ř edpověď 
počas í , k t e r á vycház í z j iž v y t v o ř e n ý c h p ředpověd í . Apl ikace bude získávat p ř edpověd i roz­
ložené do j edno t l i vých p a r a m e t r ů počas í z volně d o s t u p n ý c h s lužeb , k t e r é nabízej í informace 
o počas í . S t ažené informace o p ředpověd ích budou r ep rezen továny jako časové ř a d y hodnot, 
ze k t e rých budou p o m o c í v y b r a n é metody u mě lé inteligence v y t v o ř e n y predikce. 

Pro predikci časových ř a d bude p o u ž i t a u m ě l á n e u r o n o v á síť. Jako v h o d n ý typ neuro­
nové s í tě pro predikci bude zvolena dle [ ] d o p ř e d n á n e u r o n o v á síť se s igmoidní ak t ivačn í 
funkcí. Neu ronové s í tě jsou v h o d n ý m n á s t r o j e m pro predikci, p ro tože jsou un ive rzá ln ími 
a p r o x i m á t o r y funkcí a jsou schopny objevit v časových ř a d á c h ne l ineárn í závislost i [5]. 

P r á c e je rozdě lena do někol ika kapi tol . V p r v n í čás t i (2) je o b j a s n ě n a s t ruktura a funkce 
neu ronové s í tě s u č e n í m z p ě t n é h o šíření chyby, pojem časové ř a d y a p řeh led zd ro jů , k t e ré 
budou p o u ž i t y př i implementaci aplikace. Dalš í kapitola je věnována n á v r h u (3) vznikaj ící 
aplikace. Dů lež i tou čás t í t é t o p r á c e je t a k é kapitola zabývaj íc í se real izací aplikace (4), 
kde jsou uvedeny j edno t l ivé i m p l e m e n t a č n í detaily. Závěr t é t o p r á c e se z a b ý v á konfigurací 
(5.1) neu ronové s í tě , kde je snaha naleznouti v h o d n é na s t aven í s í tě , tak aby predikce počas í 
byla co nejpřesnějš í . Nakonec je uvedeno s r o v n á n í (5.2) v y t v o ř e n é predikce s exis tuj íc ími 
p ředpověďmi . P r á c e rovněž obsahuje n á v o d (B) k instalaci a použ i t í v y t v o ř e n é aplikace. 
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Kapitola 2 

Teoretická část 

2.1 Neuronové sítě 
Neuronové s í tě jsou t vo řeny neurony, k t e r é jsou mezi sebou propojeny spoji o h o d n o c e n ý m i 
v á h a m i . Po před ložen í t r énovac ích dat jsou schopny se uči t n o v ý m funkcím vycházej íc ím 
z t ě c h t o dat. Dů lež i t ými vlastnostmi n e u r o n o v ý c h sí t í je schopnost hledat závislost i v t r é ­
novacích datech a p o m ě r n ě s p r á v n ě reagovat na n e z n á m á v s t u p n í data. V t é t o kapitole se 
budeme k o n k r é t n ě z a b ý v a t v ícevrs tvou perceptronovou sít í , k t e r á př i učení využ ívá metodu 
zpětného šíření (backpropagation). K a p i t o l a t a k é obsahuje popis s t ruktury neu ronové s í tě , 
j edno t l i vých n e u r o n ů , popis bázové a p řenosové funkce neuronu nebo t a k é proces učení . 

Skrytá vrstva 

O b r á z e k 2.1: S c h é m a v ícevrs tvého perceptronu. 

2.1.1 P o p i s s í t ě 

U m ě l á n e u r o n o v á síť je fo rmá ln ím modelem k biologické neu ronové sí t i . Je to sy s t ém, k t e r ý 
se sk l ádá z v ý p o č e t n í c h jednotek - n e u r o n ů . J e d n á se o d o p ř e d n o u (feedforward) síť, což 
z n a m e n á , že se s ignál šíří d o p ř e d u od v s t u p n í vrs tvy po v ý s t u p n í . P ro učení s í tě je p o u ž i t 
algoritmus backpropagation, kdy se chyba v ý s t u p n í vrs tvy z p ě t n ě šíří do předchoz ích vrstev. 
Síť je t v o ř e n a někol ika vrs tvami, v s t u p n í a v ý s t u p n í vrstvou. M e z i t ě m i t o vrs tvami se 
nacház í jedna nebo více sk ry tých vrstev. Vs tupy j e d n é vrs tvy jsou napojeny na v ý s t u p y 
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vrs tvy předchoz í tak, že tvoř í bipartitní graf [ ], což z n a m e n á n a p o j e n í v ý s t u p u jednoho 
neuronu do všech v s t u p ů n e u r o n ů v následuj íc í v r s tvě . Ž á d n é dalš í vazby mezi neurony 
neexis tuj í . V s t u p n í vrs tva slouží pouze k rozšíření v s t u p n í c h hodnot. S c h é m a je uvedeno na 
o b r á z k u 2.1. 

2.1.2 N e u r o n 

Základn í jednotkou modelu neu ronové s í tě je neuron. V z o r e m u m ě l é h o neuronu je biologický 
neuron, k t e r ý se nacház í v l idském mozku. M á velký p o č e t v s t u p ů - d e n d r i d ů a jeden v ý s t u p 
- axiom, k t e r ý se dá l m ů ž e vě tv i t . P r o p o j e n í mezi dendridem jednoho neuronu a axiomem 
d r u h é h o je n a z ý v á n o synapse. N a zák ladě tohoto neuronu by l v y t v o ř e n u m ě l ý neuron. 
Zák ladn í model neuronu nese j m é n o po svých tvůrc ích : M c C u l l o c h - P i t t s ů v model neuronu 
[8]. Jeho s t ruktura je z n á z o r n ě n a na o b r á z k u 2.2. Neuron obsahuje n v s t u p ů x i , x n , kde 

y = f(u) y = f(u) 

O b r á z e k 2.2: M c C u l l o c h - P i t t s ů v model neuronu. 

každý vstup je ohodnocen v á h o u w\, •••,wn, k t e r é reprezen tu j í lokální p a m ě ť neuronu. Č í m 
větš í v á h u vstup m á , t í m je důleži tě jš í . Neuron je rovněž o b d a ř e n prahem 9. V ý s t u p y 
m á neuron pouze jeden. Ten je výs l edkem v ý p o č t u ak t ivačn í funkce, k t e r á m á na vstupu 
výs ledek bázové funkce ap l ikované na vstupy neuronu [12]. 

y = f(u) = f(g(x)) (2.1) 

y v ý s t u p 

x vektor v s t u p ů 

/ ( ) ak t ivačn í funkce 

g() b ázová funkce 

Jak vstupy tak i j edno t l ivé váhy u n e u r o n ů jsou r e á l n á čísla. 

B á z o v á funkce 

Tato funkce vy jadřu je vážený součet v s t u p ů a jejich vah označován jako potenciál neuronu. 
U sí tě s u č e n í m backpropagation se použ ívá l ineární bázová funkce. 

n 

u = ^2(Wj *Xj) + 9 (2.2) 
i=l 
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N ě k d y je prah považován za speciá ln í vstup od neexis tu j íc ího neuronu, kdy XQ = —1 je 
v s t u p n í hodnota a prah je její v á h a WQ = 9. Pak vz tah bázové funkce je: 

u (2.3) 

i=0 

P ř e n o s o v á funkce 

N ě k d y je tato funkce o z n a č o v á n a jako ak t ivačn í . P ř e n á š í v n i t ř n í p o t e n c i á l neuronu na vý­
stup: 

y = f (u) (2.4) 

Dle p r o b l é m u , k t e r ý n e u r o n o v ý m i s í t ěmi řeš íme, m ů ž e m e vybrat ze č ty ř t y p ů ak t ivačn ích 

funkcí [121: 

(a) skoková funkce (b) lineární funkce 

(c) sigmoida (d) hyperbolický tangens 

O b r á z e k 2.3: P r ů b ě h y p řenosových funkcí. 

N e s p o j i t á (skoková) funkce, viz 2.3a 

a pro u < 9 
f (u) = { b pro u > 9 

y pro u = 9 

Po čás tech l ineárn í funkce, viz 2.3b 

f (u) = au + b 

• S p o j i t á funkce - Sigmoida, viz 2.3c 

/(«) 
1 

1 + e~u 

• S p o j i t á funkce - Hype rbo l i cký tangens, viz 2.3d: 

f(u) = tgh{u) 
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2.1.3 U č e n í s í t ě 

A b y síť byla schopna s p r á v n ě fungovat, je p o t ř e b a v h o d n ě nastavit v á h y u j edno t l i vých 
neu ronů . Tento proces se n a z ý v á učení nebo n ě k d y t r énován í neu ronové s í tě . P ř i l ožen ím 
hodnot na v s t u p n í neurony sí tě jsou s ignály p o m o c í p řenosových funkcí š í řeny až k v ý s t u p ­
n í m n e u r o n ů m . V s t u p n í vrs tva slouží pouze k dis tr ibuci hodnot k n e u r o n ů m p r v n í sk ry t é 
vrstvy. P o t e n c i á l y j edno t l i vých n e u r o n ů jsou p o č í t á n y p o s t u p n ě od p r v n í až po pos ledn í 
vrs tvu tak, aby v y p o č í t a n é hodnoty předchoz í vrs tvy mohly sloužit jako v s t u p n í hodnoty 
následující vrstvy. Výs l edné hodnoty pos ledn í vrs tvy jsou p ř í m o v ý s t u p n í m i hodnotami. Je 
t ř e b a zmín i t , že se j e d n á o učení s uč i t e lem, tedy že síť m á př i učení k dispozici i m n o ž i n u 
p o ž a d o v a n ý c h hodnot. B ě h e m učení je snaha d o s á h n o u t co ne jmenš í odchylky v ý s t u p n í c h 
hodnot s í tě od p o ž a d o v a n ý c h hodnot. Celková chyba s í tě je def inována v [11]: 

E = J2E*, (2-5) 
k 

kde Ek je chyba &-tého p rvku t r énovac í množiny , k t e r á je def inována v [11]: 

Ek = \j2(yi-dkj), (2.6) 
i 

kde y je hodnota jednoho v ý s t u p n í h o neuronu a d je p o ž a d o v a n á hodnota. P o před ložen í 
všech p r v k ů t r énovac í m n o ž i n y je v y p o č t e n a celková chyba s í tě a dle t é t o chyby jsou upra­
veny váhy j edno t l i vých n e u r o n ů podle vztahu z [11]: 

ÔE 
ôwij = - 7 7 - , (2.7) 

ÓWij 

kde 77 je parametr rychlosti učení . Tento krok se opakuje dokud chyba není menš í než z a d a n á 
mez. 

