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ABSTRAKT

Bakalarskad prace je zaméfena na prozkoumani vlivu slunecniho zafeni na namérenou
teplotu teplotnimi senzory v mikrovinnych zatizenich a na moznosti kvantifikace tohoto
vlivu. Prace zkouma moznost vyuziti téchto zafizeni pro méreni teploty okoli pomoci
zvolenych metod strojového uceni. Cilem bylo vytvoreni zabezpecené webové aplikace,
ktera bude slouzit pro plosny monitoring teploty okoli a rozsifit tak stavajici sité meteo-
rologickych méficich bodd.

Teoreticka Cast prace se zabyva technologii mikrovinnych spojd a okolnimi vlivy, které
plsobi na namérenou teplotu téchto zarizeni.

V praktické Casti prace byla provedena korelacni analyza mezi naméfrenymi teplotami
z rliznych technologii telekomunikacnich zafizeni a teplotami okolnich meteorologickych
stanic. Analyza si kladla za cil vybér vhodné technologie pro predikci okolni teploty. Dalsi
Cast praktické prace zahrnovala proces trénovani modelu strojového uceni. Posledni Casti
zahrnuje vyvoj webové aplikace zobrazujici teplotni mapy Ceské republiky.

KLICOVA SLOVA

mikrovinné zafizeni, slunecni zareni, teplota oportunistickych senzoril, teplotni priristek,
méreni teploty okoli, ploSny monitoring, strojové uceni, Linearni regrese, webova aplikace,
Python.

ABSTRACT

The bachelor thesis is focused on the exploration of the influence of solar radiation on
the measured temperature by temperature sensors in microwave devices and on the pos-
sibilities of quantifying this influence. The thesis explores the possibility of using these
devices to measure ambient temperature using selected machine learning methods. The
aim was to create a secure web application that will be used for area-based ambient tem-
perature monitoring, thus expanding existing networks of meteorological measurement
points.

The theoretical part of the thesis focuses on the technology of microwave links and the
environmental influences that affect the measured temperature of these devices.

In the practical part of the thesis, a correlation analysis was performed between the
measured temperatures from different telecommunication equipment technologies and
the temperatures of the surrounding meteorological stations. The analysis aimed at
selecting an appropriate technology for ambient temperature prediction. The next part
of the practical work involved the process of training a machine learning model. The
last part involves the development of a web application that displays temperature maps
of the Czech Republic.
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Uvod

Venkovni telekomunikac¢ni zafizeni hraji klicovou roli v prenosu informaci, avsak
jsou vystavena ruznym vnéjsim meteorologickym faktortim, které mohou ovlivnit
jejich provoz. Jednim z téchto faktort je slunecni zafeni, jehoz vliv na nameérenou
teplotu téchto zarizeni je relativné neprobadanym tématem.

Bakalarska prace se zabyva prozkoumanim vlivu sluneéniho zareni na namérené
teploty mikrovinnych zarizeni. Zvlastni pozornost je vénovana moznostem kvan-
tifikace tohoto vlivu pomoci oportunistickych senzori, které teplotu méri. Cilem
této bakalarské prace je nejen porozumét, jak slunecni zareni ovliviiuje namérené
teploty, ale také otestovat, zdali je mozné pomoci téchto telekomunikacnich zari-
zeni mérit teplotu okoli oportunistickou metodou. Vystupem prace je zabezpecena
webova, aplikace, zobrazujici 2D teplotni mapu Ceské republiky, kterd vykresluje
prubéh predikovanych teplot s pouzitim natrénovaného modelu strojového uceni.
Pr1i vyvoji webové aplikace byl kladen diraz na naprosté skryti geografickych pozic
telekomunikacnich zarizeni pred koncovym uzivatelem a zabezpeceni celé webové
aplikace tak, aby nemohlo dojit k zadnému tniku citlivych informaci.

Webova aplikace by mohla poskytnout vyznamny piinos prostfednictvim poten-
cidlniho rozsiteni stavajicich meteorologickych siti méticich bodi pro monitorovani
teploty okoli, coz by nasledné mohlo vést ke zvyseni presnosti a spolehlivosti mete-
orologickych dat.

Soucasti prace je také korelacni analyza, kterd porovnava nameérené hodnoty
teplot komunikac¢nimi zafizenimi s hodnotami naméfrenymi pomoci vybranych me-
teorologickych stanic. Tato analyza poskytuje podklad pro vybér vhodné technologie
pro predpovidani okolni teploty.

Préce je rozdélena do 7 kapitol. Prvni kapitola poskytuje stru¢ny prehled o mik-
rovinnych spojich. Druha kapitola se zaobira konkrétnimi faktory ovliviiujici nameé-
fenou teplotu mikrovinnych jednotek. Tteti kapitola poskytuje teoreticky prehled
riznych typl korela¢nich koeficientii, které byly pouzity pro korela¢ni analyzu na-
méfenych teplot. Ctvrta kapitola popisuje vivoj nastroji pro analjzu a kvantifikaci
vlivi, které ptisobi na namérenou teplotu. Nastroje byly vytvoreny v databazi ukla-
dajici veskeré hodnoty namérené mikrovlnnym zafizenim a vybranymi meteorologic-
kymi stanicemi. Pata kapitola se zabyva statistickou analyzou nameérenych teplot,
konkrétné zkouma pravdépodobnostni rozdéleni namérenych teplot a také korelacéni
koeficienty jednotlivych technologii. Sesta kapitola popisuje samotny proces vytvo-
feni modelu strojového uceni, od shromazdovani a pripravy dat az po vybér vhod-
ného modelu a jeho natrénovani. V posledni, sedmé kapitole je podrobné popsan
vyvoj zabezpecené webové aplikace, véetné navrhu aplikace, pouzitych technologii,

architektury aplikace a testovani predikovanych teplot.
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1 Mikrovilnné spoje

Néazev mikrovlnné spoje reprezentuje radiové bezdratové spojeni mezi dvéma
body v sitové topologii oznacované terminem point-to-point. Hlavnim divodem po-
uziti dvoubodové topologie je mald vinova délka vysilanych paprski, kterd dosa-
huje rozsahu 1 mm - 1 m. Elektromagnetické vlny jsou tedy nasmérovany v tzkych
paprscich pifimo na prijimaci anténu, diky ¢emuz jsme schopni Setfit sitku pasma
radiového spektra, jelikoz nedochazi k vzajemnému ruseni mikrovinnych zafizeni.
Mikrovlny jsou elektromagnetické viny o kmito¢tu mezi 0,3 — 300 GHz, jejichz frek-

vence neptimo umérné koreluje s jejich vinovou délkou, coz mizeme vidét na obrazku

nize. [1]:
3 30 300kHz 3 30 300MHz 3 30 300 GHz
Frekvence
| l l I I l l l |
1 10 km 1 100m 10 1 100mm 10 1
Vinova | l l l l l l l |
délka
L VLF LF MF HF VHF UHF SHF  EHF
Oznaceni

Obr. 1.1: Rozdéleni mikrovlnného spektra. Pievzato z [1]

Mikrovinné spoje muzeme rozdélit do dvou kategorii:
o Analogové spoje

« Digitalni spoje [2]

V soucasné dobé se vsak analogové spoje témér nevyuzivaji praveé kvili jednodu-
chosti, spolehlivosti a mensim nakladim na zavedeni digitdlniho prenosu. Postupny
prechod z analogovych spoji na digitalni se oznacuje jako konvergence. [2] Pro zda-
rilé zavedeni mikrovinnych spoji je tfeba, aby byla zajisténa prima viditelnost mezi
obéma stanicemi spoje, jelikoz oproti radiovym vlnam s nizsi frekvenci mikrovinné
paprsky nedokazi prekonavat prekazky, které jim stoji v piimé cesté. Vzdalenost
mezi spolupracujicimi stanicemi obvykle neprekracuje desitky kilometria. PTi vét-
sich vzdélenostech je nutné do spoje vkladat mezistanice (retranslacni stanice), aby
podminka pfimé viditelnosti byla splnéna. Takovy spoj se pak nazyva mikrovinny
reléovy spoj. Mezistanice prijme vysilany signdl, ktery zesili a nasledné ho vysila

dalsi stanici v topologii. [1]
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1.1 Mikrovinna zarizeni

Typicka architektura mikrovlnného zarizeni se sklada z mikrovlnné antény, vnéjsi

a vnitini jednotky. V nasledujici kapitole si tyto casti popiseme.

1.1.1 Mikrovinna anténa

V pripadé mikrovinnych spoji se zpravidla pouzivaji smérové antény, které jsou
charakteristické svym malym vyzafovacim tihlem. Primarnim tkolem antén je vysi-
lani a predavani signalti generovaného z okolni stanice. Existuje nékolik druhi sméro-
vych antén, ve vétsiné pripadu se vSak pouzivaji antény parabolické. Dalsim typem,
se kterym se muzeme setkat, jsou trychtyrové antény. Ty se vSak pouzivaji na méné
exponovanych mistech. Vlastnosti antény zavisi jednak na praméru, ale také na pou-
zitém kmitoctu. NejCastéji se pouzivaji antény praméru 0,35/0,65,/0,90/1,20/1,80/2,40
m, ale ve zvlastnich pripadech lze pouzit priméry vétsi. V systému radioreleové ko-
munikace se vyzaduje, aby anténa méla co nejvétsi i¢innost, vyzarovaci diagram s

.....

kmitoc¢tové pasmo a v ném nizky pomér stojatych vin. [1, 3]

1.1.2  Vné&jsi jednotka(ODU)

Vnéjsi jednotka se stard o preménu mezifrekvenéniho kmitoétu na kmitocet ra-
diovy, upravu radiového kmitoctu a jeho nasledné zesileni. Parametry ODU vychazi
z pouzitého kmitoc¢tu a prenosové kapacity. Jedna jednotka obvykle nedokaze po-
kryt celé kmitoc¢tové pasmo, rozdéluje kmito¢tové pasmo nejcastéji do podpasem A,
B, ve specidlnich pripadech na jesté vicero podpasem. Jednotka se sklada ze dvou
hlavnich ¢asti — prijimace a vysilace. [1]Vysila¢ se rovnéz sklada z nékolika funkei,
kterymi musi signél projit, nez jej bude mozné prenést anténou k dalsi stanici. V
prvni fadé se mezifrekvencéni kmitocet na vstupu zesili na pozadovanou signalni tro-
ven. Nasledné je tento signal preveden do smésovace, kde je preveden na pozadovany
signal v RF pasmu. Poté je signél ze smésovace priveden do vhodného filtru, ktery
zadrzuje jedno postranni pasmo. Tyto dva kroky signal velmi oslabi, proto je nutné
zesilit jeho troven v mikrovlnném zesilovaci. Signal je preveden do antény a jiz nic
nebrani ispésnému siteni k dalsi stanici. [1]

Jak uz z ndzvu vypovida, prijimac se stara o pfijimani signalu zachyceného pti-
jimaci anténou. Na vstupu prijimace je pasmovy filtr, ktery odstrani vSechny zr-
cadlové kmitocty. Prijaty signal nasledné pomoci nizkoSumovych zesilovacu zesiluje
signal, preméni jej na IF signdl a poté preda demodulatoru. Lokalni oscilator pri-
jimace generuje kmitocet, ktery s prijimanym kmitoctem RF vytvori ve sméSovaci

mezifrekvencéni kmitocet. Poté signal putuje do mezifrekvencnich zesilovaci, jejichz
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ukolem je zachovani stalé hodnoty mezifrekvence v dusledku nutnosti privadét do
demoduléatoru staly signéal. Pro nejvhodnéjsi aroven kvality IF signalu je mikrovlnna
¢ast prijimace zdvojena a doplnéna o vybérovy blok, ktery vyselektuje ten nejvhod-

néjsi IF signal. Blokova schémata vysilace i prijimace jsou vyobrazena na obrazcich

L A
Ll Ll

nize [1]:

m

Obr. 1.2: Blokové schéma vysilace. Prevzato z [1]

—{B ]
]

Obr. 1.3: Blokové schéma ptijimace. Pfevzato z [1]

1.1.3 Vnitini jednotka (IDU)

IDU je hlavni ¢ast mikrovinného prenosového systému. Vnitini jednotka se stara
o vnit¥ni procesy probihajici ve vnéjsi jednotce. Zajistuje procesy modulace, demo-
dulace, multiplexovani a servisni dohled. Dalo by se tedy rict, Ze se jedna o samotny

»mozek* celého systému. [1]
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2 Faktory ovlivilujici namérenou hodnotu sen-
zoru

Kvantifikovani faktort podilejicich se na namérené hodnoté teplot mikrovlnnych

Vv

faktort, které ptisobi na samotné senzory a maji vliv na vyslednou teplotu. Obecné
lze teplotu T, namérenou mikrovinnymi senzory reprezentovat jako soucet teplot

vyprodukovanych nékolika faktory:

T =t; 4ty +ty. +1, (2.1)

t; oznacuje samotnou teplotu jednotky

ts znaci teplotu vyprodukovanou slunec¢nim zarenim

t,. reprezentuje teplotu produkovanou okolim

t, predstavuje teplotu reflektovanou okolnim prostredim

Jednim z hlavnich vlivii, které ptisobi na samotné senzory teplot je vystaveni
senzorti na primy slunecni svit. Tento faktor je oznaceny v obecném vztahu jako
ts. Teplotni senzory se nasledné nahieji a naméfena hodnota bude vyssi nez realna
teplota okoli. Kvantifikovani samotného vlivu sluneéniho zafeni je velmi slozitou
problematikou. Je nutné brat na védomi samotné umisténi senzoru - naptiklad to, jak
velkému sluneénimu zéteni je senzor vystaven, (paprskiim sluneéniho zareni mohou
prekazet rizné budovy, stiechy, nebo také mraky, které brani slunecnim paprsktm
proniknout pfimo na senzor). Zaroven také musime brat v potaz, ze Slunce vychazi
a zapada, méni tedy svoji polohu na obloze vi¢i Zemi.

Teplota reflektovana okolnim prostfedim (oznacovana jako t,.) se také vyznamné
podili na vysledné teploté. Jedna se o faktor, ktery souvisi se samotnym umisténim
mikrovinnych zarizeni. Ty se ve vétsiné pripadech umistuji na stfechy budov, které
se sluneénim zafenim mohou nahiat a nasledné reflektovat teplo ptimo na jednotku.

Samotna teplota jednotky t; hraje rovnéz velkou roli ve vysledné teploté. Jedna
se o elektrické zatizeni, které se diky svému provozu zahfiva (Jouleovo teplo) a ovliv-
nuje namérenou hodnotu jednotky. Teplota okoli (znacend t,,) ovliviiuje namérenou
hodnotu senzoru spise opac¢nym vlivem, jelikoz teplota vzduchu dosahuje razantné
mensich hodnot, nez pravé teplota mikrovinné jednotky. Mizeme tedy tict, Ze slouzi

spise jako chlazeni.
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Situaci, ktera zobrazuje vSechny okolni vlivy piisobici na mikrovlnnou jednotku,

muzeme vidét na obrazku nize:

vA¢
A A 4/_}4@>/_\$4A '
\ /<@> <11>’_\‘A

Obr. 2.1: Faktory pusobici na senzor méreni teplot mikrovinné jednotky

2.1 Sluneéni zareni

Urcéovani intenzity slune¢niho zareni je velmi komplexni problematikou - je nutné
brat v tvahu nékolik faktort, které se na nasledné intenzité podili. Jedna se o
proménnou vzdalenost mezi Zemi a Sluncem, znec¢isténi atmosféry, zemépisna po-
loha(zejména $fika) daného mista [4, 5]. Slunce vyzafuje energif o vykonu 3,89 -10%
W, avSak z tohoto mnozstvi dopadd na okraj stratosféry primérnych 1350 W/m?.
Skutecny energeticky tok dopadajici na povrch Zemé je nasledné jesté mensi nez
uvedenych 1350 W/m?. Konkrétné na tizemi CR dopada slune¢ni zafeni o intenzité,
kterd v celoro¢nim priméru dosahuje hodnot 620 W/m?. Toto mnozstvi vSak nenf
béhem roku rovnomérné rozdéleno. Doba sluneéniho svitu na tizemi CR se v primér-
ném roce pohybuje mezi 1750 aZ 1900 hodinami za rok a na 1 m? vodorovné plochy
dopada za rok celkové mnozstvi energie kolem 1200 KW - h. Takové mnozstvi vsak
neni béhem roku rozdéleno rovhomérné - v chladnéjsi poloviné roku, a to tedy od
zacatku fijna az do konce brezna, dopadd jen 25% z tohoto mnozstvi, tedy priblizné
300 kW - h/m?. V teplejsi poloving roku - od dubna do konce zai{ dopada zbylych
75%, coz je priblizné 900 kW - h/m?. [4]
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Pribéh intenzity sluneéniho zateni se v pribéhu roku velmi lisi na zdkladé stii-
dani ro¢nich obdobi. Nejvétsi intenzity slunecni zareni dosahuje v 1été, a to konkrétné
21. ¢ervna, tedy v den jarni rovnodennosti. Maximalni slunec¢ni intenzita v tento den
dosahuje hodnot kolem 1 kW /m? [6], jedna se tak o nejdels{ den v roce. Intenzita
slune¢éniho zafeni v CR pro tento den za¢ind pisobit kratce po 4. hodiné ranni a
prestava kolem 20. hodiny.

Pro zobrazeni opac¢ného extrému, a to tedy, kdy intenzita slune¢niho zareni dosa-
huje nejmensich hodnot, byl pro zménu vybran den zimniho slunovratu - 21.prosince.
Intenzita sluneénfho zéfen{ v tento den dosahuje maximaln{ hodnoty 0,7 kW /m? [6].
Jedna se o nejkratsi den v roce a intenzita slunecniho zareni zacina nartstat kratce
po 8. hodiné a klesne na 0 kratce pred 16. hodinou. Pribéh intenzity slunecniho

zareni obou pripadi je zobrazen na grafu nize:

1o Intenzita sluneéniho zafeni na tzemi CR v lété a zimé
. T T T T T T T T T

21.6
21.12

o
o
T

|

[kW/m?]

¢ni zéareni
o
(o)}
T
|

Slune
o
N
T
|

0.2 i

O 1 1 | | | | |
2 4 6 8 10 12 14 16 18 20 22

Caslh]

Obr. 2.2: Graf prubéhu intenzity slunecniho zareni. Pfevzato z [6]

V obou pripadech se jedné o ideélni stav, kdy neptisobi Zadné okolni faktory (na-
ptiklad oblacnost), které by slune¢nimu zafeni branily v pruniku na povrch Zemé. [6]
Prabéh a velikost intenzity zareni se v pribéhu roku méni kazdym dnem, kdy se
slunec¢ni svit se prodluzuje, nebo zkracuje. Zemé pri obéhu kolem Slunce méni svoji

vzdalenost vici Slunci a tim padem se méni také intenzita slunecéniho zareni.
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2.2 Jouleovo teplo

Dalsim vlivem, ktery dokaze ovlivnit namérené hodnoty tepla je ohfev samotného
elektrického zarizeni. Tento jev se oznacuje terminem Jouleovo teplo. Je to proces, pti
kterém se prichodem elektrického proudu vodicem produkuje teplo. Hodnota teploty
vyprodukovana timto jevem se oznacuje pismenem () a lze ji pomérné jednoduse

urcit na zakladé nésledujicich vztaht [7]:
Q=U-1-t (2.2)

Kde:
e () znaci velikost Jouleova tepla
e U je napéti
o [ je elektricky proud
e 1 je Cas
V pripadé, kdy neni znamo presné napéti vodice, ale je dan jeho odpor, lze ze vzorce

pro vypocet napéti odvodit tento vzorec na nize uvedeny vztah:
Q=R-I*t (2.3)

Kde:

@ znadi velikost Jouleova tepla

R je odpor

I je elektricky proud

e 1 je Cas
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2.3 Vyskyt srazek

Dalsim pripadem, kdy by mohlo dojit ke zkresleni teplot, je vyskyt desté v mérené
oblasti. Jednak dokaze ovlivnit samotnou troven prijimaného signalu, ale také velmi
dobre pusobi jako chladici kapalina a pro tento stav je tedy charakteristicky prudky
pokles namérené teploty. Tuto situaci mizeme vidét na néasledujicim grafu, kdy

Vv

srazek v okoli mikrovlnné jednotky. Graf je zobrazeny nize:

70 T T T T l
Srazky
Teplota | _| 0.9
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—40.1
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2022

Obr. 2.3: Vliv vyskytu srazek na zménu namérené teploty
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2.4 Umisténi mikrovinné jednotky

Mikrovinné jednotky se nejcastéji instaluji do takové vysky, aby na sebe jednotky
meély primy dohled a nic vysilanym paprskim nebranilo v cesté. Z tohoto diivodu se
mikrovinné jednotky umistuji nejcastéji na strechy panelovych domii, kde jsou jed-
notky vystaveny extrémni intenzité slunecniho zareni prakticky po cely den, jelikoz
na strese neexistuji prekazky, které by s pohybem slunce tvorily na jednotky stin.
Dalsim faktorem, ktery by se mohl podepsat na vysledné teploté namérené senzorem
mikrovinné jednotky je, zZe pravé na strechy panelovych domi jsou také v nékterych
pripadech vyvedeny naptiklad tepelné vymeéniky, ktery se na budovu umistuji tehdy;,
kdy je nutné z mistnosti odvadét teplo. Nejcastéjsi pripady jsou napriklad serverovny
(nebo mistnosti, odkud je nutné odvadét teplo). Pokud je tedy tepelny vyménik na-
instalovan na stejné stiese pravé jako mikrovinna jednotka, odvadéné teplo ptisobi
na vnéjsi jednotku (ODU), ve které se nachazi senzor na méreni teploty a nésledné
se vyprodukované teplo tepelnym vyménikem reflektuje na namérené teploté. Situ-
ace rozlozeni mikrovinnych jednotek miizeme vidét na nasledujicim obrazku, kde je
zobrazen jednak tepelny vymeénik, ale také rozvrzeni a orientace mikrovinnych jed-

notek s jejich protistranami:

=

Tepelny
vymeénik

0 %

Obr. 2.4: RozlozZeni mikrovinnych jednotek na stfese panelové budovy



Dalsim moznym faktorem, ktery v rozdilech namérenych hodnot hraje roli je
vyska umisténi senzoru méfeni teplot. CHMU méfi hodnoty teplot zpravidla ve
vysce dvou metri, zatimco mikrovinné jednotky, které jsou umistény na samém
vrcholu budov dosahuji vysky klidné i 12 metrii a vyse, coz zapric¢ini ptisobeni vétsi
intenzity slunecniho zéfeni na mikrovinnou jednotku. [8] Situaci mtuzeme vidét na
obrézku nize, kde hy; je vyska jednotky CHMU a huymw je vyska mikrovlinného

senzoru:

hmw

AN .

AR/ o

Obr. 2.5: Vyskovy rozdil senzori méreni teplot
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Celkovy vyskovy rozdil muze byt jesté vétsi v disledku umisténi jednotek v jiné
nadmorské vysce. Situaci si mizeme zobrazit na prubéhu grafu vyskového profilu,
ktery zobrazuje pribéh rozdilu nadmorské vysky mezi dvéma body na mapé. Pro
referencni priklad byl vybran panelovy dam, ktery na své stiese nese fadu mikro-
vlnnych jednotek, jednd se o panelovy diim v Praze na ulici Psenc¢ikova. V tomto
panelovém domé se nachazi celkem 13 pater, z ¢ehoz mtzeme jednoduse vypocitat
témér presnou vysku mikrovinného zarizeni, jelikoz vyska patra v panelovém dobé
¢inf dle norem 2800 mm. Pro ndsledné porovnéni bylo nutné vybrat stanici CHMU,
ktera bude v tésné blizkosti pravé mikrovinné jednotce, jedna se o jednotku, ktera se
nachazi v Praha-Libus. Mikrovlnna jednotka se nachazi v celkové nadmorské vysce
zhruba 337 metri, zatimco stanice CHMU snfmé hodnoty teplot v nadmoiské vysce
304 metri. Celkovy vyskovy rozdil tedy ¢ini 33 metrt. Na nasledujicim grafu miu-

zeme vidét prubeh grafu vyskového profilu:

Vyskovy profil
340 T T |y P T

Mikrovinna jednotka

330

Vyskovy rozdil
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e
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310 -
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w
(=]
(=]

290
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Obr. 2.6: Vyskovy rozdil senzori méreni teplot

23



3 Statistické metody analyzy korelace a prav-
dépodobnostniho rozdéleni

V nasledujici kapitole si popiseme jednotlivé statistické metody, které byly pou-
zity pro analyzu zkoumanych dat a porozuméni vzajemnych vztahti mezi hodnotami.

Konkrétné se zamétrime na korelac¢ni analyzu a teorii pravdépodobnostniho rozdéleni.

3.1 Korelacni analyza

Dilezitou problematikou urceni faktort, které se podileji na ovlivnéni vysledné
teploty, je analyza vztahti mezi jednotlivymi hodnotami a nasledné urceni jejich
konkrétnich vlivii na vysledné hodnoty. Ve statistice se k urceni tohoto jevu vyuziva
nékolik korelac¢nich analyz, jako je napriklad Pearsoniiv korela¢ni koeficient nebo

Spearmanuv koeficient poradové korelace.

3.1.1 Pearsonuv korelaéni koeficient

Jednd se o druh linearni korelace mezi dvéma soubory dat. Koeficient predstavuje
pomér mezi kovarianci dvou proménnych a soucéinem jejich smérodatné odchylky.
Vysledek se oznacuje hodnotou p a pohybuje se v rozsahu od -1 do 1. V idealnim
pripadé, kdy se koeficient rovna 1, se dvé veli¢iny ovliviiuji v pfimé timérnosti. V
opacném pripadé, tedy kdyz je koeficient roven -1, se veli¢iny ovliviiuji protichtidneé.
V situaci, kdy p je rovno nule, spolu veli¢iny viibec nekoreluji, neexistuje mezi nimi
zévislost. Vsechny mozné situace, které mohou nastat, mizeme vidét na vyobraze-

nych grafech nize [9]:

p=-1 -1<p <0
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0<p <+1 p=+1 p=0

Obr. 3.1: Ukazkové grafy Pearsonové korelace. Prevzaty z [9]

Pro pfesné uréeni Pearsonova korela¢niho koeficientu se pouziva nasledujici vztah:

Kde:
e cov znad¢i kovarianci mezi dvéma hodnotami

« 0 oznacuje smérodatnou odchylku jednotlivych hodnot [9]

3.1.2 Spearmaniiv koeficient poradové korelace

Dalsi druh korela¢ni analyzy se nazyva Spearmantv koeficient poradové korelace.
Svuj nazev dostal po Charlesi Spearmanovi, psychologovi, ktery se proslavil svoji
praci ve statistice. Koeficient tohoto vztahu také dosahuje stejného rozsahu jako u
Pearsonova koeficientu, a to tedy od -1 do 1. Na rozdil od Pearsonova koeficientu
korelace, ktery popisuje linedrni vztah velicin X a Y, Spearmantiv koeficient korelace
popisuje, jak dobfe vztah veli¢in X a Y odpovida monoténni funkei, kterd miize byt
nelinearni. Dalsim rozdilem mezi témito dvéma druhy korelaci je, ze Spearmanova
analyza nepracuje s hodnotami, nybrz s jejichz poradim [10]. Pro vypocet koeficientu
Spearmanové poradové korelace se vyuziva nasledujicich vztahu [11, 10]:

cov(R(X),R(Y))

T's = PR(X),R(Y) = P, (3.2)

Kde:

p oznacuje obvykly Pearsoniv korelacni koeficient aplikovany na proménné
poradi

cov znaci kovarianci proménnych potradi

o oznacuje smérodatnou odchylku jednotlivych hodnot [11]
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Kladné hodnota koeficientu oznacuje situaci, kdy hodnota na ose Y ma tendenci
se zvySovat v pripadé, ze dojde ke zvyseni hodnoty na ose X. Muze také nastat
situace, kdy je koeficient roven nule. Tato hodnota znaci, ze obé hodnoty se navzajem
neovliviuji. V pripadé zaporného koeficientu na sebe hodnoty ptisobi v nepfimé
umeérnosti, tedy tak, ze pokud klesne hodnota Y, tak hodnota X se zvysuje. Situace,

které mohou potencionalné nastat mizeme vidét na grafech zobrazenych nize:

Spearman correlation=0.35 Spearman correlation=0.84
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Obr. 3.2: Ukazkové grafy Spearmanové poradové korelace. Prevzaty z [11]
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3.1.3 Kendalliv koeficient poradové korelace

Kendalltiv koeficient poradové korelace je dalsi metodou korelacni analyzy. Ob-
dobné jako u predchoziho Spearmanového poradového koeficientu tato metoda zkouma
monotonni vztahy obou hodnot a tim tedy méii pravdépodobnost, ze se dvé pro-
ménné budou pohybovat stejnym smérem, ale ne nutné konstantni rychlosti. Stejné
jako u predchozich dvou metod korelacnich analyz koeficient této korelace nabyva
hodnot v rozsahu od -1 do 1.[12] Tato metoda korelace pracuje se souhlasnymi a
nesouhlasnymi pary hodnot. Souhlasnymi pary jsou mysleny takové pary, u kterych
se zvysuje nebo klesa hodnota u obou proménnych, zatimco u nesouhlasnych para se
jedna hodnota zvysuje a druhé klesa, nebo naopak. Korelacni koeficient Kendallové
korelace se znaci feckym pismenem 7. Pro vypocet tohoto koeficientu je vyuzito
nasledujictho vztahu[13] :

(Pocet souhlasnych paria) — (Pocet nesouhlasnych part)

_ 3.3
’ (Celkovy pocet pari) (3:3)

Kendall korelace je stejné jako predchozi Spearmanové korelace neparametrickym
statistickym testem, coz znamend, Ze neni nutné aby obé dvé sady hodnot spadaly
do zvonovité kiivky distribuce dat.[12] Hodnoty koeficientti pro Kendallovu korelaci
obvykle vychazi jako mensi ¢isla oproti Spearmanové korelaci, jelikoz nejsou citlivé
na chyby. Hodnoty korelac¢niho koeficientu jsou presnéjsi pii mensich velikostech

datovych vzorku. [14]