Rozš í ř en ím tohoto postupuje metoda zpětného šíření (backpropagation). P ř i učení touto 
metodou docház í k p o s t u p n é m u šíření chyby od v ý s t u p n í c h n e u r o n ů až po v s t u p n í . N a rozdí l 
od klas ického učení , kdy se v á h y upravu j í až po před ložen í všech p r v k ů t r énovac í množiny , 
zde docház í k ú p r a v ě vah již b ě h e m učení . 

Parametry o v l i v ň u j í c í u č e n í 

V r á m c i učení neu ronové s í tě existuje několik p a r a m e t r ů , k t e r é ma j í v l iv na učení s í tě . P ř i 
v h o d n é m nas t aven í t ě ch to p a r a m e t r ů je m o ž n é d o s á h n o u t d o b r ý c h výs ledků , ale rovněž př i 
n e s p r á v n é m použ i t í m ů ž e doj í t k p řeučen í s í tě . 

Parametr rychlosti u č e n í i] Upravuje rychlost učení . Obvykle se pohybuje kolem hod­
noty blízké nule. Vyšší hodnota parametru sice m ů ž e urychli t učení , ale ovšem na 
úkor s p r á v n é h o výs ledku . 

P o č e t n e u r o n ů ve s k r y t é v r s t v ě Nelze p ř e d e m urč i t a závisí na typu úlohy, k t e r á je 
řešena. 

Moment u č e n í Tento parametr definuje rozdí l vah mezi iteracemi. Zab raňu j e uv í znu t í 
v lokálních e x t r é m e c h [4]. 
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N a s t a v e n í vah n e u r o n ů P r o p o č á t e č n í n a s t a v e n í vah n e u r o n ů se použ ívá gradientní me­
toda [11]. Váhy jsou nastaveny n á h o d n ě v rozsahu (—|, | ) , kde s je p o č e t v s t u p n í c h 
neu ronů . 

P o č e t vrstev P o d o b n ě jako p o č e t sk ry tých n e u r o n ů nelze urč i t p ř e d e m , ale pouze expe­
r i m e n t á l n í m postupem. P o č e t závisí na typu řešené úlohy. 

Normalizace hodnot 

Neuronové s í tě nebo přesněj i neurony pracu j í s r eá lnými čísly. A b y síť byla schopna sp rávně 
plnit svou funkci je t ř e b a , aby hodnoty, k t e r é jsou p ř e d k l á d á n y na vstupy sí tě , by ly ve 
v h o d n é m intervalu na rozdí l od hodnot v časové ř a d ě , kde mohou bý t jakékol iv . Tento 
interval se odvíj í dle p o u ž i t é p řenosové funkce. N a p ř í k l a d pro s igmoidní p řenosovou funkci 
je v h o d n ý v s t u p n í interval (—1,1), kdy docház í k největš í z m ě n ě hodnot, z a t í m c o v ý s t u p n í 
interval by mě l bý t (0,1), což o d p o v í d á je j ímu oboru hodnot. Normalizace v s t u p n í c h dat 
pro rozsah (—1,1) je dle vzorců z [3]: 

maxiY) + miniY) 
m = - (2-8) 

r = maxiY) — miniY) (2.9) 

r / 2 
Si = (2-10) 

m s t ř ed rozsahu 

r rozsah 

Yi prvek v s t u p n í časové ř a d y 

Si no rma l i zovaný prvek v s t u p n í časové ř a d y 

Normalizace v ý s t u p n í c h dat pro rozsah (0,1) je dle vzorce z [3]: 

maxiY) — minii ) 

Yi prvek v ý s t u p n í časové ř a d y 

Si no rma l i zovaný prvek v ý s t u p n í časové ř a d y 

2.2 Predikce časových řad 

P ř e d p o v í d á n í b u d o u c í h o pok račován í časové ř a d y vycház í z pozorován í je j ího m i n u l é h o 
p r ů b ě h u . C í l em predikce je z h is tor ického p r ů b ě h u ř a d y n a u č i t v h o d n ý m a t e m a t i c k ý a p a r á t 
p ř e d p o v í d a t b u d o u c í vývoj řady . č í m více d o p ř e d u se snaž íme p ř e d p o v í d a t , t í m se kva l i t a 
p ř edpověd i snižuje. 

Časová ř a d a je posloupnost vek to rů , k t e r é závisí na čase [6]: 

x(t),t = 0 , 1 , 2 , . . . , n (2.12) 

P r v k y vektoru mohou bý t jakékol iv měř i t e lné jevy: 

• teplota vzduchu 
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• s p o t ř e b a elektr ické energie 

• cena na burze 

Časové řady, u k t e rých m ů ž e m e p ře sně urč i t j a k ý budou m í t p r ů b ě h , lze označ i t jako de­
te rmin i s t i cké . Avšak u vě tš iny ř a d se j e d n á o s tochas t i cké procesy, p ro tože obsahuj í ruchy, 
k t e r é mohou jakkol iv m ě n i t jejich p r ů b ě h . J e d n á se o spoji tou funkci času , ale z p r a k t i c k ý c h 
d ů v o d ů j i bereme jako d i skré tn í , kde časové úseky ma j í fixní velikost [6]. 

2.2.1 M e t o d a k l o u z a j í c í h o o k n a 

Jako s t a n d a r d n í metoda pro tvorbu t rénovac í m n o ž i n y se použ ívá technika k louzaj íc ího 
okna [ ]. N ě k d y označováno jako metoda časového okna. M á m e časovou ř a d u x(ť), kde t = 
1 ,2 ,3 , . . . , na neuronovou síť s k vstupy a j e d n í m v ý s t u p e m . Trénovací m n o ž i n a n á m vznikne 
tak, že vezmeme několik p rvn í ch hodnot časové ř a d y x(t — 1),x(t — 2),x(t — 3 ) , x ( t — k) a 
d á m e je na vstup neu ronové s í tě . P o č e t hodnot k mus í o d p o v í d a t p o č t u v s t u p n í c h n e u r o n ů 
sí tě . N a v ý s t u p s í tě u m í s t í m e následuj íc í hodnotu x(t) jako očekávaný v ý s t u p . Takto vznikne 
časové okno. Posunem tohoto okna po celé časové ř a d ě vznikne soubor položek t r énovac í 
množiny, k t e r é obsahuj í v s t u p n í a v ý s t u p n í vzorky pro t r énován í s í tě . M e t o d a klouzaj íc ího 
časového okna je z n á z o r n ě n a na o b r á z k u 2.4. 

časové okno 

vstupy 

neuronová síť 

O b r á z e k 2.4: Klouzaj íc í okno. 

V s t u p n í čás t k louzaj íc ího okna je m o ž n é rozšíř i t o dalš í doplňuj íc í informace, k te ré 
reprezentu j í okolnosti p r ů b ě h u časové řady . Toto rozší ření se n a z ý v á in te rvenčn í p r o m ě n n é . 

2.2.2 P ř e s n o s t predikce 

Pro kontrolu p řesnos t i predikce časových ř a d existuje někol ik s t a t i s t i ckých metod, k te ré 
jsou založeny na p o r o v n á v á n í p red ikovaných a reá lných hodnot. J e d n o t l i v ý m i metodami 
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jsou 

1 N 
MSE 

N 
(2.13) 

í = i 

• A r i t m e t i c k ý p r ů m ě r abso lu tn í ch odchylek ( M A D Mean Absolute Deviat ion) 

MAD = -Y,\di (2.14) 
í = i 

• D r u h á odmocnina z a r i tme t i ckého p r ů m ě r u d r u h ý c h mocnin odchylek ( R M S E - Root 
Mean Square Error) 

di r e á lná hodnota 

Xi p r e d i k o v a n á hodnota 

N p o č e t v s t u p n í c h hodnot 

a rozptyl 

2.3 Zdroje dat předpovědí počasí 

Z á k l a d e m pro vy tvo řen í nové p ředpověd i počas í je z ískání již existuj ících p ředpověd í . A k t u ­
á lně existuje mnoho s lužeb, k t e r é se na tyto s lužby zaměřuj í , a to jak na celosvětové ú rovn i , 
tak existuj í i servery, k t e r é se zaměřu j í spec iá lně na č e s k o u republ iku. Z j ednodušeně to 
funguje tak, že tyto servery sbíra j í data z meteoro log ických stanic z celého svě t a ( p ř í p a d n ě 
jen u rč i t é oblasti) a dle v la s tn ích metod vy tváře j í p ř e d p o v ě ď počas í . Tuto p ř e d p o v ě ď nab í ­
zejí pro b ě ž n é už iva te le p řes grafické webové rozh ran í nebo v t ex tové , ser ia l izované p o d o b ě , 
kterou lze p r o g r a m o v ě zp racováva t . Jsou p ř í s t u p n é přes webové r o z h r a n í p r o s t ř e d n i c t v í m 
protokolu H T T P . K r o m ě p ředpověd i vě t š ina s lužeb nabíz í i s k u t e č n ě n a m ě ř e n á data. 

2.3.1 F o r m á t dat 

Všechny p r o s t u d o v a n é s lužby nabízej í data v ser ia l izačním f o r m á t u Javascript Object N o 
tat ion ( J S O N ) nebo Extensible M a r k u p Language ( X M L ) . 

Javascript Object Notat ion ( J S O N ) 

J e d n á se o ča s to p o u ž í v a n ý ser ia l izační fo rmá t . Jeho syntaxe vycház í z j azyku Javascript, 
j ehož je p o d m n o ž i n o u . F o r m á t je to tex tový , a proto je na p r o g r a m o v a c í m j azyku nezávislý. 
Součás t í vě tš iny j a z y k ů jsou knihovny, k t e r é u m í pracovat s t í m t o f o r m á t e m (nap ř ík l ad 
simplejson 1 pro jazyk P y t h o n nebo json-c 2 pro jazyk C ) . 

1 https: / / pypi. python, org/pypi / simplej son / 
2https://github.com/json-c/json-c/wiki 

(2.15) 
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Z á k l a d e m J S O N u jsou dvě s t ruktury [1] objekt a pole. Objekt je n e u s p o ř á d a n á m n o ž i n a 
položek, k t e r é jsou t v o ř e n y dvojicí klíč: hodnota. V p rog ramovac í ch jazyc ích je objekt 
obvykle r ep rezen tován strukturou, s lovníkem nebo z á z n a m e m . N a druhou stranu pole je 
u s p o ř á d a n á m n o ž i n a hodnot, k t e r á je v p rog ramovac í ch jazyc ích rea l izována jako seznam, 
pole nebo vektor. 