3.2 Pravdépodobnostni rozdéleni soubort dat

Teorie pravdépodobnostniho rozdéleni je zapotiebi tehdy, pokud chceme navr-
hovat pravdépodobnostni modely vztahu proménnych a zdtvodnit procedury pro
statistické usuzovani v korelacni a regresivni analyze[15]. Jednoduse tedy mtzeme
fict, ze z divodu zkoumani korelaci namérenych hodnot je nutné popsat pravdépo-
dobnostni rozdéleni namérenych proménnych a nasledné diky tomu urcit, zdali je
pro tento pripad vhodnéjsi vyuziti parametrickych (Pearsontuv korelacni koeficient),
nebo neparametrickych testi (Spearmantuv a Kendalliv poradovy korelacni koefi-
cient). V nasem konkrétnim pripadé bylo potieba zjistit, zdali jsou hodnoty teplot

distribuovany v Gaussovo normalnim rozdéleni.|[14]

3.3 Gaussovo normalni rozdéleni

vvvvvv

dépodobnosti spojité nahodné veliciny. Vétsina jevi, vyskytujicich se v prirodé nebo
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spolecnosti lze modelovat pravé Gaussovym rozdélenim[16]. Nejcastéjsi vysledky se
pohybuji kolem primeéru, vysledky vzdalenéjsi od priuméru se objevuji fidceji a pri-
tom se priblizné stejné Casto objevuji hodnoty nadprimérné a podpriamérné[17].
Matematicka definice normalniho rozdéleni je zaloZzena na normalni hustoté prav-
dépodobnosti a méa nékolik vlastnosti, jako jsou stfedni hodnota, rozptyl, sikmost
a Spicatost[18]. Grafickym vyjadienim Gaussova normélniho rozdéleni je zvonovita
kiivka, symetrickd kolem stfedni hodnoty g (,parametr polohy“ — udéva polohu
kiivky na ose z). Sitku kiivky v tzv. inflexnim bodé (bod obratu kiivky) udéava
smérodatna odchylka o (,parametr rozptyleni“)[19]. Grafické vyjadreni Gaussova
normalniho rozdéleni pro ndhodnou veli¢cinu X miizeme vidét na nasledujicim ob-

razku:

34,19 34,1%|

Obr. 3.3: Grafické vyjadreni Gaussova normalniho rozdéleni pro nahodnou veli¢inu
X. Prevzato z [17]

3.3.1 Sikmost a Spicatost

Oba tyto statistické pojmy slouzi k vystizeni dalsich charakteristickych vlast-
nost{ rozlozeni hodnot souboru. Sikmost zjistuje, zda jsou hodnoty rozloZeny okolo
pruméru symetricky, Spi¢atost pak porovnava koncentraci hodnot blizko priaméru a

déle od ného, Spicatost tedy vyjadiuje, jak ¢asto se vyskytuji odlehlé hodnoty.[17]

Sikmost(Skewness)

Na dalsim obrazku je vyobrazeno nékolik kiivek kazda s riznou sSikmosti, kde
miizeme vidét prerusovanou c¢aru, kterda znadci, jak se diky Sikmosti kfivka lisi od

symetrické kiivky.
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Y
Y

Negative Skew Positive Skew

Obr. 3.4: Ilustracni obrazek pozitivni a negativni Sikmosti. Prevzato z [17]

Pokud je tedy distribuce dat pozitivné zkreslena, tedy data maji pozitivni Sik-
most, znamena to, ze maji vyssi pocet datovych bodi s nizkymi hodnotami. Jedno-
duse Teceno, mensi hodnoty se v datech vyskytuji s vyssi frekvenci nez ty vyssi. V
opacném pripadé, tedy datové soubory, které maji negativni Sikmost rozlozeni dat,
se vyskytuji datové body s vétsimi hodnotami s vétsi frekvenci, nez ty nizsi. Sikmost
nam také 1ika o sméru odlehlych hodnot, to znamend, ze datové soubory s pozitivni

sikmosti maji vétsinu odlehlych hodnot na pravé strané distribuce[20].

Spicatost(Kurtosis)

Pomoci $picatosti muzeme zjistit, zda a do jaké miry jsou hodnoty koncentrovany
pobliz priuméru[17]. Normalni distribuce mé spicatost rovnu 3, tudiz pokud chceme
spocitat nadmérnou Spicatost musime tuto hodnotu odecist od celkové spicatosti[21].
Na néasledujicim obrazku muzeme vidét nékolik kiivek vyobrazujici rozdil mezi Spi-

catosti danych krivek:

Positive Kurtosis

Leptokurtic

Negative Kurtosis
«———— Normal Distribution

Platykurti Mesokurtic

Obr. 3.5: Ilustracni obrazek riznych typu Spicatosti kiivek. Prevzato z [22]
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Z obrazku je zietelné, ze pozitivni hodnoty Spicatosti, jejichz tvar kiivky nese
nazev Leptokurtic, ma tendenci mit vyrazny vrchol v blizkosti primeéru. Opacény
extrém, tedy datové sady, které maji data distribuovana s nizkou sSpicatosti, je-
jichz tvar kiivky je oznacovan terminem Platykurtic. Distribuce dat s nizkou $pi-
catosti je charakteristickd mensim poc¢tem extrémnich odlehlych kladnych ¢i zapor-
nych hodnot. Mesokurtic je tvar kiivky, ktery nesou data distribuovana normalnim
rozdélenim.[23, 21|
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4 Nastroje pro analyzu a zkoumani vlivi

Nasledujici kapitola se vénuje tvorbé nastroju, které slouzi k analyze a kvantifi-
kaci vlivi, které ptisobi na mikrovinné zatizeni a ovliviiuji tak jejich namérenou tep-
lotu. Nastroje byly vytvoreny v databédzi InfluxDB, ktera v ¢asovych fadach uklada
parametry z jednotlivych mikrovinnych zarizeni (Teplota, Prijimand troven signalu,
atd.) umisténych po celé CR, a také dostupné data z meteorologickych stanic v okoli
Prahy.

4.1 Nastroj pro vypocet Offsetu

Prvnim krokem evaluace vlivu slunecniho zareni bylo vyneseni nastroje, ktery
bude zobrazovat teplotni rozdil mezi jednotkou CHMU a mikrovlnnym senzorem v
casové radé. Teplotni rozdil mezi dvéma jednotkami je oznacovan terminem offset.
Diky samotnému offsetu mizeme pozorovat prave takové vlivy, které se podepisi na
vysledné namérené hodnoté.

Pro vyneseni samotného rozdilu obou hodnot je nutné prvné do nastroje vytah-
nout z databaze hodnoty namétené obéma jednotkami. Ukazka zdrojového kédu pro

vyneseni obou hodnot mizeme vidét na obrazku nize:

Vypis 4.1: Ukazka vyneseni hodnot z jednotek

temp_gage = from(bucket: "gauges")
|> range(start: v.timeRangeStart, stop: v.timeRangeStop)
|> filter(fn: (r) => r[" _field"] == "temperature")
|> filter(fn: (r) => r["id"] == v.Gauge_ID)
|> aggregateWindow (every: duration(v: v.Sample_Interval),

fn: mean, createEmpty: false)

temp_cml = from(bucket: "mws"
|> range(start: v.timeRangeStart, stop: v.timeRangeStop)
|> filter(fn: (r) => r[" _field"] == "temperature")
|> filter(fn: (r) => r["ip"] == v.IP_A)
|> aggregateWindow (every: duration(v: v.Sample_Interval),

fn: mean, createEmpty: false)
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Po vyneseni téchto hodnot si mizeme zobrazit graf casové rady, ktera zobrazuje
teploty postupem casového intervalu. Na grafu muzeme vidét teplotni offset, ktery
nam zobrazuje pravé okolni vlivy, které piisobi na mikrovinnou jednotku. Grafy obou

hodnot vynesené do jedné casové fady muzeme vidét na obrazku nize:

60 - =

40 + .
Teplotni offset
35+

Y

30 T
25+ —

20 - .

15 I I I |
Jul 21 Jul 22 Jul 23 Jul 24

2022

Obr. 4.1: Zobrazeni offsetu mezi mikrovlnnou jednotkou a CHMU jednotkou

Pro piimé vyneseni offsetu je nutné tyto dvé hodnoty od sebe odecist. Problémem
vsak je, ze se jedna o dva druhy datovych sad, proto je nutné tyto dvé sady spojit do
jedné, aby bylo mozné je od sebe odecist. Pro takové pripady je v databazi funkce
join, ktera obé datové sady spoji. Nasledné nam nic nebrani v odecteni hodnot. Pro

odecteni byla pouzita nasledujici funkce:

Vypis 4.2: Odecteni teplotnich hodnot

|> map(fn: (r) => ({r with _value:
(r["_value_temp_cml"] - r["_value_temp_gage"1)1}))
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Poté si v casové Tadé vyneseme pribéh teplotniho offsetu, na kterém si mizeme
vsimnout velkého narustu, ke kterému dochazi v situaci, kdy vychézi slunce. Z tohoto
faktu mizeme urcit, ze vliv slunecniho zareni na mikrovlnnou jednotku ma velky
dopad na vyslednou teplotu jednotky. Graf priibéhu teplotniho offsetu pro nejjasné;jsi

dny v roce 2022 je zobrazen nize:

34 T T T
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Offset[°C]
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Date 2022

Obr. 4.2: Priubéh teplotniho offsetu
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Z nastroje pro vyneseni teplotniho offsetu také muzeme kvantifikovat i jiné vlivy,
které se podileji na celkové teploté jednotky a to tim zptsobem, Ze si jako casovy
interval zvolime dobu, kdy slunce nesviti. V tomto pripadé dosahuje offset viditelné
mensich hodnot a pribéh grafu je o dost stabilnéjsi, nez je tomu tak v pripadé

nastupu slunecniho zareni. Tato situace je zobrazena na grafu zobrazeném nize:

27 T T T T T

26

25

23

22

21 | | | | |
Jan 21, 20:00 Jan 21, 22:00 Jan 22, 00:00 Jan 22, 02:00 Jan 22, 04:00

2022

Obr. 4.3: Priibéh teplotniho offsetu v noci
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V situaci, kdy vybereme takové obdobi, kdy se teplota okoli v noci pohybuje
okolo 0°C, muzeme kvantifikovat vliv tepla vyprodukovany samotnou jednotkou,
a to konkrétné Jouleovym teplem, na zakladé odstranéni ostatnich faktort které
nemaji na mikrovlnnou jednotku v noci vliv. Graf pribéhu teplotniho offsetu, kdy

se hodnota okoli pohybuje okolo 0°C je zobrazen nize:

252 T T T T T T

25.15 i
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25 —
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249 | _
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248 | | | | | | | | | |
21:00 21:02 21:04 21:06 21:08 21:10 21:12 21:14 21:16 21:18 21:20 21:22

Dec 09, 2021

Obr. 4.4: Teplotni offset vyprodukovany Jouleovym teplem

7 grafu muzeme vycist, zZe teplota vyprodukovana Jouleovym teplem se pohybuje
okolo 25°C. Tato hodnota se vsak muze lisit od jednotlivého zatizeni, jelikoz vztah,
ze kterého je Jouleovo teplo odvozeno, obsahuje velic¢iny, které se mohou lehce lisit

na jednotlivych zafizenich.
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4.2 Kvantifikace tepelného prirastku vyprodukovany

slune¢nim zarenim

Pro kvantifikovani tepelného nartstku zptusobeném sluneénim zarenim je nutné
nastavit nastroje v InfluxDB tak, aby mikrovinné jednotky a jednotky CHMU byly
geografickou polohou co nejblize, jelikoz teplota a rizné meteorologické podminky
mohou byt velmi proménlivé pro kazdé vzdalenéjsi misto. Pro ukazkovy ptiklad
byl vybran mikrovinny spoj jehoz strana A se nachézi v Praze na ulici PSenci-
kova a jeji protistrana v obci Kosor. Nasledné bylo nutné k mikrovinnému spoji
vybrat geograficky nejblizsi meteorologickou stanici, jedna se o meteorologickou sta-
nici Praha-Libus. Dalsim faktorem, pro co nejpresnéjsi urceni tepelného prirtistku
sluneénim zarenim je vybrat obdobi, kdy neni takova oblac¢nost, jelikoz oblac¢nost
odrazi slunecni zareni. To poté nemusi na jednotku piisobit skoro viibec. Doba, kdy
zacind slunec¢ni zafeni pilisobit na jednotku, je velmi proménlivd na zakladé orien-
tace dané jednotky. Pro zobrazeni tepelného pririistku byl vybran c¢asovy interval
ve dnti, kdy se vyskytuje minimalni oblacnost - 24-25/7/2022. Mikrovlnny spoj, na
kterém bude zobrazen prubéh teplot se skladd ze strany A, kterd je orientovana
na zapadojihozapad, coz odpovida azimutu 247,5° a strany B, ktera je orientovana
na vychodoseverovychod, kde se azimut rovna 67,5° [24]. Celou situaci si muzeme
detailné ukazat na nasledujici kruznici, kterd zobrazuje jednak presnou orientaci da-
ného mikrovlnného spoje, ale také presnou deklinaci vychodu a zdpadu Slunce pro

dany den. Kruznice je vyobrazena na nasledujicim obrazku:
00

S
315° 45°

Zapad Slunce
291°

270°

Obr. 4.5: Kruznice popisujici situaci
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Prabéhy teplotnich offsetti obou stran jsou zobrazeny nize:
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Obr. 4.6: Pribéhy hodnot teplotniho offsetu mikrovlnného spoje na obou stranach

spoje
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Z grafll miuzeme vycist, ze slunec¢ni zareni ptisobici na mikrovinné jednotky ma
na obou stranach nastup v jiny cas, ktery zavisi na orientaci dané jednotky, dokazuje
to pravé periodi¢nost prubéhu grafii pro oba dva dny, kdy nejvétsich hodnot teplot-
niho offsetu dosahuji obé strany témér ve stejny ¢as. Jednotka na strané A dosahuje
nejvyssich hodnot vyprodukovanych sluncem zhruba o ptl 9 rano a jeji protistrana
kolem 18 hodiny. Z toho se da usoudit, Ze nejvétsi tepelny prirtstek slunce vypro-
dukuje na jednotku, kdy jeho paprsky dopadaji na zadni stranu jednotky. Je také
nutné od vyse namérenych hodnot odecist teplotu vyprodukovanou teplotou okoli
a Jouleovym teplem, ktera se pro stranu A v tento den pohybuje okolo 24,5°C. Na
protistrané se tato hodnota pohybuje primérné kolem 27°C. Pokud tedy tyto hod-
noty odec¢teme od namérenych hodnot teplotniho offsetu, zjistime tak, ze slunecéni
zareni na strané A vyprodukovalo maximalni tepelny prirustek 10,4°C. Na strané B

po odectu tato hodnota vychazi 10,8°C.
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5 Statisticka analyza

Tato kapitola se zabyva podrobnym prozkoumanim teplotnich dat ziskanych z
riznych technologii mikrovinnych zatizeni, ale také teplot namérenych meteorologic-
kymi stanicemi. Konkrétné bude ve statistické analyze provedeno testovani normalni
distribuce nameérenych teplot, pomoci siroké skaly vybranych metod testovani, které
byly zvoleny s ohledem na maximalizaci presnosti vysledki testovani. Vysledkem
testovani bude sada tabulek zobrazujici p hodnoty pro jednotlivé mésice. Ackoliv
bylo provedeno mnoho testii normality, do této kapitoly byla vlozena pouze c¢ast z
nich. Hlavnim divodem, pro¢ neni nutné prezentovat vsechny testovaci tabulky, je
skutecnost, ze byla vypozorovana priblizné stejna mira potenciondlniho normalniho
rozlozeni napfi¢ ruznymi technologiemi. Vysledky nasledné poskytnou podklad pro
rozhodnuti, zda pro korelacni analyzu bude vhodnéjsi vyuziti parametrickych, nebo
neparametrickych metod.

Po dokonceni testovani normality prichazi na fadu korelacni analyza, ktera bude
zkoumat vzajemné vztahy mezi namérenymi teplotami. Korela¢ni analyza byla opét
zaznamenana do tabulek, tentokrat vsak pro jednotlivé technologie. Vysledné ta-
bulky zobrazuji korelacni koeficienty pro jednotlivé mésice a budou poméahat pti
vybéru vhodné technologie pro predikci teploty okoli.

5.1 Testovani normalni distribuce namérenych teplot

Pro jednotlivé testovani normalni distribuce dat byl vytvoren nastroj pro zauto-
matizovani provedenych testii. Testovani je totiz nutné provést na obrovském mnoz-
stvi dat, tudiz pro urychleni a zjednoduseni prace bylo vytvoreni skriptu zadouci.
Vytvoreny skript prebira vstupni data, ktera nasledné upravi do takového tvaru, se
kterym nasledné muze pracovat. Vstupni data jsou prvné rozdélena po jednotlivych
meésicich a nastroj nasledné testuje normalni distribuci dat pro jednotlivé mésice
zvlast. Pro testovani normalni distribuce bylo zvoleno nékolik metod testovani z
divodu vétsi vypovédni hodnoty a maximalizaci presnosti provedené analyzy. Tes-
tovani normality se obvykle neprovadi ruéné z divodu velké vypocetni naroc¢nosti,
tudiz implementace tohoto testovani byla provedena pomoci Python knihoven[25].
Existuje mnoho metod, které lze pouzit pro testovani normality, ve vytvoreném na-
stroji byly konkrétné implementovany tyto metody — Shapirtuv-Wilktv, Lillieforsuv,
Anderson-Darlingtiv a D’Agostino-Pearsonuv test. Néastroj také zkouma sikmost a
Spicatost distribuce dat a vypisuje jejich konkrétni koeficienty pro dané mésice. Tyto
koeficienty lze vyuzit také pro popis namérenych teplot pro jednotlivé mésice v roce.
Testovani samotnych datasetl bylo provedeno na naméfenych teploty s promeén-

livou casovou periodou. Surova data v datasetech maji ¢asovou periodu 5 minut,
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pro odstranéni nékterych kratkodobych vykyvu byly tyto hodnoty také agregovany
na 30m/1h/2h a testy normality provedeny i na data s takovou ¢asovou periodou.
Data byla agregovana tak, Ze se secetly vSechny hodnoty z tohoto ¢asového inter-
valu a nasledné byl vypocitan jejich prumér. Vysledky provedenych testii mtuzeme
vidét v nasledujicich tabulkach, kde jsou vypsany p hodnoty jednotlivych mésictu v

roce. Jednd se o teploty naméfené meteostanicemi a k nim prilehlymi mikrovinnymi

zalizenimi:
P1VIN -10min

year 2021 2021 2021 2022 2022 2022 2022 2022 2022 2022 2022 2022
month 10 11 12 1 2 3 4 5 6 7 8 9
p_shapiro 1,69E-13( 1,04E-20 1,8E-23| 4,96E-35| 6,21E-11| 8,45E-25| 8,76E-19| 2,19E-15| 3,02E-27| 2,52E-27| 1,51E-33| 1,99E-17
p_lilliefors 0,001 0,001 0,001 0,001 0,001 0,001 0,001 0,001 0,001 0,001 0,001 0,001
p_ad 5,31E-11 0 0 0| 7,03E-10 0| 1,03E-21| 9,96E-18 0 0 0| 9,37E-25
p_normal 7,3E-12| 1,04E-40 1,6E-15| 2,32E-81| 0,004716| 1,74E-44| 9,55E-26| 1,73E-15| 1,29E-52| 5,63E-41 8,3E-64| 5,23E-24
skewness | 0,199815| -0,10471| 0,306769| 0,720116| -0,11985| 0,349315| 0,190726| 0,301337| 0,608733| 0,507052| 0,685947| 0,209536
kurtosis 2,704794| 2,351541| 3,069612| 3,733507| 2,918562| 2,44165| 2,483975| 2,876266| 3,256852| 2,757143| 2,984017( 2,512959

10.0.3.157 -10min

year 2021 2021 2021 2022 2022 2022 2022 2022 2022 2022 2022 2022
month 10 11 12 1 2 3 4 5 6 7 8 9
p_shapiro | 6,82E-14( 2,71E-18| 1,22E-15| 2,69E-26| 2,17E-16| 2,1E-23| 1,45E-21| 5,31E-12| 2,31E-19| 9,39E-23| 3,11E-20| 1,76E-18
p_lilliefors 0,001 0,001 0,001 0,001 0,001 0,001 0,001 0,001 0,001 0,001 0,001 0,001
p_ad 4,23E-21 0| 6,24E-30 0 0 0 0| 1,76E-20 0 0 0| 2,02E-24

p_normal | 1,24E-11| 2,25E-08| 3,1E-10| 1,7E-47| 1,41E-06| 1,03E-39| 4,18E-31| 5,77E-14| 4,17E-52 5,81E-54| 3,36E-26[ 2,7E-32
skewness [ 0,157333| -0,2009| 0,150405| 0,549126| 0,172347| 0,311596| 0,298075 0,07834| 0,150432| 0,242865| 0,303873[ 0,16939
kurtosis 2,656429| 2,821991| 2,678608| 3,356467( 2,809451( 2,450412( 2,507896( 2,570007| 2,303622| 2,329951| 2,585258| 2,419797

10.0.54.101 -10min

year 2021 2021 2021 2022 2022 2022 2022 2022 2022 2022 2022 2022
month 10 11 12 1 2 3 4 5 6 7 8 9
p_shapiro | 1,03E-29( 8,67E-28| 2,83E-18| 3,51E-33| 3,13E-27| 1,18E-32| 1,04E-31] 1,64E-29| 1,76E-30| 2,7E-32| 1,09E-34| 1,34E-28
p_lilliefors 0,001 0,001 0,001 0,001 0,001 0,001 0,001 0,001 0,001 0,001 0,001 0,001
p_ad 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

p_normal | 5,98E-53| 1,19E-50| 2,93E-12| 1,06E-81| 1,11E-77| 1,12E-54| 2,46E-62| 1,92E-48 5,1E-55 4,67E-56| 2,07E-62| 2,25E-47
skewness [ 0,613702| 0,500879| 0,257363| 0,71278| 0,705812| 0,584636 0,6837| 0,511204| 0,498571| 0,542842| 0,61288| 0,586212
kurtosis 2,9881| 3,849914| 3,177232| 3,806582| 3,995055| 2,673831| 3,158386( 2,60291( 2,484404( 2,556598| 2,607801| 2,964099

Tab. 5.1: Vysledky testovani normality pro hodnoty s ¢asovym intervalem 10 minut

V predchozi tabulce byla normalni distribuce testovana na hodnotach s periodou
10 minut. Mizeme vidét, Zze p hodnoty provedenych testii dosahuji opravdu malych
hodnot blizicich se k 0. Tyto nizké hodnoty mohou byt zptisobeny vétsim vysky-
tem kratkodobé odlehlych hodnot a Sumem v datech. Z tohoto divodu doslo ke
zprumeérovani hodnot na vétsi ¢asovy interval, ¢im vice hodnot bude zprimérovano,
tim dojde k co nejvétsi eliminaci téchto dvou jevi. Nasledujici tabulka zobrazuje p

hodnoty pro agregované hodnoty po 30 minutach:

P1VIN -30min
year 2021 2021 2021 2022 2022 2022 2022 2022 2022 2022 2022 2022
month 10 11 12 1 2 3 4 5 6 7 8 9

p_shapiro | 3,08E-06| 5,92E-11| 9,47E-13| 4,75E-21| 0,000108| 9,98E-14| 1,24E-09( 1,92E-07| 1,87E-15| 1,75E-15| 6,22E-20{ 1,05E-08
p_lilliefors [ 0,018043 0,001 0,001 0,001 0,024019 0,001 0,001 0,001 0,001 0,001 0,001 0,001
p_ad 0,000965| 8,02E-15| 2,75E-24 0| 0,002366( 6,73E-16| 1,67E-07| 4,64E-06| 2,02E-22| 1,23E-20 0| 1,84E-08
p_normal 0,00022( 5,02E-14| 1,05E-05| 5,82E-28| 0,177658| 2,91E-15| 5,68E-09| 1,23E-05 2,91E-18| 3,54E-14] 7,6E-22| 2,38E-08|
skewness | 0,198859| -0,10663| 0,306264( 0,720924( -0,11762| 0,348851| 0,192021| 0,300502| 0,60963| 0,506678| 0,684437| 0,206606
kurtosis | 2,703511| 2,348283| 3,074205( 3,727229| 2,913025| 2,439473| 2,483588| 2,874623| 3,257087| 2,75625| 2,982495( 2,511698
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10.0.3.157 -30min

year 2021 2021 2021 2022 2022 2022 2022 2022 2022 2022 2022 2022
month 10 11 12 1 2 3 4 5 6 7 8 9
p_shapiro | 1,35E-05 1,29E-07| 6,95E-06| 9,22E-14| 4,12E-05 1,65E-12{ 3,41E-11]| 6,91E-05| 8,25E-10| 3,81E-12( 3,07E-10{ 4,85E-09
p_lilliefors 0,001 0,001 0,001 0,001 0,001 0,001 0,001 0,001 0,001 0,001 0,001 0,001

p_ad 2,86E-05| 9,36E-10| 2,27E-06| 1,14E-20| 2,32E-05| 4,25E-16| 5,49E-11| 6,38E-06| 4,57E-11| 9,57E-14| 1,01E-12| 4,15E-07
p_normal | 0,000235| 0,001866| 0,000706| 8,67E-17( 0,011178| 9,13E-14| 7,79E-11| 3,9E-05| 3,86E-18| 1,55E-18| 3,06E-09| 3,78E-11
skewness | 0,158721| -0,20813| 0,151263| 0,554392| 0,171764| 0,313064| 0,300484| 0,079576| 0,151233| 0,243598| 0,304835| 0,170334
kurtosis | 2,654077| 2,813368| 2,676465| 3,361634| 2,802924| 2,447306( 2,507467| 2,566375 2,296| 2,32557| 2,582577| 2,418449

10.0.54.101 -30min

year 2021 2021 2021 2022 2022 2022 2022 2022 2022 2022 2022 2022
month 10 11 12 1 2 3 4 5 6 7 8 9
p_shapiro | 4,26E-17 9,95E-16] 2,94E-09| 1,13E-19| 2,62E-15 2,91E-19| 1,41E-18| 3,25E-17| 1,05E-17| 5,21E-19| 1,07E-20{ 2,65E-16
p_lilliefors 0,001 0,001 0,001 0,001 0,001 0,001 0,001 0,001 0,001 0,001 0,001 0,001
p_ad 9,32E-27| 8,81E-24| 3,24E-15 0| 1,76E-15 0| 1,05E-29 0 0 0 0| 3,46E-22

p_normal | 4,01E-18]| 3,42E-17| 0,000135| 5,6E-28| 1,67E-26| 9,77E-19] 1,92E-21| 5,63E-17| 8,84E-19( 3,88E-19| 2,7E-21| 2,94E-16
skewness | 0,610699| 0,495074| 0,256018| 0,711355| 0,700702| 0,583346| 0,683159| 0,512898| 0,49805| 0,541823| 0,609909| 0,583217
kurtosis | 2,982731| 3,823115| 3,176462| 3,80051| 3,987815| 2,671475| 3,158378| 2,590934| 2,48371| 2,555919| 2,602619| 2,960787

Tab. 5.2: Vysledky testovani normality pro hodnoty s ¢asovym intervalem 30 minut

Z tabulek zretelné, Ze p hodnoty po zprumeérovani na veétsi casovy interval do-
sahuji znatelné vétsich hodnot, hodnoty Lillieforsova testu dosahuji konstantnich
hodnot 0,001 z divodu toho, Ze tato hodnota je nejmensi hodnota, kterou je dana
knihovna schopna vypsat. Konkrétné u meteostanice, tedy tabulka oznacena P1VIN,
v tnoru nelze zamitnout nulovou hypotézu o normalnim rozlozeni dat, p hodnota
totiz dosahuje vétsi hodnoty nez 0,05.

Na nésledujicich tabulkéach, které zobrazuji zpriimérované hodnoty po 1 a 2 ho-
dinach, si mizeme vsimnout, Ze zprumeérovani hodnot ma pomérné velky vliv na
vysledky testii normality, p hodnoty se diky zpriamérovani ptiblizuji k hodnoté,
kdy nelze zamitnout nulovou hypotézu o normalnim rozlozeni dat. Na statistické
ukazatele Sikmosti a Spicatosti agregace hodnot velky vliv nem4, jejich koeficienty
se razantnim zpusobem neméni. Pokud porovname tabulky s ¢asovou periodou 10
minut a 2 hodin, mizeme vidét, ze dochazi k razantnim zménam v p hodnotach a do-
chazi k vétsimu poctu vyskytu bunék, u kterych nelze zamitnout nulovou hypotézu

normalniho rozdéleni. Tabulky zobrazujici vysledky pro zpriimérované hodnoty:

P1VIN -1h

year 2021 2021 2021 2022 2022 2022 2022 2022 2022 2022 2022 2022
month 10 11 12 1 2 3 4 5 6 7 8 9
p_shapiro | 0,001913( 8,17E-07| 5,35E-08| 1,9E-14| 0,020876| 8,71E-09| 8,7E-06] 0,000278( 4,47E-10{ 4,2E-10| 1,76E-13| 4,41E-05
p_lilliefors | 0,365714 0,001 0,001 0,001 0,247217| 0,00148| 0,021641| 0,014279 0,001 0,001 0,001]| 0,007367
p_ad 0,058777| 1,12E-07| 2,06E-12| 1,8E-26| 0,088016| 3,42E-08| 0,000596| 0,003081( 1,48E-11| 1,31E-10| 1,32E-18| 0,000245
p_normal | 0,016313| 1,93E-07| 0,003035| 1,33E-14| 0,442267| 5,76E-08| 8,89E-05| 0,003232| 1,06E-09| 1,7E-07| 2,13E-11| 0,000195
skewness | 0,197731 -0,1105| 0,305037| 0,722239| -0,11443| 0,348864| 0,194325| 0,301951| 0,61181| 0,507494| 0,68389( 0,202862
kurtosis | 2,702166| 2,340965| 3,08071| 3,715821| 2,908276| 2,436451| 2,483519| 2,870944| 3,259585| 2,757807( 2,985412( 2,510332
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10.0.3.157 -1h
year 2021 2021 2021 2022 2022 2022 2022 2022 2022 2022 2022 2022
month 10 11 12 1 2 3 4 5 6 7 8 9
p_shapiro | 0,006039| 0,000236{ 0,005217| 1,2E-08| 0,018082| 7,03E-08| 6,38E-07( 0,011431| 3,12E-06| 9,59E-08| 3,71E-06] 1,92E-05
p_lilliefors [ 0,027412 0,001] 0,01252 0,001| 0,02443 0,001] 0,002357| 0,017226 0,001 0,001 0,001 0,060928
p_ad 0,01644( 8,63E-05| 0,00536/ 4,09E-10| 0,029145| 2,89E-08| 1,23E-05| 0,00514| 3,35E-06| 3,05E-07| 1,82E-06| 0,000947
p_normal | 0,016523| 0,034869| 0,028898| 5,29E-09| 0,109888| 2,98E-07| 9,86E-06| 0,007025| 9,93E-10[ 1,28E-09| 5,49E-05| 7,32E-06)
skewness | 0,158838| -0,21571| 0,152464 0,5591| 0,173733| 0,31647| 0,301906| 0,086944| 0,156445| 0,24915| 0,307776{ 0,17069
kurtosis | 2,652008| 2,804588| 2,676516| 3,357409| 2,807162( 2,44496| 2,507267| 2,567053| 2,283387| 2,322407| 2,582032| 2,416236