Hodnota se m ů ž e rovnat d a t o v ý m t y p ů m : 

• ře tězec 

• číslo 

• objekt 

• pole 

• true 

• falše 

• nul l 

T í m , že hodnota m ů ž e bý t zase objekt (obrázek 2.6) nebo pole (obrázek 2.5), je u m o ž ­
něno vnořován í t ě c h t o struktur. 

array [ 

\-®-*- •j value 

O b r á z e k 2.5: J S O N pole [1]. 

1 •OH 

r object 

•O 
1 value value 

— ' — ' 

O b r á z e k 2.6: J S O N objekt [1]. 

Extensible M a r kup Language ( X M L ) 

Tento ser ia l izační fo rmát p a t ř í mezi značkovací jazyky. J e d n á se o t e x t o v ý fo rmát vě t š inou 
kódovaný v U T F - 8 . S t ruktura dokumentu je vol i te lná . U X M L lze j edno t l ivé značky l ibo­
volně pojmenovat. Avšak tyto vlastnosti nejsou v h o d n é př i v ý m ě n ě X M L zpráv , p r o t o ž e je 
p o t ř e b a z n á t jejich s t rukturu. Z a t í m t o úče lem vzn ik ly jazyky, k t e r ý m i lze popsat syntaxi 
nového jazyka, k t e r ý m á syntaxi X M L ( X H T M L , S V G , K M L ) . M e z i p r v n í jazyky, k t e r é se 
začali p o u ž í v a t pro popis X M L , p a t ř í D T D (Document Type Definit ion), k t e r ý m á však 
několik n e d o s t a t k ů jako nepodpora j m e n n ý c h p r o s t o r ů nebo omezení podpory d a t o v ý c h 
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t y p ů . Novějš ím jazykem, k t e r ý řeší tyto nedostatky, je X S D ( X M L S c h é m a Definit ion). 
X S D definuje [10]: 

• p rvky 

• atr ibuty 

• potomky p r v k ů 

• p o ř a d í p o t o m k ů 

• p o č e t p o t o m k ů 

• zda je prvek p r á z d n ý nebo m ů ž e obsahovat hodnotu 

• typy dat p r v k ů a a t r i b u t ů 

• výchozí a p e v n é hodnoty p r v k ů a a t r i b u t ů 

D a t o v é typy f o r m á t u X M L jsou rozděleny do dvou kategor i í - j e d n o d u c h é a složené. 
P ř i č e m ž složené se mohou sk l áda t z t ěch j e d n o d u c h ý c h a p ř i p o m í n a j í s t ruktury z progra­
movac ích j a z y k ů . X M L rovněž umožňu je definování si v las tn ích d a t o v ý c h t y p ů , k t e r é mohou 
vycháze t ze z a b u d o v a n ý c h t y p ů (obrázek 2.7). 

anySimpleType 

1 

1 
anyComplexType 

decimal 

integer 
I 

long 

int 

float date t ime string hexB inary 

short 

byte 
_ | primitivní typy 
Q odvozené typy 

O b r á z e k 2.7: N e ú p l n é zobrazen í z a b u d o v a n ý c h d a t o v ý c h t y p ů [10]. 

2.3.2 D é l k a p ř e d p o v ě d i 

P ř i v ý b ě r u s lužeb h r á l a velkou rol i dé lka p ředpověd i . V ě t š i n a s lužeb nabíz í p ř e d p o v ě ď na 
36 hodin, na 3 dny, a nebo až na 10 dn í d o p ř e d u . P ř e d p o v ě d i na delší dobu jsou obvykle 
h o d n ě obecné a neurč i t é , a proto je vhodně j š í vybrat s lužby s p ř edpověd í na několik hodin 
d o p ř e d u , k t e r é je p o m ě r n ě p r o p r a c o v a n á a de ta i ln í . T y t o k ra t š í p ř e d p o v ě d i jsou servery 
nab ízeny v časových intervalech po j e d n é až t ř e ch hod inách . 
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2.3.3 S l e d o v a n é p a r a m e t r y p o č a s í 

Jedno t l i vé z á z n a m y o p ř e d p o v ě d i obsahuj í p o m ě r n ě velké m n o ž s t v í p a r a m e t r ů a ne všechny 
se z v y b r a n ý c h se rverů shoduj í s o s t a t n í m i , proto je nelze p o r o v n á v a t . N ě k t e r é parametry 
p ředpověd i je p o t ř e b a převés t na s te jné jednotky n a p ř í k l a d rychlost vě t ru . N ě k t e r é s lužby 
používa j í jednotku míle za sekundu j iné ki lometr za hodinu. Jako s ledované parametry bylo 
v y b r á n o t ěch to šest zák ladn ích : 

• vlhkost 

• teplota 

• p o č e t s rážek 

• rychlost v ě t r u 

• s m ě r v ě t r u 

• ob lačnos t 

2.3.4 P o u ž i t é s l u ž b y 

Jako zdroje p ř e d p o v ě d i byly v y b r á n y č tyř i webové služby, jej ichž dostupnost se rverů se zna­
čně liší. O b e c n ě všechny s lužby nabízející p ř edpověd i počas í umožňu j í dva p ř í s t u p y k jejich 
se rve rům. N a v ý b ě r jsou b u ď z p o p l a t n ě n é účty, a nebo ú č t y zdarma. O m e z e n í je p ř e d e v š í m 
z a m ě ř e n o na p o č e t d o t a z ů na server za hodinu p ř í p a d n ě za celý den. Z p o p l a t n ě n ý c h verzí je 
několik (obvykle 2-3). Cena ú č t u se odvíj í od p o č t u povolených d o t a z ů na server. U ú č t ů , 
k t e r é jsou ú p l n ě zdarma, je p o č e t d o t a z ů na server s t r i k t n ě omezen na u rč i tý p o č e t . Navíc 
dostupnost serverů se pohybuje kolem 95%, což m ů ž e s t a h o v á n í dat občas zkomplikovat. 

Wunderground Weather Underground je amer ická s lužba , k t e r á ale nabíz í p ř e d p o v ě d i 
počas í z a m ě ř e n é na celý svět . V la s tn í p řes 34 t is íc meteoro log ických stanic, ze k t e rých 
sb í rá data. P ř e d p o v ě d i v y t v á ř í na v l a s t n í m s y s t é m u n a z ý v a n é m Best F o r e c a s t ™ . 
D a t a z jejich serverů jsou d o s t u p n é ve fo rmá tech J S O N i X M L . 

O p e n W e a t h e r M a p J e d n á se o začínaj íc í projekt v oblasti p ř e d p o v í d á n í počas í . S lužba 
OpenWeatherMap prosazuje myš l enku volně d o s t u p n ý c h informací o počas í po vzoru 
OpenSt ree tMap 3 , k t e r á nabíz í volně d o s t u p n é geografické data. Nev la s tn í meteosta-
nice, ale pro tvorbu p ř e d p o v ě d i použ ívá n e z p r a c o v a n á data z oficiálních meteorolo­
gických p ředpověd í , stanic, r a d a r ů , k t e r é jsou d o s t u p n é . Svá data nabíz í ve f o r m á t u 
J S O N . 

Y r . n o Nor ská s lužba yr.no, k t e r á je součás t í Norského Meteoro log ického Inst i tutu, p a t ř í 
mezi nej větší na svě tě . P ro své p ř e d p o v ě d i č e r p á data z více jak 7 mi l ionů mís t . D a t a 
nabíz í zdarma ve f o r m á t u X M L . 

Hamweather P řesně j i jde o s lužbu Aer is Weather A P I , kterou nabíz í web Hamweather.com  
spolu s da l š ími produkty z a m ě ř e n ý m i na počas í . D a t a nabízej í pouze ve f o r m á t u 
J S O N . 

N á h l e d y odpověd í ze serverů ve fo rmá tech J S O N a X M L jsou u m í s t ě n y v př í loze C . 

3http://www.openstreetmap.org/ 
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Kapitola 3 

Návrh 

Dle z a d á n í by la n a v r ž e n a aplikace, k t e r á se bude sk l áda t ze t ř í čás t í , jejíž j e d n o d u c h é s c h é m a 
je na o b r á z k u 3.1. Nejprve bude p o t ř e b a získat p ř edpověd i z d o s t u p n ý c h serverů . K tomuto 
účelu byla navrhnuta serverová čás t aplikace. Tato čás t nebude klasickou serverovou apli­
kací, k t e r á n e u s t á l e běží v s y s t é m u , ale budou j i t vo ř i t dva skripty, k t e r é budou s p o u š t ě n y 
sys t émovou apl ikací cron. Jeden skript bude u r č e n pro s t a h o v á n í p ř edpověd í a d r u h ý pro 
s t ahován í r eá lně n a m ě ř e n ý c h hodnot. P ř e d s p u š t ě n í m t ěch to s k r i p t ů bude p o t ř e b a defi­
novat, pro k t e r é lokace se data budou stahovat. K tomuto úče lu bylo navrhnuto v s t u p n í 
rozh ran í aplikace, k t e r é bude schopno nač í s t soubor ve f o r m á t u K M L . Vzh ledem k charak­
teru nab ízených dat bude v h o d n ý interval s t ahován í t ř i hodiny s p o č á t k e m o pů lnoc i viz 
podkapi tola 3.2. Veškerá s t a ž e n á data bude p o t ř e b a převés t ze ser ia l izačních f o r m á t ů na 
záznamy, k t e r é se ihned po s t ažen í uloží do d a t a b á z e . 

P r á v ě d a t a b á z e bude dalš í čás t í n a v r ž e n é h o s y s t é m u . Bude p o t ř e b a , aby d a t a b á z e obsa­
hovala několik tabulek pro uložení adres serverů , s t ažených p ředpověd í , n a m ě ř e n ý c h dat a 
lokací, pro k t e r é bude v y t v o ř e n a předpověď. P o d r o b n ě j š í popis d a t a b á z e je uveden v sekci 
3.3. 