10.0.54.101 -1h
year 2021 2021 2021 2022 2022 2022 2022 2022 2022 2022 2022 2022
month 10 11 12 1 2 3 4 5 6 7 8 9
p_shapiro 3E-11| 3,54E-10| 1,73E-05| 2,69E-13| 6,57E-10| 5,56E-13| 1,93E-12| 1,66E-11| 8,17E-12| 8,22E-13| 4,51E-14] 1,19E-10
p_lilliefors 0,001 0,001 0,001 0,001 0,001 0,001 0,001 0,001 0,001 0,001 0,001 0,001
p_ad 1,81E-13| 2,55E-12| 5,99E-08| 2,82E-22| 6,53E-08| 7,33E-18| 2,21E-15| 6,19E-19| 4,31E-17| 3,69E-18| 3,92E-25[ 2,57E-11
p_normal | 2,27E-09 1,29E-08| 0,011312| 1,65E-14| 9,2E-14| 9,3E-10{ 3,46E-11| 5,15E-09| 1,02E-09 6,12E-10| 5,05E-11| 1,86E-08|
skewness | 0,604424( 0,479724| 0,25292| 0,70848| 0,694989| 0,581663| 0,681483| 0,514365| 0,498723| 0,543522| 0,608082| 0,577789
kurtosis | 2,973438| 3,769665| 3,177653| 3,789383| 3,980782( 2,667726| 3,153054| 2,579284| 2,484369| 2,558351| 2,600144| 2,94838

Tab. 5.3: Vysledky testovani normality pro hodnoty

s ¢asovym intervalem 1 hodiny

P1VINO1 -2h
year 2021 2021 2021 2022 2022 2022 2022 2022 2022 2022 2022 2022
month 10 11 12 1 2 3 4 5 6 7 8 9
p_shapiro | 0,066293| 0,000455| 0,000114| 1,72E-09| 0,261097| 2,83E-05| 0,002959| 0,020764| 2,81E-06| 3,08E-06| 9,78E-09| 0,007577
p_lilliefors | 0,67876| 0,008761 0,001 0,001] 0,609745| 0,038018| 0,179286| 0,085989 0,001 0,014082 0,001| 0,089363
p_ad 0,342849| 0,000345| 2,2E-06( 6,11E-14| 0,455527| 0,000302( 0,038196| 0,060811| 3,82E-06 1,86E-05| 2,24E-09( 0,019823
p_normal | 0,128642| 0,000382 0,04882| 5,98E-08| 0,653318| 0,000268| 0,011373| 0,047102| 1,67E-05| 0,000365| 3,58E-06| 0,015924
skewness | 0,200186 -0,1114| 0,305828| 0,72403| -0,11858| 0,346968| 0,198771| 0,310522| 0,621194| 0,509881| 0,682518( 0,196936
kurtosis | 2,696855| 2,325723| 3,085232( 3,712627| 2,905856| 2,43059| 2,485389| 2,864186| 3,276365| 2,762318| 2,988801| 2,503055
10.0.3.157 -2h
year 2021 2021 2021 2022 2022 2022 2022 2022 2022 2022 2022 2022
month 10 11 12 1 2 3 4 5 6 7 8 9
p_shapiro | 0,071126] 0,005566| 0,132621| 2,2E-05| 0,329864| 0,000111| 0,000483| 0,111622| 0,002477| 6,96E-05/ 0,00139| 0,004915
p_lilliefors [ 0,076511| 0,022548| 0,229617 0,001] 0,91793| 0,00298| 0,083039| 0,024234| 0,051241| 0,011848| 0,001648| 0,43408
p_ad 0,113935| 0,006242| 0,109473| 1,68E-05| 0,628979| 0,000187( 0,004287| 0,042669| 0,006168| 0,000231| 0,002864| 0,054639
p_normal | 0,097949| 0,119418| 0,178966| 3,25E-05| 0,322334| 0,000861| 0,003878| 0,078283| 0,000149| 4,68E-05| 0,008476| 0,002648
skewness | 0,172818| -0,24098| 0,154113| 0,574468| 0,181473| 0,325401| 0,304992| 0,115642| 0,168608| 0,27363| 0,313323| 0,172669
kurtosis | 2,627625| 2,768721| 2,672671| 3,364374| 2,810982| 2,464663| 2,51395| 2,563576| 2,312173| 2,329037| 2,593054( 2,405187
10.0.54.101 -2h

year 2021 2021 2021 2022 2022 2022 2022 2022 2022 2022 2022 2022
month 10 11 12 1 2 3 4 5 6 7 8 9
p_shapiro | 8,84E-07| 8,66E-06/ 0,004399| 1,01E-08| 1,01E-05 2,23E-08| 7,98E-08| 2,14E-07| 2,3E-07| 2,86E-08| 6,41E-09| 1,89E-06
p_lilliefors | 0,009178 0,001 0,010975 0,001] 0,070129 0,001 0,001 0,001 0,001 0,001 0,001 0,003234
p_ad 1,47E-06| 2,36E-06( 0,000202| 5,75E-12| 0,00066{ 2,6E-09| 5,62E-08| 2,09E-10| 1,19E-08| 1,61E-09| 3,37E-12| 7,64E-06
p_normal 7,4E-05| 0,000581| 0,107701| 5,26E-08| 3,67E-07 3E-05 5,03E-06| 6,44E-05| 5,12E-05| 2,36E-05| 8,97E-06( 0,000153
skewness | 0,580436| 0,433004| 0,24832| 0,711813| 0,666627| 0,581317| 0,675656| 0,524625| 0,504961| 0,551435| 0,599107( 0,566076
kurtosis | 2,906572 3,5856( 3,156636| 3,811996| 3,962555| 2,677563| 3,145076| 2,59309| 2,516431| 2,57166| 2,604242| 2,924266

Tab. 5.4: Vysledky testovani normality pro hodnoty s ¢asovym intervalem 2 hodin
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Zobrazeni vlivu agregace hodnot

Pro zobrazeni vlivu zprimérovani hodnot si mizeme zobrazit dva pribéhy grafi,
kde si zobrazime pribéh grafu namérenych teplot s ¢asovou periodou 10 minut a

nasledné hned druhy graf, ktery ma tuto periodu nastavenou po 2 hodinach:
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Obr. 5.1: Pribéh grafu pro hodnoty namétené s casovym intervalem 10 minut
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Obr. 5.2: Pribéh grafu po zpriimérovani hodnot na 2 hodiny
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Diky zprumérovani namétrenych teplot na ¢asovy interval po 2 hodinach je krasné
vidét, ze prubéh grafti je vyhlazenéjsi a diky agregaci hodnot byl také odstranén Sum
v datech. Hodnoty nemaji takové vykyvy jako je tomu pfi hodnotach s periodou 5
minut.

Jelikoz se pri testovani normalni distribuce dat jednoznacné neprokazalo, zda na-
meérené teploty maji nebo nemaji normalni distribuci, bude vhodné pti korelac¢ni ana-
Iyze vyuzit jak parametrické (Pearsonuv korelaéni koeficient), tak neparametrické
(Spearmantv koeficient poradové korelace, Kendalliv koeficient poradové korelace)

metody testovani.

5.2 Korelac¢ni analyza

Pro co nejpresnéjsi vysledky korelacni analyzy bylo nutné porovnavat teploty u
obou zarizeni, které jsou v tésné blizkosti sebe. Z tohoto duvodu byly na zakladé
geografickych pozic ze seznamu mikrovinnych zarizeni vyfiltrovana zarizeni v okoli
meteorologickych stanic. Po vyfiltrovani zafizeni jiz nic nebrénilo v zapocati kore-
la¢ni analyzy. Pro tuto analyzu byl také pomoci Pythonu vytvoren nastroj, kde na
vstupu jsou dva datasety, jeden dataset pro teploty namérené meteorologickou sta-
nici a druhy pro hodnoty namérené mikrovinnym zafizenim. Datasety jsou nasledné
na zakladé ¢asového razitka spojeny do jedné tabulky, ¢imz bylo docileno stavu, kdy
bude zkouména korelace pro hodnoty namérené vzdy ve stejny cas. Nasledné se ta-
bulka rozdeéli po jednotlivych mésicich a korelacni koeficienty jsou vypisovany prave
pro jednotlivé mésice. Vytvoreny nastroj také osetiuje stavy, kdy se v datasetech
vyskytuji jednotlivé mezery v datech, které jsou zptsobeny napiiklad vypadkem
daného zarizeni, nebo nesmyslné hodnoty, tyto stavy bylo nutné osetrit, aby bylo
docileno, co nejpresnéjsich vysledka

Vysledky korela¢ni analyzy pro jednotlivé spoje jsou zobrazeny v nasledujicich
tabulkach. Hodnoty teplot namérenych mikrovinnymi zafizenimi jsou porovnavany s
hodnotami namétené meteorologickou stani. K této stanici bylo vyfiltrovano nékolik
typt mikrovinnych zafizeni pro porovnani, kterd technologie mikrovinnych spojti
nejvice koreluje s teplotou okoli. Tabulky s vysledky korela¢ni analyzy provedenou
pro technologii O jsou zobrazeny na nasledujici strané:
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Technologie IP Vzdalenost Orientace

o 10.0.21.137 0,386957334 176,6595674

Mésic a rok Pearson koeficient Kendall koeficient Spearman koeficient Pocet vzorkd
June 2020 0,9522 0,8231 0,9587 1327
July 2020 0,9600 0,8243 0,9608 8864
August 2020 0,9625 0,8291 0,9602 8908
September 2020 0,9561 0,8166 0,9554 8061
October 2020 0,9190 0,7500 0,9165 8489
November 2020 0,9490 0,7840 0,9344 8427
December 2020 0,8738 0,6979 0,8697 8928
January 2021 0,9236 0,7614 0,9240 8906
February 2021 0,9126 0,7256 0,8654 651
April 2021 0,9666 0,8538 0,9702 7062
May 2021 0,9514 0,8112 0,9503 8914
June 2021 0,9622 0,8282 0,9618 8636
July 2021 0,9475 0,8033 0,9511 5414
December 2021 0,9430 0,7766 0,9198 1574
January 2022 0,9115 0,7328 0,9002 8860
February 2022 0,8949 0,7305 0,9003 8063
March 2022 0,9577 0,8138 0,9504 8848
April 2022 0,9631 0,8366 0,9636 8535
May 2022 0,9472 0,7995 0,9494 8922
June 2022 0,9577 0,8240 0,9600 8564
July 2022 0,9596 0,8197 0,9557 8922
August 2022 0,9605 0,8211 0,9533 8908
September 2022 0,9299 0,7541 0,9157 3922
October 2022 0,8665 0,6542 0,8370 3889
November 2022 0,8277 0,6395 0,8303 4627
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Technologie IP Vzdalenost Orientace
0] 10.0.21.138 3,0549185 356,6612127

Mésic a rok Pearson koeficient Kendall koeficient Spearman koeficient Pocet vzorku
June 2020 0,9601 0,8499 0,9682 1327
July 2020 0,9690 0,8568 0,9726 8856
August 2020 0,9744 0,8661 0,9765 8908
September 2020 0,9707 0,8731 0,9767 8058
October 2020 0,9475 0,8259 0,9592 8489
November 2020 0,9384 0,8142 0,9385 8187
December 2020 0,8830 0,7456 0,9049 8928
January 2021 0,9130 0,7680 0,9185 8906
February 2021 0,8025 0,5593 0,7187 651
April 2021 0,9768 0,8911 0,9833 7062
May 2021 0,9669 0,8403 0,9623 8912
June 2021 0,9633 0,8438 0,9642 8560
July 2021 0,9649 0,8490 0,9685 5414
December 2021 0,9587 0,8259 0,9511 1574
January 2022 0,8877 0,7149 0,8753 8860
February 2022 0,8802 0,7232 0,8962 8063
March 2022 0,9694 0,8639 0,9726 8848
April 2022 0,9696 0,8616 0,9722 8535
May 2022 0,9680 0,8556 0,9721 8922
June 2022 0,9726 0,8641 0,9749 8564
July 2022 0,9799 0,8878 0,9831 8922
August 2022 0,9756 0,8826 0,9803 8908
September 2022 0,9597 0,8322 0,9616 3922
October 2022 0,9089 0,7595 0,9093 3889
November 2022 0,8867 0,7436 0,9026 4627
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Predchozi dvé tabulky zobrazuji korela¢ni koeficienty pro mikrovlnna zarizeni
technologie O. Tato technologie dosahuje pomérné velkych korela¢nich koeficienti a
tyto koeficienty se zdaji byt az na par mésicti pomérné konzistentni, nékteré meésice
dosahuji oproti ostatnim lehce zkreslenych hodnot z diivodu malého mnozstvi namé-
fenych teplot, proto do tabulek byl pridan také sloupec, ktery zobrazuje konkrétni
pocet zkoumanych hodnot. Nejvétsich primérnych hodnot korelacnich koeficientii
dosahuji tyto technologie pro slunecnéjsi mésice — jarni a letni. Naopak nejmensich
hodnot tyto koeficienty dosahuji pro podzimni a zimni mésice, zde koeficienty v
porovnani s predchozimi mésici dosahuji znatelné mensich hodnot. Z toho muzeme
usoudit, ze jednotky tohoto typu jsou vice nachylné na zménu teploty pri vétsim
vyskytu srazek, nebo vétru, ¢imz je toto obdobi v roce charakteristické, nez pri
pusobeni paprskt slunecniho zareni s vétsi intenzitou.

Nasleduji tabulky korelaci pro technologii C, konkrétné se jedna o C1, tato tech-
nologie se déli do podkategorii C'1, C2 a C3. Korela¢ni koeficienty byly zkoumany pro
jednotlivé technologie zvlast. Pro demonstraci byla vybrana dvé referen¢ni zarizeni.