T ř e t í a pos ledn í čás t í bude modul , k t e r ý bude v y t v á ř e t novou predikci . Tento proces 
se bude sk l áda t ze dvou k roků . V p r v n í fázi bude p o t ř e b a vy tvo ř i t data pro neuronovou 
síť. T y t o data se budou sk l áda t ze t ř í m n o ž i n - t r énovac í , t es tovac í a zák lad predikce. 
Nejprve budou data v y b r á n a z d a t a b á z e a p ř e v e d e n a do v h o d n é h o rozsahu. P r o kombinaci 
j edno t l i vých zd ro jů bude p o u ž i t a metoda p o p s a n á v sekci 3.1. P o t é budou data rozč leněna 
do m n o ž i n podle z a d a n ý c h in te rva lů . N a t r énovac í a tes tovac í data bude p o u ž i t a metoda 
klouzaj íc ího okna (viz podsekce 2.2.1). P o p ř íp r avě dat bude nás l edova t d r u h ý krok - vy­
tvořen í neu ronové s í tě . Jako knihovna s i m p l e m e n t a c í neu ronové s í tě by la v y b r á n a knihovna 
O p e n C V Machine Learning, ze k t e r é bude p o u ž i t a d o p ř e d n á v ícevrs tvá síť s u č e n í m zpě t ­
ného šíření chyby a s igmoidní ak t ivačn í funkcí. P r o p rác i s touto knihovnou bylo n a v r ž e n o 
ob jek tově o r i en tované rozh ran í , k t e r é rozšiřuje její funkčnost a umožňu je její použ i t í s p ře ­
dem p ř i p r a v e n ý m i daty. 

V ý s t u p e m tohoto s y s t é m u bude soubor dat obsahuj íc í test n a u č e n o s t i s í tě a p red ikované 
hodnoty. 

3.1 Metoda přesnější předpovědi 

Jak bylo z m í n ě n o v podsekci 2.3.4, aplikace stahuje p ř e d p o v ě d i ze č ty ř různých zdro jů . 
Všechny tyto p ředpověd i je p o t ř e b a zkombinovat v jednu p ř e d p o v ě ď - jednu časovou ř a d u 
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zpracovaná odpověď 

> f 

Datová sada Neuronová síť 

data 

Databáze 

Modul predikce 

O b r á z e k 3.1: S c h é m a aplikace. 

tak, aby výs l edná p ř e d p o v ě ď byla co nejbl íže rea l i tě , tedy s k u t e č n ě n a m ě ř e n ý m hodno­
t á m . Tato výs l edná ne jvhodně jš í p ř e d p o v ě ď bude sloužit jako zdro jová časová ř a d a pro vy­
tvořen í t r énovac í m n o ž i n y neu ronové s í tě . M á m e č tyř i p ř edpověd i x\{ť),X2{ť),x^{ť),X/í{ť) 
a n a m ě ř e n á data x0(t), kde t = 0,1, ..,n. V ý s l e d n á časová ř a d a vznikne tak, že vezmeme 
prvek z ř a d x\,X2,x^,x^ v čase t, pro k a ž d ý zdroj v y p o č í t á m e odchylku od n a m ě ř e n é hod­
noty z x0 v čase t a hodnotu zdroje, k t e r ý m á ne jmenš í odchylku u m í s t í m e do výs ledné 
časové ř a d y v čase t. Tento postup opakujeme pro všechna t. Takto vznikne nová p ř e d p o ­
věď, k t e r á s t ř ídavě v y b í r á hodnoty z použ i tých časových ř a d . Č e t n o s t použ i t í j edno t l i vých 
zd ro jů závisí na jejich p řesnos t i . 

3.2 Omezení dostupnosti serveru 

V t é t o p rác i je využ íváno volně d o s t u p n ý c h webových s lužeb , k t e r é nabízej í ser ia l izovaná 
data s p ředpověďmi . Jak je uvedeno v podsekci 2.3.4, dostupnost serverů se pohybuje kolem 
95%, což je jeden z faktů , na k t e r é bude p o t ř e b a b r á t ohled. P o k u d n ě k t e r ý z dotazova­
ných serverů nebude dos tupný , aplikace nebude moci v d a n ý čas s t á h n o u t p o t ř e b n á data a 
časová posloupnost sb í r aných p ř edpověd í m ů ž e bý t n a r u š e n a . K v ů l i tomuto p r o b l é m u bylo 
navrhnuto následuj íc í řešení . V k a ž d ý d a n ý čas , kdy se aplikace př ipo j í na servery, se s t á h n e 
p ředpověď po t ř ech h o d i n á c h na následuj íc ích 30 hodin, což je deset hodnot. P ř i dotazu na 
urč i t é časové o b d o b í se projdou ná lež i té záznamy, ze k t e r ý c h bude o d e b r á n a pouze p r v n í 
hodnota, tedy p ř e d p o v ě ď na následuj íc í 3 hodiny. Takto vznikne souvis lá časová ř a d a před­
povědí u r č i t ého časového obdob í , k t e r á bude obsahovat ne jak tuá lně j š í hodnoty. V p ř í p a d ě , 
že n ě k t e r ý časový z á z n a m v d a t a b á z i bude chybě t kvůl i nedostupnosti serveru, bude do 
časové ř a d y z a ř a z e n a d r u h á hodnota p ředchoz ího z á z n a m u . D íky tomu, že aplikace bude 
u k l á d a t deset hodnot, bude m o ž n é tolerovat nedostupnost se rverů až na 30 hodin . O v š e m 
za p ř e d p o k l a d u snížení p ře snos t i p ř edpověd i . 
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3.3 Návrh da tabáze 

Pro cílovou aplikaci by la navrhnuta p o m ě r n ě j e d n o d u c h á d a t a b á z e . N á v r h d a t a b á z e ob­
sahuje č tyř i tabulky. P r v n í tabulka Point slouží k uložení informace o souřadnic ích , pro 
k t e r é jsou data s t a h o v á n a . Tabulka obsahuje k r o m ě ident i f iká toru dva atr ibuty - země­
pisnou š í řku (lat) a dé lku (Ion). O b a tyto atr ibuty jsou r e á l n á čísla. D r u h á tabulka slouží 
k uchován í zd ro jů , odkud se data s tahuj í . J e d n á se o tabulku Source. Tabulka k r o m ě n á z v u 
zdroje obsahuje t a k é adresu zdroje. Následuj ící dvě tabulky d a t a b á z e jsou t é m ě ř s te jné . O b ě 
maj í s te jné položky. Cizí klíče k t a b u l k á m Point a Source, a t a k é atr ibuty p ředs tavu j íc í 
parametry z podsekce 2.3.3. Z a t í m c o u tabulky ObservedRecord jsou tyto atr ibuty r e á l n á 
čísla, tak u tabulky ForecastRecord to jsou seznamy reá lných čísel. P r o tento projekt byla 
zvolena d a t a b á z e S Q L i t e . Celé s c h é m a d a t a b á z e je uvedeno na o b r á z k u 3.2. 

Source 

« P K » id 
•urn 

'url 

ObservedRecord 

> « P K » id 
•timedate 

•humidity 

•wind_speed 

•winddirection 

•temperature 

•precipitation 

•clouds 

• « F K » source 

• « F K » point 

ForecastRecord 

• « P K » id 
•timedate 

•humidity 

•wind_speed 

•wind_direction 

•temperature 

•precipitation 

•clouds 

• « F K » source 

• « F K » point 

Point 

» « P K » id 
•lat 

•Ion 

O b r á z e k 3.2: S c h é m a d a t a b á z e . 
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Kapitola 4 

Realizace 

V r á m c i t é t o p r á c e byla rea l izována aplikace podle n á v r h u u v e d e n é h o v kapitole 3. V ý s l e d n á 
aplikace je n a p s á n a v j azyku P y t h o n . V následuj íc ích p o d k a p i t o l á c h jsou uvedeny použ i t é 
technologie a popis implementace aplikace. 

4.1 Použi té technologie 

V t é t o podkapitole budou p o p s á n y aplikace, knihovny a formáty, k t e r é byly p o u ž i t y př i 
implementaci aplikace. 

4.1.1 O b j e k t o v ě r e l a č n í m a p o v á n í 

O b j e k t o v ě re lační m a p o v á n í ( O R M ) je p r o g r a m o v ě apl ikační vrstva, k t e r á spojuje rela­
ční d a t a b á z i a ob jek tově o r i en tovaný p r o g r a m o v a c í jazyk [ ]. Jde o p r o g r a m o v é rozh ran í , 
k t e r é se snaží zobecnit p ř í s t u p k od l i šným re l ačn ím d a t a b á z í m . P r i n c i p t é t o techniky vy­
chází z n á v r h u , kde objekt p r o g r a m o v a c í h o j azyku reprezentuje tabulku v re lační d a t a b á z i . 
J edno t l i vé atr ibuty objektu pak sloupce v tabulce d a t a b á z e . Dalo by se ř íc t , že se j e d n á 
o a b s t r a k t n í vrs tvu nad d a t a b á z í , kdy je p r o g r a m á t o r o v i skryt do tazovac í jazyk d a t a b á z e 
a je m u u m o ž n ě n o pracovat pouze p r o g r a m o v ý m r o z h r a n í m objektu předs tavu j íc í tabulku 
v d a t a b á z i . 

Hlavní v ý h o d o u tohoto p ř í s t u p u je nezávis los t na re lační d a t a b á z i . Samoz ře jmě je to 
omezeno v ý č t e m d a t a b á z í , k t e r é O R M podporuje. Dalš í v ý h o d o u je absence znalosti dotazo­
vacích d a t a b á z o v ý c h j a z y k ů n a p ř í k l a d S Q L . Jako n e v ý h o d u je t ř e b a zdů razn i t , že složitější 
dotazy nad d a t a b á z í p rovedené p o m o c í rozh ran í O R M nemus í bý t vždy tak efekt ivní jako 
čistý S Q L dotaz. Navíc , p ř i do t azován í na více z á z n a m ů z d a t a b á z e , mus í bý t d rženy v ope­
rační p a m ě t i objekty všech v y b r a n ý c h z á z n a m ů , což m ů ž e bý t paměťově n á r o č n á operace. 
O v š e m tuto slabinu O R M řeší n a p ř í k l a d jazyk P y t h o n zaveden ím ob j ek tových s lo tů . A k ­
t u á l n ě existuje mnoho knihoven pro t é m ě ř všechny m o d e r n í p rog ramovac í jazyky. 