Tabulky korela¢nich koeficienti pro technologii C'1:

Technologie IP Vzdalenost Orientace

C1 10.0.21.174 0,386957334 211,8930192

Mésic a rok Pearson koeficient Kendall koeficient Spearman koeficient Pocet vzorku
June 2020 0,7079 0,4862 0,6668 1595
July 2020 0,7775 0,5967 0,7901 8888
August 2020 0,7880 0,6152 0,8020 8908
September 2020 0,8024 0,6382 0,8278 8638
October 2020 0,7332 0,5525 0,7262 8776
November 2020 0,7764 0,5608 0,7388 8427
December 2020 0,5919 0,4851 0,6350 8928
January 2021 0,6544 0,4733 0,6437 8906
February 2021 0,7403 0,4173 0,5669 651
August 2021 0,8509 0,5969 0,7762 5347
September 2021 0,8832 0,6733 0,8465 1250
December 2021 0,7866 0,6169 0,7971 1574
January 2022 0,6234 0,4181 0,5738 8899
February 2022 0,5570 0,4271 0,5831 8063
March 2022 0,8718 0,6841 0,8629 8848
April 2022 0,8572 0,6826 0,8626 8535
May 2022 0,7948 0,5910 0,7890 8922
June 2022 0,8272 0,6270 0,8159 8563
July 2022 0,8652 0,6644 0,8504 8922
August 2022 0,8870 0,7058 0,8712 8908
September 2022 0,7406 0,5390 0,7242 3922
October 2022 0,6016 0,3977 0,5549 3889
November 2022 0,5386 0,3571 0,5063 4627
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Technologie IP Vzdalenost Orientace

C1l 10.0.21.175 1,61557858 31,88526777

Mésic a rok Pearson koeficient Kendall koeficient Spearman koeficient Pocet vzorku
June 2020 0,7785 0,5488 0,7403 1595
July 2020 0,8187 0,6260 0,8148 8885
August 2020 0,8274 0,6407 0,8254 8908
September 2020 0,8147 0,6264 0,8161 8635
October 2020 0,7817 0,5888 0,7804 8768
November 2020 0,7879 0,5399 0,7220 8427
December 2020 0,6210 0,4723 0,6371 8926
January 2021 0,7080 0,5250 0,7235 8906
February 2021 0,8317 0,6429 0,8208 651
August 2021 0,9034 0,6558 0,8241 5346
September 2021 0,9225 0,7407 0,9005 1250
December 2021 0,7498 0,6376 0,8196 1574
January 2022 0,6628 0,4258 0,5924 8899
February 2022 0,5956 0,4279 0,5999 8063
March 2022 0,9192 0,7455 0,9068 8848
April 2022 0,8816 0,7048 0,8848 8529
May 2022 0,8704 0,6811 0,8633 8922
June 2022 0,8726 0,6907 0,8668 8544
July 2022 0,9282 0,7605 0,9224 8922
August 2022 0,9164 0,7281 0,8942 8908
September 2022 0,7927 0,5873 0,7813 3918
October 2022 0,7535 0,5341 0,7064 3889
November 2022 0,6320 0,4301 0,5725 4627

Z predchozich tabulek je zrejmé, Ze korelacni koeficienty pro technologii C1 do-
sahuji mensich hodnot. Koeficienty maji celkové vétsi vykyvy oproti technologii O.
Tato technologie obdobné jako predchozi dosahuje nejvétsich hodnot koeficientti pro
slune¢né meésice, pro ostatni meésice se vsak vyskytuji pomérné velké vykyvy. Sta-
tistické ukazatele rozptyl a smérodatna odchylka u koeficientii pro technologii C'1
dosahuji radove vétsich hodnot, nez je tomu tak u technologie oznacené O. Celkovy
prumérny rozptyl pro tuto technologii je se pohybuje nad 0,1 pro vsechny 3 korelac¢ni
koeficienty.

Nasleduji korelaceni koeficienty také z technologie C, tentokrat se vsak jednd o
C2. Pro zobrazeni korelac¢nich koeficientii byly opét vybrany dvé zarizeni, které jsou

viditelné na nasledujici strané:
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Technologie IP Vzdalenost Orientace

Cc2 10.0.21.246 0,386957334 100,4386277

Mésic a rok Pearson koeficient Kendall koeficient Spearman koeficient Pocet vzorkt
April 2021 0,8479 0,6731 0,8480 7062
May 2021 0,7124 0,5159 0,6893 8914
June 2021 0,8610 0,6801 0,8704 8636
July 2021 0,7835 0,5900 0,7807 5414
August 2021 0,8134 0,5675 0,7550 5348
September 2021 0,8725 0,6587 0,8361 1250
December 2021 0,7266 0,5796 0,7692 1574
January 2022 0,5554 0,3679 0,5107 8899
February 2022 0,4700 0,3684 0,5115 8063
March 2022 0,8565 0,6643 0,8466 8848
April 2022 0,8545 0,6847 0,8556 8534
May 2022 0,8712 0,6880 0,8680 8922
June 2022 0,8914 0,7210 0.8909 8563
July 2022 0,9129 0,7372 0,9021 8922
August 2022 0,9215 0,7545 0,9056 8908
September 2022 0,8217 0,6201 0,8015 3922
October 2022 0,6971 0,4752 0,6439 3889
November 2022 0,6469 0,4571 0,6293 4627

Technologie IP Vzdalenost Orientace

Cc2 10.0.21.247 1,696393874 280,4530485

Mésic a rok Pearson koeficient Kendall koeficient Spearman koeficient Pocet vzorki
April 2021 0,8022 0,6116 0,8120 7062
May 2021 0,6892 0,4795 0,6572 8914
June 2021 0,8415 0,6510 0,8440 8636
July 2021 0,7832 0,5891 0,7891 5414
August 2021 0,8476 0,5681 0,7470 5348
September 2021 0,8193 0,6553 0,8305 1250
December 2021 0,7322 0,6124 0,7999 1574
January 2022 0,5806 0,3608 0,5109 8899
February 2022 0,4245 0,3062 0,4352 8063
March 2022 0,8791 0,6746 0,8588 8848
April 2022 0,8372 0,6498 0,8419 8530
May 2022 0,8986 0,7310 0,8976 8922
June 2022 0,9015 0,7354 0,9010 8563
July 2022 0,9319 0,7741 0,9275 8922
August 2022 0,9225 0,7499 0,9078 8908
September 2022 0,8796 0,6956 0,8695 3922
October 2022 0,8069 0,6008 0,7717 3889
November 2022 0,7820 0,5747 0,7441 4627

Z korelacnich koeficientt je zfejmé, Ze technologie C2 se od predchozi CI1 ra-
zantnim zpusobem nelisi a hodnoty koeficienti vychazi obdobné. Jednotlivé rozdily

mohou zptsobit umisténim danych zafizeni, nebo jejich azimutem.
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Posledni ze série technologii C' je C3. Jeji korela¢ni koeficienty jsou zobrazeny v

nasledujicich tabulkach:

Technologie IP Vzdalenost Orientace

Cc3 172.19.9.75 0,344300565 221,7104288

Mésic a rok Pearson koeficient Kendall koeficient Spearman koeficient Pocet vzorku
May 2020 0,9203 0,7538 0,9065 7038
June 2020 0,9147 0,7387 0,8955 8534
July 2020 0,9134 0,7543 0,9134 8863
August 2020 0,9309 0,7857 0,9319 8897
September 2020 0,9139 0,7618 0,9170 8627
October 2020 0,8558 0,6816 0,8465 8829
November 2020 0,8974 0,7121 0,8759 8426
December 2020 0,7916 0,6402 0,8002 8924
January 2021 0,8323 0,6629 0,8313 8906
February 2021 0,8796 0,6088 0,7465 651
April 2021 0,9456 0,8188 0,9482 7061
May 2021 0,9216 0,7597 0,9059 8910
June 2021 0,9426 0,8015 0,9440 8633
July 2021 0,9198 0,7672 0,9197 5414
August 2021 0,9355 0,7503 0,9029 5347
September 2021 0,9395 0,7803 0,9205 1250
December 2021 0,9014 0,7125 0,8629 1574
January 2022 0,8609 0,6743 0,8299 8897
February 2022 0,8352 0,6798 0,8422 8061
March 2022 0,9313 0,7757 0,9213 8832
April 2022 0,9389 0,8066 0,9428 8471
May 2022 0,9135 0,7488 0,9110 8905
June 2022 0,9288 0,7799 0,9284 8552
July 2022 0,9330 0,7760 0,9232 8903
August 2022 0,9343 0,7818 0,9231 8898
September 2022 0,8733 0,6949 0,8606 3917
October 2022 0,7876 0,5652 0,7413 3881
November 2022 0,7521 0,5750 0,7550 4621
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Technologie IP Vzdalenost Orientace

c3 172.19.9.76 2,718719724 41,69233928

Meésic a rok Pearson koeficient Kendall koeficient Spearman koeficient Pocet vzorku
May 2020 0,9654 0,8440 0,9612 7038
June 2020 0,9515 0,7944 0,9325 8533
July 2020 0,9642 0,8469 0,9634 8856
August 2020 0,9626 0,8471 0,9640 8881
September 2020 0,9594 0,8356 0,9585 8627
October 2020 0,9174 0,7675 0,9189 8828
November 2020 0,9239 0,7521 0,9011 8426
December 2020 0,7863 0,6221 0,8014 8924
January 2021 0,8788 0,7085 0,8733 8906
February 2021 0,8338 0,5425 0,6925 651
April 2021 0,9695 0,8723 0,9739 7061
May 2021 0,9523 0,8162 0,9466 8910
June 2021 0,9678 0,8575 0,9694 8633
July 2021 0,9555 0,8418 0,9643 5414
August 2021 0,9614 0,8164 0,9471 5295
September 2021 0,9634 0,8397 0,9591 1250
December 2021 0,8927 0,7329 0,8786 1574
January 2022 0,9003 0,7154 0,8744 8897
February 2022 0,9195 0,7805 0,9235 8061
March 2022 0,9685 0,8554 0,9670 8832
April 2022 0,9694 0,8627 0,9691 8471
May 2022 0,9582 0,8373 0,9589 8905
June 2022 0,9623 0,8510 0,9666 8544
July 2022 0,9751 0,8750 0,9755 8903
August 2022 0,9623 0,8395 0,9593 8880
September 2022 0,9428 0,7879 0,9293 3917
October 2022 0,8829 0,6829 0,8474 3881
November 2022 0,8486 0,6770 0,8488 4621

Miuizeme vidét, ze zatizeni C'3, posledni z rodiny C, oproti ostatnim silné koreluje s
teplotou okoli. Hodnoty korelac¢nich koeficientti 1ze prirovnat k predchozi technologii
O, avsak tato technologie porad dosahuje priumérné dvakrat tak vétsich hodnot
rozptyli a smérodatné odchylky, tudiz neni tak konzistentni oproti O technologii.

Posledni technologii, kde byla zkouména korelace s okolni teplotou je technologie
S. Konkrétné se jedna o 3 typy zarizeni této technologie — S1, 52, S3. Jednim z
hlavnich problémt u této technologie je maly vzorek namérenych teplot, teploty
nameérené teplotnimi ¢idly v téchto zarizenich jsou snimany a ukladany zhruba od

poloviny Listopadu minulého roku, presto je do korela¢ni analyzy zahrneme také:
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Technologie IP Vzdalenost Orientace
S1 172.19.9.18 0,386928424 138,6308989
Mésic a rok Pearson koeficient Kendall koeficient Spearman koeficient Pocet vzorku
November 2022 0,8953 0,7207 0,8633 4149
December 2022 0,9391 0,8313 0,9451 8770
January 2023 0,9372 0,8209 0,9389 8918
February 2023 0,9733 0,8802 0,9737 6829
March 2023 0,9543 0,8120 0,9277 1863
Technologie IP Vzdalenost Orientace
S1 172.19.9.19 2,748726519 318,6746599
Mésic a rok Pearson koeficient Kendall koeficient Spearman koeficient Pocet vzorku
November 2022 0,9414 0,8382 0,9420 4149
December 2022 0,9505 0,8626 0,9540 8770
January 2023 0,9559 0,8716 0,9642 8918
February 2023 0,9712 0,8770 0,9651 6829
March 2023 0,9096 0,8209 0,9322 1868
Technologie IP Vzdalenost Orientace
S1 172.19.9.64 0,344300565 186,6630667
Mésic a rok Pearson koeficient Kendall koeficient Spearman koeficient Pocet vzorku
November 2022 0,8953 0,7248 0,8661 4149
December 2022 0,9391 0,8339 0,9456 8770
January 2023 0,9347 0,8204 0,9367 8918
February 2023 0,9761 0,8893 0,9769 6829
March 2023 0,9480 0,8065 0,9271 1881
Technologie IP Vzdalenost Orientace
S1 172.19.9.65 2,717531022 6,660109272
Mésic a rok Pearson koeficient Kendall koeficient Spearman koeficient Pocet vzorku
November 2022 0,9137 0,8018 0,9172 4149
December 2022 0,9409 0,8592 0,9540 8770
January 2023 0,9404 0,8564 0,9595 8918
February 2023 0,9602 0,8572 0,9549 6829
March 2023 0,9467 0,8456 0,9582 1883

Z dosavadnich namérenych hodnot je zfejmé, Ze namérené teploty zatrizenim tech-
nologie S1 silné koreluji s okolni teplotou. Tyto koeficienty dosahuji obrovskych
hodnot oproti predchozim technologiim také v chladnéjsim obdobi roku. Primérné
dosahuji hodnoty koeficientli jesté vétsich hodnot nez vsechny ostatni technologie,
je vsak nutné tyto vysledky brat s rezervou, a to z divodu malého zkoumaného

vzorku dat. Dalsim z rodiny S je S2, korelacni koeficienty pro tuto technologii jsou

zobrazeny v nasledujicich tabulkéch:
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Technologie IP Vzdalenost Orientace
S2 172.19.9.42 0,344300565 86,98235539
Mésic a rok Pearson koeficient Kendall koeficient Spearman koeficient Pocet vzorki
November 2022 0,7658 0,5696 0,7337 4149
December 2022 0,8823 0,7406 0,8876 8770
January 2023 0,8686 0,7243 0,8782 8918
February 2023 0,9342 0,7929 0,9311 6829
March 2023 0,8980 0,6793 0,8267 1884
Technologie IP Vzdalenost Orientace
S2 172.19.9.43 2,569363437 267,0070251
Mésic a rok Pearson koeficient Kendall koeficient Spearman koeficient Pocet vzorkl
November 2022 0,8867 0,7224 0,8653 4149
December 2022 0,9190 0,7905 0,9230 8770
January 2023 0,9256 0,7996 0,9307 8918
February 2023 0,9548 0,8318 0,9539 6829
March 2023 0,9489 0,7954 0,9217 1884

Koeficienty pro tuto technologii dosahuji mensich hodnot oproti S1, ale porad
se jednd o pomérné vysoké hodnoty. Az na jeden mésic na jedné strané spoje se
zdaji byt korelacni koeficienty pomérné konzistentni. Pro posledni z rodiny S byly
zkoumany korelacni koeficienty pouze pro jedno zafizeni, jelikoz se zadné dalsi v
okoli meteorologické stanice nenachazi a korela¢ni koeficienty by nebyly dostatecné

vypovidajici. Tabulka s korelacnimi koeficienty:

Technologie IP Vzdalenost Orientace

S3 172.19.9.71 0,344300565 203,1532251

Meésic a rok Pearson koeficient Kendall koeficient Spearman koeficient Pocet vzorku
November 2022 0,9186 0,7596 0,8901 4149
December 2022 0,9459 0,8503 0,9531 8770
January 2023 0,9465 0,8415 0,9475 8918
February 2023 0,9814 0,9039 0,9815 6829
March 2023 0,9579 0,8361 0,9428 1885

Zarizeni technologie S3 také pomérné silné koreluje s okolni teplotou, problémem
vsak je, ze bohuzel nejsou k dispozici také historicka data téchto zarizeni. Zarizeni se
zatim jevi méné nachylné na zménu nameérené teploty pri ptusobeni vlhkosti, srazek
a vétru, coz je pro chladnéjsi obdobi v roce charakteristické.