4.1.2 D j a n g o F r a m e w o r k 

Django 4 je webový apl ikační framework, j ehož architektura vycház í z n á v r h u Mode l -View-
Controller ( M V C ) . D í k y tomu, že s t ruktura p r o j e k t ů za ložených na tomto frameworku je 
prakt icky volná, je Django v h o d n é jak pro rozsáhlé projekty, tak i pro j e d n o d u š š í aplikace. 
M e z i si lné vlastnosti tohoto frameworku r o z h o d n ě p a t ř í jeho d a t a b á z o v é A P I nebo j inak 

4https://www.djangoproject.com/ 
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t a k é O R M (viz podsekce 4.1.1), a u t o m a t i c k é generování administrace z nadef inovaných da­
t a b á z o v ý c h m o d e l ů , v íce jazyčnost nebo t a k é šablonovací sy s t ém. B ě ž n á s t ruktura projektu 
je rozdě lena do někol ika a d r e s á ř ů a s o u b o r ů . D v a zák l adn í soubory jsou settings .py, k t e r ý 
slouží ke konfiguraci projektu, a manage.py, k t e r ý spouš t í p ř íkazy jako je inicializace da­
t a b á z e , spouš t ěn í ex te rn ích s k r i p t ů . Dá le se v projektu mohou n a c h á z e t ad resá ře , k t e ré 
reprezentu j í tzv. aplikace, což jsou menš í moduly nesoucí samostatnou funkčnost . V t ě c h t o 
ad resá ř í ch se obvykle nacházej í soubory s d a t a b á z o v ý m i modely a pohledy. Django fra-
mework m á velmi d o b r é d a t a b á z o v é A P I , p r o s t ř e d n i c t v í m k t e r é h o nabíz í d a t a b á z e S Q L i t e , 
Pos tgreSQL, M y S Q L nebo Oracle. 

4.1.3 K n i h o v n a O p e n C V — M a c h i n e L e a r n i n g 

O p e n C V je m u l t i p l a t f o r m n í knihovna pro p rác i s obrazem. Je to o t e v ř e n á knihovna, v y d a n á 
pod licencí B S D . Její pos l edn í verze 2.x je n a p s a n á v j azyku C + + , ale obsahuje rozšíření , 
k t e r é umožňu je její využ i t í z j azyku P y t h o n . Ned í lnou součás t í r ozh ran í pro jazyk P y t h o n 
je knihovna N u m P y (viz podsekce 4.1.4). S t ruktura celé knihovny je m o d u l á r n í . Z á k l a d e m 
je modu l cože, k t e r ý obsahuje zák ladn í funkce a d a t o v é struktury. D á l e se s k l á d á v někol ika 
m o d u l ů , k t e r á jsou z a m ě ř e n y na j edno t l ivé oblasti poč í t ačového vidění a zp racován í obrazu: 

imgproc zp racován í o b r á z k ů , filtry, transformace 

video zp racován í videa, r ozpoznáván í o b j e k t ů ve videu 

objdetect detekce o b j e k t ů jako obličeje, l idé, auta a dalš í 

M o d u l Machine Learning ( M L ) implementuje metody s t ro jového učení jako jsou rozhodo­
vací stromy, p o d p ů r n é vektory, bayesovské sí tě , a nebo p rávě neu ronové s í tě . Tento submo-
dul obsahuje pouze jeden typ neu ronové s í tě , a to d o p ř e d n o u u m ě l o u neuronovou síť ča s to 
n a z ý v a n o u jako v ícevrs tvý perceptron. Síť je r e p r e z e n t o v á n a t ř í d o u ANNJÍLP, k t e r á nabíz í 
několik zák ladn ích metod pro p rác i s neuronovou sí t í . M e t o d y t r a i n , predict, create 

umožňuj í vy tvo ř i t a provés t t r énován í s í tě s v šemi parametry, k t e r é ovlivňují efektivitu 
neu ronových sít í . 

4.1.4 K n i h o v n a N u m P y 

Numer ica l P y t h o n je o t e v ř e n á m a t e m a t i c k á knihovna z a m ě ř e n á na p rác i s mut l i -d imenz ioná l -
n ími mat icemi a pol i . K r o m ě toho obsahuje funkce, k t e r é p rovád í operace nad maticemi 
vče tně l ineární algebry, statistiky, Fourierovi transformace a dalš í . Je i m p l e m e n t o v á n a v ja­
zyku C a P y t h o n . Z á k l a d e m je pole ndarray, což je n -d imenz ioná ln í pole. Toto pole se m í r n ě 
liší od klasického pole, k t e r é z n á m e z j azyku P y t h o n . Pole z N u m P y m á fixní velikost, kterou 
nelze m ě n i t a je h o m o g e n n í . Takže všechny p rvky pole mus í bý t s te jného d a t o v é h o typu. 
J á d r o knihovny je t vo řeno moduly core a l i b , k t e r é obsahuj í z ák l adn í objekty a funkce. 
N ě k t e r é dalš í moduly knihovny N u m P y : 

linalg l ineární algebra 

fft Fourierova transformace 

random generován í n á h o d n ý c h čísel 

testing unit t e s tován í 

K n i h o v n a N u m P y se současně použ ívá s P y t h o n A P I knihovny O p e n C V verze 2, kde 
veškeré číselné vek torové vstupy různých o b j e k t ů mus í bý t d a t o v é h o typu p rávě ndarray. 
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4.1.5 K e y h o l e m a r k u p language 

J e d n á se o značkovací jazyk, k t e r ý vycház í ze standardu X M L (viz podsekce 2.3.1). V z n i k l 
současně se s l užbami jako jsou Google E a r t h 5 a Google M a p s 6 . Jazyk slouží k u k l á d á n í geo­
grafických informací jako jsou body, čáry, plochy, obrázky, k t e r é je m o ž n o zobrazit n a p ř í k l a d 
v Google E a r t h . 

4.1.6 A p l i k a c e C r o n 

Tento program je neodmyslitelnou součás t í všech un ix - l ike 7 ope račn ích sy s t émů . C r o n běží 
v s y s t é m u po celou dobu jako d é m o n a spouš t í p ř íkazy v u rč i tý čas , k t e r ý je předdef inovaný 
v souboru /etc/crontab. J edno t l i vé ř á d k y v konf iguračn ím souboru reprezen tu j í p ř íkazy 
ke spuš t ěn í . K a ž d ý ř á d e k by mě l obsahovat 3 úda j e . P r v n í ú d a j se sk l ádá z pě t i položek 
(minuta, hodina, den v měsíci , měsíc a den v t ý d n u ) , kde k a ž d á obsahuje časový ú d a j u rču­
jící kdy se př íkaz spus t í . M í s t o každé po ložky m ů ž e byt uvedena hvězdička, což z n a m e n á , 
že se př íkaz v y k o n á v á vždy. N a p ř í k l a d hvězdička na m í s t ě minut z n a m e n á s p o u š t ě n í pří­
kazu k a ž d o u minutu . Následuj íc í ú d a j označuje j m é n o už iva te le , pod k t e r ý m bude př íkaz 
s p u š t ě n . Pos ledn í ú d a j reprezentuje s a m o t n ý skript vče tně celé cesty k n ě m u a p ř í p a d n ý c h 
p a r a m e t r ů . U k á z k a skr ip tu manage.py, k t e r ý se pod už iva t e l em root s pouš t í každé t ř i 
hodiny: 

* 0 , 3 , 6 , 9 , 1 2 , 1 5 , 1 8 , 2 1 * * * root python manage.py runscript observed 

4.1.7 D a t a b á z e S Q L i t e 

J e d n á se o m u l t i p l a t f o r m n í o t e v ř e n o u re lační S Q L d a t a b á z i . Je to p o m ě r n ě j e d n o d u c h á 
aplikace, k t e r á vyžadu je jen m i n i m á l n í podporu ex te rn ích knihoven nebo o p e r a č n í h o sys­
t é m u . Je n a p s a n á v j azyku C . Tato d a t a b á z e není serverového typu, tedy v s y s t é m u neběž í 
ve z v l á š t n í m procesu, ale veškerá data se uk láda j í do spec iá ln ího souboru, k t e r ý je u ložen 
na disku. V ý h o d o u toho p ř í s t u p u je nulová konfigurace p ř e d s p u š t ě n í m . P rak t i cky j akýkol iv 
program je ihned schopen p ř i s t u p o v a t k t é t o d a t a b á z i . N a druhou stranu t í m , že p ř í s t u p 
k tomuto souboru nen í ř ízen ž á d n ý m procesem, m ů ž e doj í t k p r o b l é m ů m u s o u b ě ž n é h o 
p ř í s t u p u z více apl ikací . V e l m i ča s t é využ i t í je u webových prohl ížečů jako cache d a t a b á z e . 

4.2 Implementace 

Tato podkapi tola se zabývá k o n k r é t n í m i i m p l e m e n t a č n í m i detaily. Bude p o p s á n vstup a 
v ý s t u p aplikace a její celá s truktura. 

4.2.1 S t r u k t u r a apl ikace 

Celá aplikace je postavena na frameworku Django, a to h l av n ě kvůl i k v a l i t n í m u Django 
O R M . S t ruktura je rozdě lena do někol ika celků. 

M o d u l conf obsahuje soubor settings .py, ve k t e r é m je veškeré na s t aven í celé aplikace. 
Tento soubor obsahuje na s t aven í s o u b o r ů pro logování a p ř ipo jen í k d a t a b á z i . Dalš í modu l 
tools obsahuje soubor erorrs.py, j enž obsahuje definice výj imek, k t e r é mohou nastat p ř i 

5http://www.google.com/earth/  
6https://maps.google.com/ 
7Toto označení se používá pro operační systémy, které vycházejí z architektury systému UNIX. 
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b ě h u aplikace. Další soubor tohoto modulu je utils.py, k t e r ý obsahuje p o m o c n é funkce 
jako jsou p ř e v o d y jednotek, vykres lování grafů nebo d e k o r á t o r pro měřen í rychlosti funkce 
učení . Pos ledn í soubor modulu je deserializers .py, ve k t e r é m jsou funkce zpracováva­
jící odpověd i ze se rverů ve fo rmá tech J S O N nebo X M L . T y t o funkce p ř ev ed o u odpověd i 
na objekty, k t e r é jsou def inovány v modulu database obsahuj íc í model d a t a b á z e dle pod­
kapitoly 3.3. D a l š í m modulem t é t o aplikace je mlp, k t e r ý obsahuje soubor s t ř í d a m i pro 
neuronovou síť a d a t o v é množiny . Dalš í v ý z n a m n ý modu l je t v o ř e n a d r e s á ř e m scripts, ve 
k t e r é m jsou u m í s t ě n y skripty ovládaj íc í celou aplikaci . T y t o skripty jsou s p o u š t ě n y p o m o c í 
h lavn ího Django souboru manage .py, k t e r ý rovněž zajišťuje n a č t e n í konf iguračního souboru 
a o s t a t n í c h m o d u l ů v projektu. Výče t n ě k t e r ý c h spus t i t e lných sk r ip tů : 

import .py n a č t e n í a zp racován í v s t u p n í h o souboru ve f o r m á t u K M L s body, pro k t e r é se 
budou stahovat p ředpověd i 

check_forecast.py kon t ro ln í skript, ověřuje s t a žené p ředpověd i 

querier.py skript, k t e r ý se dotazuje na p ředpověd i j edno t l i vých se rverů 

observed.py skript, k t e r ý stahuje n a m ě ř e n á data 

run.py u k á z k a použ i t í r o z h r a n í neu ronové sí tě 

4.2.2 Inicial izace apl ikace 

P ř e d s p u š t ě n í m aplikace je t ř e b a definovat, pro k t e r á m í s t a se budou stahovat p ř e d p o v ě d i 
a ná s l edně se bude v y t v á ř e t nová předpověď. M í s t o je r ep rezen továno zeměp i snou š í řkou a 
délkou. Inicializovat aplikaci lze skriptem import.py, k t e r ý jako p r v n í a j ed iný parametr 
p ř e b í r á název v s t u p n í h o souboru. Tento soubor mus í byt ve f o r m á t u K M L , k t e r ý lze vygene­
rovat n a p ř í k l a d ze s lužby Google Maps . V t é t o geografické s lužbě lze p o m o c í j e d n o d u c h é h o 
webového r o z h r a n í vy tvo ř i t mapu s v l a s t n í m i body. Tato mapa se snadno vyexportuje do 
souboru p r á v ě ve f o r m á t u K M L . Po s p u š t ě n í in ic ia l izačního skr ip tu jsou geografická m í s t a 
n a č t e n a ze souboru a u ložena do d a t a b á z e do př í s lušné tabulky. P o inicial izaci aplikace je 
m o ž n é spustit s t a h o v á n í p ředpověd í . 

4.2.3 S e r v e r o v á č á s t 

Serverovou aplikaci tvoř í několik čás t í . D a t a b á z e , jejíž s c h é m a je def inováno v souboru 
database/models.py a t a k é skripty u m í s t ě n é v ad resá ř i scripts. J e d n á se o skripty 
observed.py a querier.py. T y t o skripty ma j í velmi podobnou funkci. O b a se do tazu j í 
se rverů na u r č i t ou p ř e d p o v ě ď a čekají na odpověd i . O b a rovněž volají p o m o c n é funkce 
z tools/deserializers .py, k t e r é zpracovávaj í odpověd i . P o zp racován í odpověd i je př i­
d á n z á z n a m do d a t a b á z o v é tabulky ForecastRecord, p ř í p a d n ě ObservedRecord. V obou 
p ř í p a d e c h jak úspěchu , tak i n e ú s p ě c h u získání dat ze serveru, je výs ledek dotazu logován 
do souboru. Skript querier.py se dotazuje všech zd ro jů , k t e r é jsou uvedeny v d a t a b á z i pod 
tabulkou Source, z a t í m c o skript observed.py se dotazuje pouze na adresu serveru, k t e r ý 
je definovaný v conf/settings.py nabízej ící n a m ě ř e n é hodnoty. Skr ip ty jsou s p o u š t ě n y 
p o m o c í n á s t r o j e cron v p rav ide lných intervalech po t ř ech h o d i n á c h poč ína j e pů lnoc í . 
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4.2.4 M o d u l predikce 

Zbytek aplikace tvoř í dvě t ř í d y BackpropNetwork a DataSet, k t e r é se nacházej í v sou­
boru mlp/models .py. Nejprve je n u t n é vy tvo ř i t instanci t ř í d y DataSet. Tato t ř í d a slouží 
k v y t v o ř e n í t r énovac í a tes tovac í m n o ž i n y ze s t ažených dat. Kons t ruk tor t é t o t ř í d y p ř e b í r á 
č tyř i parametry - ident i f iká tor m í s t a , s ledovaný parametr počas í a velikost časového okna. 
Po vy tvo řen í instance se p ř e d p ř i p r a v í data z d a t a b á z e a normal izu j í se do v h o d n é h o roz­
sahu (—1,1). Dá le je p o t ř e b a zvoli t , ze k t e rých čás t í d a t a b á z o v ý c h dat budou v y t v o ř e n y 
j edno t l ivé m n o ž i n y pro neuronovou síť. K tomu slouží public metody t é t o t ř ídy . M e t o d a 
make_train_set v y t v á ř í p o m o c í metody klouzaj íc ího okna (viz podsekce 2.2.1) t r énovac í 
množ inu . Jej í dva parametry určuj í rozsah. Podobnou metodou je make_test_set, k t e r á ale 
v y t v á ř í t e s tovac í m n o ž i n u . Všechny vzniklé m n o ž i n y jsou d o s t u p n é v in s t ančn ích p r o m ě n ­
ných: 

• train.input, train_output 

• test.input, test_output 

• predict_input, predict_output 

Po p ř íp r avě dat je m o ž n é vy tvo ř i t instanci t ř í d y BackpropNetwork. Tato t ř í d a slouží 
k p rác i s neuronovou sít í , p ř i v y t v á ř e n í instance se zároveň vy tvoř í i instance t ř í d y ANN_MLP 
z knihovny O p e n C V , t a k ž e t ř í d a BackpropNetwork tvoř í její rozš í řené rozh ran í . Kons t ruk­
tor t é t o t ř í d y p ř e b í r á celkem p ě t p a r a m e t r ů . P r v n í t ř i jsou celá čísla, j e d n á se o na s t aven í 
s chéma neu ronové s í tě , tedy určuj í p o č e t n e u r o n ů ve v s t u p n í , s k r y t é a v ý s t u p n í v r s tvě . 
Další parametr je in s t anc í t ř í d y DataSet, k t e r á obsahuje všechny p o t ř e b n é m n o ž i n y dat 
k p rác i s neuronovou sí t í . P o s l e d n í m parametrem je název , k t e r ý je p o u ž í v á n pro pojme­
nování v ý s t u p n í c h s o u b o r ů (viz podsekce 4.2.5). I tato t ř í d a m á několik public metod. 
P ř e d u č e n í m neu ronové s í tě je p o t ř e b a nastavit parametry učení . K tomu slouží funkce 
set_train_params. Tato funkce m á celkem č tyř i parametry, k t e r é mohou ovl ivni t učení 
s í tě . Je to parametr rychlosti učení , moment učení , m a x i m á l n í p o č e t i t e rac í učení a maxi ­
má ln í chyba mezi j e d n o t l i v ý m i iteracemi. Dalš í metoda t r a i n p rovád í učení s í tě s parametry 
z p ředchoz ího nas t aven í . Tato metoda vytiskne na s t a n d a r d n í v ý s t u p p o č e t p rovedených 
i terací b ě h e m učení s í tě . Po n a u č e n í s í tě je m o ž n é spustit test n a u č e n o s t i metodou test. 

Po o te s tován í s í tě je na š t a n d a r t n í v ý s t u p v y p s á n a kval i ta naučenos t i , k t e r á je s p o č í t á n a 
jako odmocnina s t ř edn í kvad ra t i cké chyby z podsekce 2.2.2. Pos ledn í funkcí t ř í d y je sa­
m o t n á predikce. M e t o d a predict_and_test m á pouze jeden parametr, k t e r ý u rču je dé lku 
p ředpověd i . U t é t o metody docház í k denormalizaci dat tak, aby výs l edná predikce by la ve 
s t e jném intervalu jako p ů v o d n í hodnoty. 

4.2.5 V ý s t u p apl ikace 

Současně s p o u ž i t í m metod test a predict_and_test t ř í d y BackpropNetwork se pro kaž­
dou v y t v á ř í v ý s t u p n í soubory. Jako výs ledek metody vznikaj í dva soubory. P r v n í soubor je 
t e x t o v ý a obsahuje číselné výs ledky d a n é metody. D r u h ý m souborem je ob rázek obsahuj íc í 
graf, k t e r ý je v y t v o ř e n z p ředchoz ího souboru dat. G r a f je t v o ř e n funkcí plot z modulu 
t o o l s . u t i l s . Tato funkce nastavuje parametry grafu a p o m o c í n á s t r o j e gnuplot

8

 vykres­
luje graf do souboru. 

http: / / www.gnuplot.info/ 
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Kapitola 5 

Dosažené výsledky 

P r v n í čás t závěrečné kapi toly se věnuje t e s tován í p a r a m e t r ů neu ronové s í tě . B u d o u testo­
vány parametry, k t e r é ovlivňují učení s í tě . D r u h á čás t bude vycháze t z t ě ch to e x p e r i m e n t ů 
a bude v y t v á ř e t predikci o r ů z n ý c h délkách. 

5.1 Exp erimenty 

P ř e d m ě t e m t é t o podkapi toly je na lezení ne jvhodně j š ího na s t aven í j edno t l i vých p a r a m e t r ů 
z podsekce 2.1.3, k t e r é ovlivňují učení neu ronové s í tě . Snahou je d o s á h n o u t t akového na­
s tavení , aby n e u r o n o v á síť by la schopna co nejpřesněj i p ř e d p o v í d a t . P ř i e x p e r i m e n t o v á n í 
byla jako k r i t é r i u m kval i ty p o u ž i t a odmocnina ze s t ř edn í kvad ra t i cké chyby ( R M S E ) . P r o 
t e s tován í by la p o u ž i t a data za o b d o b í ú n o r až duben 2014. P r o všechny testy byla pou­
ž i ta s t e jná data. Jako t e s t o v a n á lokace byla n á h o d n ě v y b r á n a jedna z pě t i s ledovaných. 
Tes tován í p rovád í funkce test, k t e r á předloží t e s tovac í m n o ž i n u n a u č e n é neu ronové síti a 
v ý s t u p y p o r o v n á s očekávanými hodnotami. Tato podkapi tola demonstruje pouze experi­
menty j e d n í m parametrem počas í z podsekce 2.3.3, k t e r ý m je teplota. Zdrojové soubory 
aplikace obsahuj í vhodnou konfiguraci i pro o s t a t n í parametry počas í . Ce lkem bylo zkou­
m á n o p ě t p a r a m e t r ů : 

• parametr rychlosti učení 

• moment učení 

• p o č e t sk ry tých n e u r o n ů 

• p o č e t sk ry tých vrstev 

• velikost časového okna 

5.1.1 P o č e t n e u r o n ů ve s k r y t é v r s t v ě 

P r v n í experiment se snaží zjistit v l iv p o č t u n e u r o n ů ve s k r y t é v r s tvě . N e u r o n o v á síť obsahuje 
pouze jednu skrytou vrs tvu . Parametr rychlosti a momentu učení m á hodnotu 0,1. Jako 
velikost časového okna a zá roveň p o č e t v s t u p n í c h n e u r o n ů byla zvolena hodnota 8, což 
o d p o v í d á časovému úseku 24 hodin. V tabulce 5.1 jsou uvedeny chyby R M S E v závislost i 
na p o č t u n e u r o n ů . Rovněž je v tabulce uveden p o č e t i terací , k t e r ý p r o b ě h l u j edno t l i vých 
t e s t ů . Nej lépe dopadl test s í tě , k t e r á obsahuje 55 n e u r o n ů v j e d n é s k r y t é v r s tvě . V grafu 
5.1 je z n á z o r n ě n p r ů b ě h očekávaných a p red ikovaných hodnot. 
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P o č e t n e u r o n ů 5 12 24 42 55 90 150 
R M S E 16,23 16,04 16,24 15,24 14,91 16,80 15,73 
P o č e t i te rac í 3 3 2 2 2 2 3 

Tabulka 5.1: C h y b a R M S E podle p o č t u neu ronů . 