Technologie O, S1 a 83 dosahuji nejvétsich koeficient korelaci. Tento fakt zob-
razuje nasledujici tabulka, ktera zobrazuje primérné korelac¢ni koeficienty pro jed-
notlivé technologie:
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Primérné korelacni koeficienty pro jednotlivé technologie
Technologie Pearson Kendall Spearman
0 0,93807 0,79818 0,93555
C1 0,75733 0,56829 0,73843
Cc2 0,85301 0,68431 0,83880
(o] 0,79101 0,60620 0,77945
S1 0,94131 0,82940 0,93863
S2 0,89840 0,74463 0,88520
S3 0,95007 0,83827 0,94298

Tyto technologie jsou také pomérné konzistentni v korelac¢nich koeficientech, coz
si mizeme zobrazit v nasledujici tabulce, kterd zobrazuje primérné odchylky pro

jednotlivé technologie:

Primérné odchylky pro jednotlivé technologie
Technologie Pearson Kendall Spearman
0 0,03133 0,05123 0,03532
C1 0,10203 0,10405 0,11275
Cc2 0,06979 0,08014 0,07982
c3 0,09404 0,09370 0,09730
S1 0,01595 0,03019 0,02110
S2 0,03098 0,04385 0,03924
S3 0,01567 0,03234 0,02125

Na zakladé provedené korelac¢ni analyzy doslo k zavéru, ze nejvhodnéjsimi kan-
didaty pro predikci teploty okoli jsou mikrovinné zarizeni technologie O, S1, S3. To
znamena, ze tyto technologie by mohly poskytnout nejpresnéjsi predikci na zakladé
jejich namérenych teplot. Technologie rodiny S dosahuji nejvétsich korelacnich ko-
eficientll a také maji primérné nejmensi odchylky, problémem vsak je jejich maly
vzorek historickych dat. Proto pro predikci teploty okoli byly zvoleny mikrovinné

zatizeni technologie O, ke kterym mame k dispozici velké mnozstvi historickych dat.
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6 Vytvoreni modelu zalozeného na strojo-
vém uceni

Pro vytvoreni co nejpresnéjsiho modelu zalozeného na strojovém uceni je nutné
pred samotnym vytvarenim a trénovanim modelu provést nékolik klicovych krokt.
Tento proces zahrnuje pripravu a shromazdovani dat, vybér vhodného modelu stro-
jového uceni, trénovani modelu a nasledna validace a testovani vysledki, které dany
model predikuje na zdkladé vstupnich dat. [26] Vytvoreny model strojového uceni
bude predikovat teplotu okoli na zakladé nékolika vstupnich parametri z jednotli-
virch zaifzeni umisténych na tzemi celé CR. Samotné feseni vyvoje modelu strojo-

vého uceni si nyni detailné popiseme v nasledujicich podkapitolach.

6.1 Shromazdovani a pfiprava dat

Pro shromazdovani a pripravu dat byl vytvoren Python skript pro tvorbu tré-
novacich dat, ktery zpracovava nékolik datovych soubort - data z jednotlivych MW
zalizeni, namérena data z meteostanic a pracuje s databazi ukladajici geografické
soutadnice jednotlivych zafizeni. Surova data z mikrovlnnych zafizeni obsahuji né-
kolik parametrii, z nichz nékteré budou vyuzity pro predikci okolni teploty. Shro-
mazdované parametry zahrnuji ¢asové razitko, IP adresu zafizeni, prijimany signal
a teplotu zarizeni mérenou teplotnim ¢idlem v mikrovinném zarizeni.

Vytvoreny skript na zakladé IP adresy pritazuje geografické soutradnice k jed-
notlivym zarizenim, umoznuje priradit jejich azimut a vypocitat vzdéalenost mezi
geografickymi souradnicemi pomoci knihovny geopy. Diky témto informacim lze ur-
¢it nejblizsi meteorologickou stanici, jejiz namérené teploty okoli poslouzi jako refe-
ren¢ni hodnoty pro trénovani algoritmu a testovani modelu.

Pro spravné sladéni dat z riznych zdroji bylo nutné spojit teploty z meteoro-
logickych stanic a parametry z MW zafizeni na zékladé ¢asového razitka, coz bylo
provedeno pomoci funkce pd.merge().

Dalsim parametrem pro trénovani modelu je sloupec Sun ve findlnim datovém
ramci, ktery urcuje, zda méa slunecni zareni vliv na jednotku v daném zaznamu
(fadku). Pokud slunce sviti, ma hodnotu 1, v opacném piipadé 0. K implementaci
tohoto parametru byla pouzita knihovna Astral, slouzici k vypoctu ¢asu ruznych
aspekti slunce [27]. V nasem pripadé bylo tieba zjistit ¢asy vychodu a zapadu
Slunce pro CR v pritbéhu roku, takze zdznamy s ¢asovym razitkem mezi vichodem
a zapadem Slunce maji hodnotu 1, ostatni 0.

Jako posledni krok bylo casové razitko ve sloupci Timestamp prevedeno na uni-

xovy format pro jednodussi reprezentaci casu. Vystupem Python skriptu je CSV sou-
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bor obsahujici nasledujici parametry: Temperature_Meteo, Timestamp, Uniz, Tem-
perature_ MW, Signal, IP, Sun a Azimut. Vystupni soubory reprezentuji parametry
z jednotlivych MW zaFizeni a k nim prilehlych meteorologickych stanic, jedna se o
zaznamenana data za cely jeden rok s ¢asovou periodou 10 minut.

Prvnich par radkt vystupniho souboru pro jedno MW zafizeni si zobrazime v

nasledujici tabulce:

Tab. 6.1: Prvni zdznamy parametric MW zafizeni

Teplota_ Teplota_

Meteo | Casové razitko Unix MW Signal IP Sun Azimut
4,9 01.10.2021 0:00 | 1633046400 31,524 | -61,233 | 10.0.65.103 0 252,7229
4,6 02.10.2021 0:10| 1633046400 31,949 | -61,352 | 10.0.65.103 0 252,7229
5,0 03.10.2021 0:20| 1633047600 31,127 -61,597 | 10.0.65.103 0 252,7229
4,4 04.10.2021 0:30|1633047600| 31,774 -61,428 | 10.0.65.103 0 252,7229

6.2 Vybér vhodného modelu strojového uceni

Pro vybér vhodného modelu testovani bylo nutné pomoci vytvoreného skriptu
pro pripravu dat vytvorit nékolik datovych soubori, které byly vyuzity pro natré-
novani model a nasledné testovani jejich presnosti, ktera bude urcena na zakladé
zvolenych koeficientt metrik. Pro pripad predikce teploty okoli na zédkladé parametri
namétrené mikrovinnym zarizenim byly zvoleny regresni modely strojového uceni.

Regresni modely strojového uceni jsou jednim z hlavnich nastroji pro predikci
casovych rad, jako je teplota, a jsou zvlasté vhodné pro tento ticel, protoze mohou
zpracovavat velké mnozstvi dat a zohledriovat rizné vstupni proménné [28]. Tyto mo-
dely se pravé ¢asto pouzivaji s dobrymi vysledky v oblasti pfedpovédi pocasi.[29] V
ramci vybéru konkrétniho regresniho modelu strojového uceni bylo provedeno natré-
novani a nasledné testovani jednotlivych modelt strojového uceni. Pro nas konkrétni
pripad byly vybrany tyto konkrétni modely strojového uceni — Linear Regression,
Lasso, Elastic Net, SVR(Support Vector Regression), Decision Tree, Random Forest.

Vstupni data byla rozdélena na trénovaci a testovaci pomoci python knihovny

scikit-learn a tohoto radku kédu:

X_train, X_test, y_train, y_test =
train_test_split(X, y, test_size=0.3, random_state=42, shuffle=False)

Pomoci tohoto kédu jsme schopni natrénovat a nasledné ovérit vykonnost modelu

vvvvvv

poméru budou data rozdélena na trénovaci a testovaci, konkrétné parametr tedy

urcuje velikost testovaci sady. Dalsi parametr random_state slouzi ke specifikaci
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seminka pro generovani nahodnych ¢isel, timto parametrem lze zajistit reproduko-
vatelnost rozdéleni dat. Posledni boolean parametr shuffle, urcuje, zda maji byt
data ndhodné zamichédna pred rozdélenim. V pripadé predikce pribéhu teploty byl
tento parametr nastaven na hodnotu False, ¢imz bylo zachovano poradi dat.
Vsechny vybrané modely byly natrénovany na predzpracovanych trénovacich da-
tech a nasledné byl proveden test jednotlivych modelt s cilem zvolit ten nejvhod-
neéjsi a nejvykonnéjsi model pro predikei teploty. Pro vyhodnoceni kvality modelt
byly pouzity nasledujici metriky: Mean Squared Error (MSE), Mean Absolute Error
(MAE), Root Mean Squared Error (RMSE) a R-Squared (R2). Vysledky koeficientt

pro jednotlivé metriky jsou zobrazeny v nasledujici tabulce:

Tab. 6.2: Koeficienty metrik pro jednotlivé modely strojového uceni

Model MSE MAE RMSE R2

Linear Regression  8.539309  2.044402 2.922210 0.884947
Lasso 9.710007  2.369239 3.116088 0.869173
Elastic Net 15.924210 3.215541 3.990515 0.785447
SVR 20.860839 3.547667 4.567367 0.718934
Decision Tree 15.536850 2.748843 3.941681 0.790666

Random Forest 10.222069 2.210721 3.197197 0.862274

Mean Squared Error(MSE) zna¢i prumérnou kvadratickou chybu mezi skutec-
nymi a predpovidanymi hodnotami. Je to metrika citlivéjsi na vyrazné odchylky nez
MAE. [30]

Mean Absolute Error(MAE) je metrika, kterd zna¢i priamér rozdilu mezi ptivod-
nimi hodnotami a predpovidanymi hodnotami. Udavd ndm miru toho, jak daleko
byly predpovédi od skutecného vysledku. [30]

Root Mean Squared Error(RMSE) je metrika, kterd dava predstavu o velikosti
chyby modelu. Ukazuje primérnou kvadratickou chybu v jednotkach zavislé pro-
meénné. [31]

A jako posledni R-squared(R2) koeficient uréuje, kolik procent variability dat je
model schopny vysvétlit variabilitou regresni primky. [31] Po peclivém zhodnoceni
vysledktt metrik byla zvolena Linearni regrese jako nejvhodnéjsi model pro predikci
teplot.

Dtvodem pro zvoleni Linearni regrese byl samotny vykon modelu, jelikoz metriky
pro hodnoceni vykonnosti modelu dosahovali nejlepsich vysledkt. Dalsi vyhodou
linearni regrese je rychlost trénovani a nasledné predikce hodnot a to z toho divodu,
ze natrénovany model bude pracovat s obrovskym mnozstvim dat, tudiz je rychlost

zpracovani dalsim klicovym parametrem pii vybéru modelu strojového uceni.[32]
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6.3 Natrénovani modelu strojového uceni

V této podkapitole se podrobnéji zamérime na proces vytvareni modelu strojo-
vého uceni a optimalizaci tréninkového postupu s cilem dosdhnout co nejptresnéjsich
predikei teplot. Pro t¢inny trénink modelu bylo nutné zajistit vétsi mnozstvi vstup-
nich trénovacich dat, nez bylo ptivodné vytvoreno pro vybér vhodného modelu stro-
jového uceni. Jako zdroj dat bylo vybrano nékolik mikrovlnnych zarizeni technologie
O umisténych v blizkosti Prahy, jelikoz dostupna referencni data z meteorologickych
stanic se také nachazi v tomto regionu. Nasledné po ptipravé trénovacich dat se mi-
Zeme zamérit na trénovani modelu strojového uceni zalozeného na Linedrni regresi.

Zdrojovy kod pro vytvareni, natrénovani a néasledné testovani vykonu modelu
pouziva tyto hlavni knihovny:

o pandas: manipulace a analyzu dat.

o sklearn: strojové uceni obsahujici rizné algoritmy a nastroje.

« matplotlib: vizualizace dat pomoci grafti.

e numpy: numerické vypocty.

 joblib: ukladani a nac¢itani modeld.

Po nacteni téchto knihoven bylo nutné nacist pripravené trénovaci datové sady
pomoci knihovny Pandas, nasledné pomoci metody pd. concat doslo ke slouceni da-
tovych soubort do jednoho datového ramce. Déle jsou data rozdélena na vstupni(X)
a vystupni hodnoty(Y'). Vystupni hodnoty jsou referencni teploty okoli namérené
okolni meteorologickou stanici, které konkrétné reprezentuje sloupec s nazvem Tem-
perature_Meteo. Na druhé strané vstupni hodnoty obsahuji vSechny zbylé sloupce,
kromé dvou sloupctt Timestamp a IP, které maji v datovych sadach pouze infor-
mativni Ucely. Abychom ziskali lepsi odhad vykonnosti modelu a maximalizovali
vyuziti dostupnych dat, byla pouzita technika kiizové validace misto déleni dat na
trénovaci a testovaci mnoziny. Snizenim velikosti trénovacich dat totiz riskujeme
ztratu dilezitych vzorcl/trendi v sadé dat. Kifzova validace rozdéli datové sady
do nékolika ¢ésti (tzv. "foldi") a nasledné se v kazdém kroku krizové validace jeden
z foldii pouzije jako testovaci mnozina, zatimco ostatni foldy slouzi jako trénovaci.
Tento proces je opakovan pro kazdy fold, coz znamena, ze kazdy fold je pouzit jak
pro trénovani, tak pro testovani modelu. [33]

Po pripravé dat bylo nutné definovat, natrénovat a ulozit samotny model strojo-

vého uceni. Pro tento ucel slouzi nasledujici radky kodu:
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Vypis 6.1: Ukazka trénovani a ukladani modelu v Pythonu

# Definice modelu

model = LinearRegression()

# Natrénovant modelu
model .fit (X, Y)

# UloZenti natrénovaného modelu

joblib.dump (model, "Linear_model. joblib")

Tato ¢ast kédu v prvni fadé vytvari instanci linearniho regresniho modelu z
knihovny Sklearn a prifazuje ji proménné model. Pomoci metody fit, vytvorenou
instanci natrénuje na datovych souborech X a Y. Pro pozdéjsi pouziti natrénovaného
modelu je nutné jej ulozit, tento proces zprostiedkovava funkce dump, ktera uklada
natrénovany model do souboru s nazvem Linear_model. joblib.