0 4 

Precli kov 
Očeká* 

rané hodnoty -
rané hodnoty -

0 20 40 60 80 100 120 

Čas (h) 

O b r á z e k 5.1: P r ů b ě h p red ikované a očekávané teploty př i sí t i s 55 neurony. 

5.1.2 P a r a m e t r rych los t i u č e n í 

Tento parametr ovlivňuje rychlost učení . C í l em tohoto testu je na j í t nej lepší hodnotu z inter­
valu (0,1). Test by l proveden na j e d n o v r s t v é neu ronové síti s 8 vstupy, 55 s k r y t ý m i neurony 
a momentem učen í n a s t a v e n ý m na hodnotu 0,1. Podle tabulky 5.2 se jako ne jvhodnějš í 

Parametr rychlosti 0,1 0,3 0,5 0,7 0,9 
R M S E 14,91 15,92 15,04 15,07 15,47 

Tabulka 5.2: C h y b a R M S E podle parametru rychlosti učení . 

na s t aven í tohoto parametru jeví hodnota kolem 0,1, jejíž chyba R M S E byla nejnižší . 

5.1.3 M o m e n t u č e n í 

Moment učení vy jadřu je rozdí l vah mezi j e d n o t l i v ý m i iteracemi. Tes továny byly hodnoty 
v rozsahu (0,1) [ ]. Dle tabulky 5.3 je ne jvhodnějš í hodnota tohoto parametru kolem hod­
noty 0,5. 
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Moment 0,1 0,3 0,5 0,7 0,9 
R M S E 14,91 14,77 14,70, 14,97 17,27 

Tabulka 5.3: C h y b a R M S E dle hodnoty momentu učení . 

5.1.4 P o č e t s k r y t ý c h vrs tev 

Měřen í bylo provedeno na neu ronové síti s 8 vstupy, 55 s k r y t ý m i neurony v každé v r s tvě a 
parametrem rychlosti a momentu učení o h o d n o t ě 0,1. 

P o č e t sk ry tých vrstev 1 2 3 4 5 
R M S E 14,91 15,27 16,33 27,04 29,54 
D o b a učení (s) 0,032534 0,172177 0,298029 0,283664 0,368697 

Tabulka 5.4: C h y b a R M S E podle p o č t u sk ry tých vrstev. 

Tento experiment p rokáza l , že pro tento typ ú lohy je ne jvhodnějš í pouze jedna s k r y t á 
vrstva. Nav íc z tabulky 5.4 m ů ž e m e v idě t , že s př ibývaj íc ími vrs tvami se p rod lužu je čas 
učení . 

5.1.5 Ve l ikos t č a s o v é h o o k n a 

V r á m c i tohoto měřen í by la snaha na j í t vhodnou velikost časového okna tedy p o č e t vstup­
ních n e u r o n ů s í tě . O p ě t byla p o u ž i t a s t e jná konfigurace s í tě tedy jedna s k r y t á vrstva s 55 
neurony, moment a parametr učení o h o d n o t ě 0,1. Tento test po tv rd i l trend, k t e r ý lze vyvo-

Velikost časového okna 2 4 8 16 
R M S E 17,45 19,68 14,91 14,52 

Tabulka 5.5: C h y b a R M S E podle velikosti časového okna. 

dit z p r o s t é h o pozorován í p r ů b ě h u teploty. V nočn ích h o d i n á c h je teplota nižší a dosahuje 
minima, z a t í m c o b ě h e m noci dosahuje o p a č n ý c h hodnot. Tento jev se p o d o b n ě opakuje 
každých 24 hodin, avšak pro r ů z n é roční o b d o b í v různých rozmezích . Pro to p ů v o d n í od­
had 8 v s t u p n í c h n e u r o n ů ( p ř í p a d n ě 16) odpovída j íc í časovému úseku 24 hodin se jeví jako 
ne jvhodnějš í . 

5.2 Srovnání predikce 

V podkapitole 5.1 bylo provedeno několik e x p e r i m e t ů , k t e r é mě ly naleznout ne jvhodnějš í 
konfiguraci neu ronové s í tě pro predikci teploty. Po o te s tován í někol ika zák ladn ích parame­
t r ů , k t e r é ovlivňují učení s í tě , byla nalezena následuj íc í konfigurace neu ronové sí tě: 

parametr r y c h l o s t í u č e n í 0,1 

moment u č e n í 0,5 

p o č e t s k r y t ý c h n e u r o n ů 55 
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p o č e t s k r y t ý c h vrstev 1 

velikost č a s o v é h o okna 8 

P ro h o d n o c e n í by la p o u ž i t a predikce v y t v o ř e n á p o m o c í neu ronové s í tě t é t o konfigurace. 
Vzh ledem k tomu, že snaha odhadnout k ra t š í dobu b ý v á obvykle přesnějš í , by la pro vy­
h o d n o c e n í v y t v o ř e n a predikce pouze o délce 3 hodnot, což o d p o v í d á o b d o b í 9 hodin. 
Tato predikce byla p o r o v n á n a s r eá lně n a m ě ř e n ý m i daty. P ro predikci by la p o u ž i t a funkce 
predict_and_test, k t e r á v y t v á ř í predikci dle p o ž a d o v a n é dé lky a vrací deno rma l i zované 
hodnoty. 

N a grafu 5.2 je v idě t p r ů b ě h hodnot teploty p red ikované a reá lně n a m ě ř e n é b ě h e m 9 
hodin. N e u r o n o v á síť by la schopna vy tvo ř i t predikci, k t e r á p o m ě r n ě p ře sně kopíruje p r ů b ě h 
teploty, avšak p red ikované hodnoty jsou menš í asi o 2 s t u p n ě . 

15 

14 

13 -

12 

11 

10 

Predikované hodnoty 
0 čekávané \ odnoty — 

4 5 

Čas (h) 

O b r á z e k 5.2: S rovnán í v las tn í predikce s realitou b ě h e m 9 hodin. 

Dá le byla nově v y t v o ř e n á p ř e d p o v ě ď p o r o v n á v á n a se zdroj i , ze k t e rých byla v y t v o ř e n a . 
P r o toto zhodnocen í byla p o u ž i t a o p ě t metoda R M S E . B y l y provedeny č tyř i predikce o dél­
kách 12, 24, 84 a 168 hodin, k t e r é byly s r o v n á n y s p ů v o d n í m i p ředpověďmi a současně i 
s reá lně n a m ě ř e n ý m i daty. Výs l edky měřen í jsou uvedeny v tabulce 5.6. Podle n a m ě ř e n ý c h 
hodnot lze říci, že nová p ř e d p o v ě ď je s r o v n a t e l n á s p ů v o d n í m i zdroj i . Nej lepších výs ledků 
dosahuje př i k r a t š í predikci . N a o b r á z k u 5.3 jsou zobrazeny odchylky j edno t l i vých p ř e d p o ­
vědí na 24 hodin od reá lně n a m ě ř e n ý c h dat. 
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Z d r o j / D é l k a p ř e d p o v ě d i 12 hodiny 24 hodin 84 hodin 168 hodin 
OpenWeatherMap 16,28 18,54 29,42 26,30 
Yr .no 16,89 20,73 33,43 29,03 
Hamweather 32,18 31,51 44,38 40,09 
Wunderground 22,03 21,20 33,93 30,61 
Vla s tn í p ř e d p o v ě ď 16,06 25,38 38,60 30,75 

Tabulka 5.6: P o r o v n á n í všech p ředpověd í různých délek s r eá lně n a m ě ř e n ý m i daty. 

12 

10 

Vlastní předpověď 
Openweathermap 

Yr.no  
Hamweather 

Wunderground 

10 15 20 

Čas (h) 

O b r á z e k 5.3: S rovnán í odchylek p ředpověd í od reality b ě h e m 24 hodin. 
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Kapitola 6 

Závěr 

Cílem t é t o p r á c e bylo vy tvo ř i t novou a přesnějš í p ř e d p o v ě ď počas í , k t e r á vycház í z volně 
d o s t u p n ý c h p ředpověd í . Z a t í m t o úče lem vzn ik la aplikace, k t e r á v p rav ide lných intervalech 
stahuje p ředpověd i počas í z různých zd ro jů . Z t ě c h t o p ř edpověd í vyhodnocuje nejpřesnějš í 
zdroj, ze k t e r é h o v y t v á ř í t r énovac í m n o ž i n u pro neuronovou síť. B y l o provedeno t e s tován í 
p a r a m e t r ů , k t e r é ovlivňují učení s í tě . B y l y t e s t o v á n y parametry jako moment učení , rych­
lostí učení , p o č e t sk ry tých n e u r o n ů , p o č e t sk ry tých vrstev a velikost časového okna. P o 
nalezení ne jvhodnějš í konfigurace bylo v y t v o ř e n o několik p ř edpověd í různých délek, k t e ré 
byly s r o v n á n y s exis tuj íc ími p ředpověďmi . P o d a ř i l o se vy tvo ř i t aplikaci, kterou se svou 
přesnos t í predikce m ů ž e m e čás t ečně s rovnáva t s exis tuj íc ími s lužbami . 

Tato p r á c e nahl íž í na počas í jako na soubor někol ika p a r a m e t r ů (teplota, vlhkost, . . . ) , 
k t e r é se snaží oddě l eně predikovat. Avšak dnešn í sys témy, k t e r é p ředpov ída j í počas í , zo­
hledňuj í všechny parametry a v y t v á ř í p ř edpověd i , kde j edno t l ivé parametry na sobě závisí. 
M o ž n ý m s m ě r e m , k t e r ý m by se rozší ření t é t o p r á c e mohlo u b í r a t , je na lezení modelu, k t e r ý 
by by l schopen kombinovat všechny parametry. Nově vzn ik lá aplikace by se m ě l a př i pre­
dikci d íva t nejen na h i s to r ická data, ale i na o s t a t n í parametry a dle nich modifikovat novou 
předpověď. D a l š í m prvkem, nad k t e r ý m je t ř e b a se a lespoň zamyslet, je lokace. A k t u á l n í 
aplikace umožňu je stahovat data pro více mís t najednou. P o k u d tato m í s t a budou ve s te jné 
oblasti, jsou m o ž n á rozšíření , k t e r á budou zoh ledňova t n a p ř í k l a d postup ob lačnos t i . 

Závěrem je t ř e b a ř íct , že tato p r á c e najde využ i t í v nově vzn ika j íc ím projektu na Fa­
ku l t ě in formačních technologi í V U T v B r n ě . J e d n á se o projekt in te l igentn í d o m á c n o s t i . 
Z j ednodušeně jde o in te l igentn í sy s t ém, k t e r ý je vybaven r ů z n ý m i senzory, p o m o c í k t e rých 
je m o ž n é vzdá leně p o m o c í telefonu (tabletu) sledovat a k t u á l n í stav budovy nebo nastavo­
vat p ř í s lušné zař ízení n a i n s t a l o v a n é v d o m ě jako n a p ř í k l a d o t ev í r án í oken nebo n a s t av o ván í 
t o p e n í dle počas í . Vzhledem k tomu, že tento s y s t é m je teprve ve fázi vývoje , by la tato 
aplikace vyví jena s a m o s t a t n ě . D o budoucna se p o č í t á s je j ím rozš í řen ím tak, aby j i bylo 
m o ž n é zapojit do z m í n ě n é h o projektu. 
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Příloha A 

Obsah CD 

A . l Seznam adresářů a souborů 

wfbods/api_tests testy webových s lužeb 

wfbods/docs p r o g r a m o v á dokumentace aplikace 

wfbods/docs /report zdrojové soubory technické z p r á v y 

wfbods/wthr zdrojové soubory 

wfbods/wthr/conf/sett ings.py n a s t aven í projektu 

wfbods /wthr /data inicial izační soubory 

wfbods/wthr/database/models .py definice s c h é m a d a t a b á z e 

wfbods /wthr /mlp /mode l .py definice t ř í d neu ronové sí tě 

wfbods /wthr /out v ý s t u p y aplikace 

wfbods/wthr/scr ipts spus t i t e lné skripty 

wfbods/wthr/scripts / temperature_predict .py u k á z k a použ i t í aplikace 

wfbods/wthr/ tools /errors .py seznam p r o g r a m o v ý c h výj imek 

wfbods/wthr/ tools /ut i l s .py p o m o c n é funkce 

wfbods/wthr/tools/deserial izers.py zp racován í dat 

wfbods/wthr/db.sql i te3 d a t a b á z o v ý soubor 

wfbods/wthr/manage .py ř ídící soubor projektu 

wfbods/wthr/scripts . log logovací soubor 
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Příloha B 

Manuál 

Aplikace byla v y t v o ř e n a pro ope račn í s y s t é m L i n u x U b u n t u / D e b i a n . 

B . l Instalace 

Pro instalaci projektu je p o t ř e b a , k r o m ě s a m o t n é h o interpretu j azyku P y t h o n verze 2.7.5, 
t a k é dvě aplikace. S p r á v n é ba l íčků pip a t v ů r c e v i r t u á l n í h o p r o s t ř e d í virtualenv. Instalace 
na s y s t é m D e b i a n / U b u n t u : 

$ sudo apt-get i n s t a l l python-pip python-virtualenv 

Dále je postup instalace nás ledovný: 

# vytvořeni virtualniho prostředí 

$ virtualenv bpenv 

$ cd bpenv 

$ source bin/activate 

# instalace OpenCV 

$ sudo apt-get i n s t a l l python-opencv 

# instalace knihoven pro XML 

$ sudo apt-get i n s t a l l libxml2-dev libxslt-dev 

$ sudo apt-get i n s t a l l -y libxml2-dev l i b x s l t l - d e v zliblg-dev 

# instalace nástroje Gnuplot 

$ sudo apt-get i n s t a l l gnuplot-nox 

# nakopírováni knihovny OpenCV do virtuálního prostředí 

$ cp /usr/lib/pymodules/python2.7/cv* lib/python2.7/site-packages/ 

# nakopírováni zdrojových souborů z CD 

$ unzip /media/cdrom/src.zip 

# instalace zbývajících knihoven 

$ cd wfbods 

$ pip i n s t a l l - r requirements.txt 
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B.2 Použi t í aplikace 

Pro použ i t í aplikace je t ř e b a vy tvo ř i t j e d n o d u c h ý skript n a p ř í k l a d test .py ve složce scripts. 
Tento soubor bude v hlavičce obsahovat n a č t e n í t ř í d DataSet, BackpropNetwork a funkce 
plot. 

from mlp.model import DataSet, BackpropNetwork 

from t o o l s . u t i l s import plot 

Dále bude soubor obsahovat jedinou funkci run, ve k t e r é budou u m í s t ě n y všechny př íkazy. 
Nejdř íve v y t v o ř í m e název programu a dé lku p o ž a d o v a n é predikce. 

t i t l e = " t e s t i " 

predict_len = 4 

P o t é je t ř e b a vy tvo ř i t d a t o v é m n o ž i n y pro neuronovou síť. Nejprve v y t v o ř í m e instanci t ř í d y 
DataSet s iden t i f iká to rem lokace 1, parametrem teploty a velikost časového okna o h o d n o t ě 
8. 

ds = DataSet(1, "temperature", 8) 

Následuje vymezen í rozsahů pro j edno t l ivé množiny. 

ds.make_train_set(0, 400) 

ds.make_test_set(400,450) 

ds.make_predict_set(441, 449, predict_len) 

Nyní je p o t ř e b a vy tvo ř i t neuronovou síť. V y t v o ř í m e instanci t ř í d y BackpropNetwork s 
8 v s t u p n í m i , 55 s k r y t ý m i a 1 v ý s t u p n í m neuronem, objektem d a t o v é sady ds a n á z v e m 
programu t i t l e . 

nn = BackpropNetwork(8, [55], 1, ds, t i t l e ) 

P o t é je m o ž n é nastavit parametry t r énován í a sputit t r énován í . 

nn.set_train_params(0.1, 0.5, 1000, 0.01) 

nn.trainO 

Po n a t r é n o v á n í s í tě lze provés t t e s tován í , k t e r é bude zakresleno do grafu p o m o c í funkce 
plot. 

nn.test() 

plot(title+"-test") 

A p o s l e d n í m m o ž n ý m krokem je s a m o t n á predikce, kterou lze rovněž zakreslit do grafu. 

nn.predict_and_test(predict_len) 

plot(title+"-forecast") 

Výs ledný skript se spouš t í p ř íkazem: 

python manage.py runscript test 

31 



Příloha C 

Ukázky odpovědí ze serverů 

C . l Hamweather 

{ 
"response": [ 

{ 

" p r o f i l e " : { 

"tz": "Europe/Prague" 

}. 
"loc": { 

" l a t " : 49.088, 

"long": 17.876 

>. 
" i n t e r v a l " : "3hr", 

"periods": [ 

{ 

"precipIN": 0, 

"windSpeedMPH": 5, 

"dateTimelSO": "2014-02-24T01:00:00+01:00", 

"windDirDEG": 54, 

"timestamp": 1393200000, 

"tempC": 0, 

"sky": 0, 

"humidity": 84 

} 
] 

> 
] 

} 

C.2 Yr.no 

<weatherdata xmlns:xsi="http://www.w3.org/2001/XMLSchema-instance" 

xsi:noNamespaceSchemaLocation="http://api.met.no 

/weatherapi/locationforecast/1.8/schema" 
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created="2013-09-22T20:01:33Z"> 

<meta> 

<model name="EC.GEO.0.25" termin="2013-09-22T12:00:OOZ" 

runended="2013-09-22T19:07:33Z" nextrun="2013-09-23T08:00:OOZ" 

from="2013-09-22T21:00:00Z" to="2013-10-02T12:00:00Z" /> 

</meta> 

<product class="pointData"> 

<time datatype="forecast" from="2013-09-22T21:00:OOZ" 

to="2013-09-22T21:00:00Z"> 

<location altitude="350" latitude="49.0883" longitude="17.8755"> 

<temperature id="TTT" unit="celcius" value="10.4"/> 

<windDirection id="dd" deg="289.3" name="W"/> 

<windSpeed id="ff" mps="2.0" beaufort="l" name="Flau vind"/> 

<humidity value="78.3" unit="percent"/> 

<cloudiness id="NN" percent="97.7"/> 

</location> 

</time> 

</product> 

</weatherdata> 

C.3 OpenWeatherMap 

{ 

"cod": "200", 

"message": 0.0015, 

" c i t y " : { 

" i d " : 3065843, 

"coord": { 

"Ion": 17.873489, 

" l a t " : 49.08799 

h 

" l i s t " : [ 

{ 

"dt": 1397800800, 

"main": { 

"temp": 283.71, 

"humidity": 82, 

"temp_kf": 5.46 

}, 
"weather": [ 

{ 

"main": "Clear", 

} 

] , 

"clouds": { 

" a l l " : 0 
} , 

3:3 



"wind": { 

"speed": 1.3, 

"deg": 38.5042 

>, 
"dt_txt": "2014-04-18 06:00:00" 

> 
] 

> 

C.4 Wunderground 

{ 

"hourly_forecast": [ 

{ 

"mslp": { 

"metric": "1026", 

"english": "30.31" 

} , 
"temp": { 

"metric": "2", 

"english": "36" 

>. 
"wdir": { 

"degrees": "48", 

"di r " : "NE" 

>, 
"qpf": { 

"metric": "", 

"english": "" 

>. 
"humidity": "72", 

"sky": "1", 

"FCTTIME": { 

"epoch": "1393192800", 

"pretty": "11:00 PM CET on February 23, 2014" 

} 
> 

] 
} 
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