Pro vyhodnoceni vykonnosti zvoleného modelu strojového uceni byly vybrany
shodné metriky, které byly pouzity pfi selekci nejvhodnéjsiho modelu. K témto uka-
zatelim byly ptridany dalsi metriky, které byly ziskany prostirednictvim kiizové va-
lidace - primérna presnost, smérodatna odchylka. Soucasné bylo také vytvoreno
nékolik diagrami, které maji za tkol poskytnout vizualni prezentaci a usnadnit in-
terpretaci ziskanych vysledki predikovanych modelem. Tabulka zobrazujici vysledky

jednotlivych metrik po natrénovani modelu:

Tab. 6.3: Vysledky metrik modelu

Metrika Hodnota
Average Score 0.89
Score Deviation 0.02
Mean Squared Error 6.72
Mean Absolute Error 1.92
Root Mean Squared Error 2.59
Average Score 0.89

Celkové lze konstatovat, ze natrénovani modelu probéhlo tspésné, pridané met-
riky kiizové validace udavaji prumérnou presnost 89% s nizkou odchylkou 0,2 znadi,
ze natrénovany model je konzistentni pres rizné podmnoziny dat. R-squared znadi,
ze model dokéze vysvétlit 90% variability dat, Mean Absolute Error ukazuje, Ze
prumérna chyba predpovédi modelu je 1,92 jednotek. Na zakladé dostupnych para-
metri k predpovédi lze Tict, Ze model je natrénovan dobfe a predpovida relativné

presné hodnoty.
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Nyni se zamérime na vizudlni interpretaci vysledki pomoci grafii a diagramii.
Tyto vizualizace nam umozni 1épe porozumét vykonu modelu strojového uceni a
jeho schopnosti predpovédét spravné hodnoty. Analyzou téchto vizualizaci ziskame
komplexnéjsi pohled na vykonnost a kvalitu natrénovaného modelu.

Prvnim grafem pro vizudlni analyzu natrénovani modelu je histogram rezidui.
Tento histogram zobrazuje frekvenci rezidui, v idealnim ptripadé by mély byt hodnoty
nejvice frekventované v oblasti nuly a histogram by mél mit tvar zvonové kiivky

(normalni rozdéleni). Histogram rezidui muizeme vidét na nasledujicim obrazku:

Obr. 6.1: Histogram rezidui
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Z histogramu je mozné vycist, ze nejvice rezidui je frekventovanych kolem nuly,
jak by tomu mélo byt v idealnim pripadé. Frekvence hodnot rezidui by se dalo fict,
ze je relativné symetricka kolem nuly, mirna asymetrie se vyskytuje v odlehlejsich
hodnotach a frekvence vyskytu téchto odlehlych hodnot je v celkovém poctu hodnot
zanedbatelna. [34]

Dalsim prvkem vizualni analyzy je graf skutecnych vs. predikovanych hodnot,
tim je zobrazen vztah mezi skutecnymi (osa x) a predikovanymi (osa y) hodnotami.

V idealnim pripadé by vétsina bodt méla lezet na Cervené diagondlni ¢are. V praxi
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je vsSak idedlniho stavu dosazeno vsak velmi vzacné. Graf zobrazujici vztah mezi

skutecnymi a predikovanymi hodnotami je zobrazen nize:

Obr. 6.2: Vztah mezi skutecnymi a predikovanymi teplotami

SkutecCné vs. Predikované hodnoty

40
= |dedlni stav

30 -
2
2

- 20
o
<
w
C
[
>

2 10-
=
g
o

0 -

_10 .

-10 0 10 20 30 40
Skute¢né hodnoty

Z grafu je zfejmé, ze vztah mezi skuteénymi hodnotami a predikovanymi hodno-
tami modelem splnuje tvar linedrni kiivky. Je ale také vidét, ze v nékterych pripadech
dochazi k odchylce predikované teploty od té skutecné. Tento stav mize byt zaprici-
nény nékolika faktory jako jsou napriklad nepravidelnost, nebo vyskyt vztaht, které
nemohou byt plné vysvétleny pouze pouzitim dostupnych vstupnich proménnych.

Vyvinuty model strojového uceni byl otestovan a podroben zkoumani z hlediska
vykonnosti a presnosti predpovédi. Vizualni analyza prostiednictvim vybranych
grafii potvrdila, Ze tento model je schopen predpovidat teploty s dostatecnou pres-
nosti. Ackoliv byly zaznamenany urcité odchylky mezi predikovanymi a skute¢nymi
hodnotami, tyto odchylky byly vzhledem k dostupnym parametrim ocekavany a ve
srovnani s celkovym vykonem modelu jsou zanedbatelné. S ohledem na dosazené vy-
sledky lze model vyuzit pro predikci teploty okoli na zakladé parametru jednotlivych

mikrovlnnych spoju.
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7 Vyvoj zabezpecené webové aplikace

Tato kapitola popisuje proces vyvoje samotné webové aplikace, kterd byla vy-
vinuta za Géelem plosného monitoringu teploty okoli na tzemi CR, teploty budou
urceny na zakladé vstupnich parametri z jednotlivych mikrovinnych zafizeni tech-
nologie 0. K monitoringu teplot jsou vyuzivana data z telekomunikacnich zafizeni,
které pokryvaji rozsahlé tizemi Ceské republiky. Vystupem aplikace je vykresleni 2D
teplotni mapy s posuvnou ¢asovou osou, diky které bude mozné zobrazit prubéh tep-
lot v jednotlivych oblastech. Webova aplikace se sklada z frontendové a backendové
casti, kde frontendova cast se tyka konkrétné koncovych uzivatell, co uzivatelé vidi
a s ¢im interaguji pfimo v jejich webovém prohlizeé¢i (design, uzivatelské rozhrani,
funkénost). Na druhé strané backendova Cast se zaméfuje na tu ¢ast webové apli-
kace, kterou koncovy uzivatel nevidi, provadi logiku aplikace, komunikuje s databazi
a dalsimi sluzbami. Obé tyto ¢asti spolecné tvoii komplexni webovou aplikaci. [35]

Backendova ¢ést aplikace byla naprogramovéana v jazyce Python (CPython 3.10.3),
a to z divodu vyskytu velkého mnozstvi potfebnych knihoven, které pomohly v im-
plementaci webové aplikace. Frontendovou ¢ast webové aplikace zajistuji zakladni
technologie pouzivané pri vytvareni webovych stranek a aplikaci, konkrétné se jedna
o programovaci jazyky HTML (struktura), CSS (vzhled) a Javascript (interakti-
vita).V nasledujicich kapitolach se podrobnéji zaméfime na technologie a postupy

pouzité pri vyvoji této aplikace.

7.1 Navrh webové aplikace

Jak bylo diive uvedeno, webova aplikace bude slouzit k zobrazeni teplotni mapy
Ceské republiky zalozené na vstupnich datech a predikcich modelu strojového uéent.
Aplikace bude zpracovavat data z vybranych telekomunikacnich zafizeni, kterda bu-
dou ziskavana z databaze InfluxDB prostrednictvim APIL. V rdamci této aplikace byl
kladen velky diiraz na ochranu soukromi, zejména na zajisténi, ze geografické polohy

jednotlivych zatizeni budou zcela skryty pred koncovymi uzivateli.

7.2 Pouzité technologie

7.2.1 Databaze
InfluxDB

Jednd se o ¢asové orientovanou databazi, kterd je optimalizovana pro rychlé zpra-

covani ¢asovych rad. Databdzovy systém je zalozen na verzi 2.6.1 a pouziva vlastni
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dotazovaci jazyk s nazvem Flux. Konkrétné pro webovou aplikaci databaze uchovava
periodicky meérené parametry mikrovinnych spoji a spolecné s ¢asovym razitkem
méreni je uklada, parametry jsou do databaze zapisovany v redlném case. Komuni-
kace aplikace s databazi probiha prostfednictvim API, na zdkladé vygenerovaného

tokenu dokaze webova aplikace z databéaze ¢ist. [36]

PostgreSQL

Jedna se o open-source objektové relacni databazovy systém, ktery vyuziva do-
tazovaci jazyk SQL. Klicové prvky pro zvoleni této databaze byl jeji vykon a velké
mnozstvi moznosti zabezpeceni celého systému pred tnikem uloZzenych dat. Data-
baze uklada data ve formé tabulky jednotlivé metadata mikrovlnnych spoju (IP
adresa, technologie, orientace jednotky, zemépisnd sitka a délka zafizeni). Webova
aplikace s je s databazi propojena a na zakladé IP adresy a konkrétniho SQL do-
tazu pritazuje k jednotliviym zdznamtim z predchozi InfluxDB databaze orientaci a

geografické souradnice zafizeni. [37]

7.2.2 Hlavni knihovny

Webova aplikace pro sviij chod pouziva nékolik knihoven, z nichz nejdilezitejsi

knihovny jsou:

Flask

Mikroframework postaveny na programovacim jazyce Python, ktery umoznuje
vytvareni webovych aplikaci. Tento framework si zakldda na co nejjednodussim ja-
dru aplikace, tak, aby bylo rozsititelné. Flask je zalozeny na knihovnach Werkzeug
a Jinja2 (Sablonovaci engine), diky kterym umoziuje snadny vyvoj webovych apli-
kaci s minimalnim mnozstvim kédu. Flask je vhodny pro webové aplikace, které
nepotfebuji robustni architekturu, vyznacuje se jednoduchosti, flexibilitou a skalo-
vatelnosti. [38]

V ramci webové aplikace ma Flask nasledujici funkci:

1. Inicializace a spusténi webové aplikace: Aplikace je zalozena na instanci Flasku,
kterd je vytvorena pti importu této knihovny. Instance predstavuje jadro webové
aplikace a je pouzita pii definovani riznych funkei a tras (endpointi).

2. Definovani tras(endpointti): Flask umoznuje pomoci dekoratoru @app.route()
definovat trasu(endpoint). Dekorator je pripojen ke konkrétni funkci a vytvari
pro ni konkrétni URL. Kdyz uzivatel zada konkrétni URL adresu do webového
prohlizece, Flask automaticky vyvola prirazenou funkci, kterd obsahuje logiku

pro zpracovani této konkrétni trasy.
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3. Renderovani sablon: Flask pouziva Sablonovaci engine Jinja2 pro generovani
HTML stranek. Konkrétné jsou sablony nacitany z adresatre templates a ren-
derovany pomoci funkce render template(), do které jsou predany proménné,
které maji byt vykresleny.

4. Zpracovani HTTP pozadavk: Dalsi funkei, kterou Flask framework ve webové
aplikaci zprostiredkovava je zpracovani HTTP pozadavki. Ve vytvorené webové

aplikaci jsou konkrétné zpracovavany GET a POST pozadavky.

Bokeh

Tato knihovna v programovacim jazyce Python slouzi k vizualizaci dat. Jednou
z hlavnich funkci, které tato knihovna poskytuje je tvorba interaktivnich grafi, a
také grafl, které cili na moderni webové prohlizece. [39]

Knihovna Bokeh se ve webové aplikaci pouziva pro nasledujici tucely:

1. Vytvoreni teplotni mapy: Knihovna vykresluje geografické data ve formatu Ge-
0JSON (konkrétné hranice jednotlivych okrestt CR) a vyznacuje teplotu jed-
notlivych okrest pomoci barevné skaly.

2. Interaktivita mapy: Teplotni mapa nabizi interaktivni prvky, jako je napriklad
zobrazeni informaci o jednotlivém okrese pii najeti kurzorem na dany okres
(ndzev okresu, teplota). Kromé toho mapa poskytuje interaktivni ¢asovou osu,
kterd umoznuje uzivatelim prohlizet pribéh teplot v riznych casovych oka-
mzicich.

3. Zobrazeni teplotni mapy na webovém prohlizeci: Knihovna obsahuje moznost
zobrazeni interaktivniho grafu ve webovém prohlizeci, kde pouzitim CustomJS

callbackt zajistuje aktualizaci teplot na zakladé zmén v posuvniku casové osy.

SQLAIchemy

SQLAlchemy je knihovna pro Python, ktera obsahuje sadu nastroju zjednodu-
Sujicich préaci s relacnimi databazemi. Zajistuje komunikaci Python aplikace s data-
bazi, pti¢emz komunikace probiha prostfednictvim ORM (objektové-rela¢niho ma-
povani). [40] V ramci webové aplikace je knihovna pouzita pro nasledujici tcely:

1. Komunikace webové aplikace s databazi: Pomoci této knihovny bylo zajisténo

spojeni aplikace s lokalni PostgreSQL databazi.

2. Ziskani geografickych souradnic a azimuti: V databazi jsou na zakladé IP
adresy mikrovinnych zarizeni hledany konkrétni zemépisné souradnice a jejich
azimuty. Timto zpusobem jsou predikované teploté urcené presné geografické
souradnice. Vypis SQL dotazu, ktery se stara o vyhledani jednotlivych metadat

pro konkrétni IP adresy je néasledujici:

SELECT latitude, longitude, azimuth FROM mw_list WHERE ip=:ip
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InfluxDBClient

Jak nazev napovidd, knihovna InfluxDBClient se stard o komunikaci s data-
bazi InfluxDB. Po tspésném pripojeni webové aplikace k InfluxDB serveru, je tato
knihovna schopné z databaze ¢ist, nebo zapisovat data. Pro zahajeni komunikace je
nutné predat nékolik parametri — API kli¢, URL adresa serveru. Ve webové aplikaci
se tato knihovna pouziva pro ziskani potrebnych parametri pro predikci teploty

okoli (Teplota, Kvalita signalu, IP adresa zafizeni). [41]

Pandas a Geopandas
Pandas

Pandas je Python knihovna pouzivana pro praci s datovymi sadami. Pouziva pri-
marné dvé datové struktury — Series (1-dimenzionalni) a DataFrame (2-dimenzionalni).
Knihovna obsahuje nékolik néstroji pro analyzu a manipulaci s tabulkovymi daty.

Ve webové aplikaci se tato knihovna pouziva pro veskeré zpracovani dat. [42]

Geopandas

Geopandas je rozsiteni knihovny Pandas, které pridava do Pandas objektii pod-
poru pro geografickd data. Ve webové aplikaci slouzi k nacitani geografickych dat
Ceské republiky. Déle se toto rozsifeni pouziva pro nalezeni piislusného okresu, ve

kterych se nachézi mérici zarizeni na zakladé jejich geografickych souradnic. [43]

7.3 Architektura aplikace

Tato c¢ast se zabyva samotnou strukturou webové aplikace, a to jak na tirovni bac-
kendu, tak i frontendu. Struktura zahrnuje jednotlivé komponenty aplikace, funkce
ale také zpusoby, jakymi jednotlivé komponenty mezi sebou komunikuji. Architek-
tura webové aplikace byla navrzena tak, aby poskytovala koncovym uzivatelim ak-
tudlni idaje o namérené teploté na tizemi Ceské republiky. Serverova ¢ast (backend)
aplikace je zodpovédnd za zpracovani a pripravu dat pro zobrazeni, komunikaci s
databézi. Zatimco klientska ¢édst (frontend) aplikace méa na starosti vykresleni pre-
danych dat z backendové c¢asti a poskytnout tak koncovému uzivateli prehlednou
interaktivni mapu. V této c¢asti si detailnéji popiseme logiku celé aplikace a jednot-

livé casti, které stoji za strukturou celou webové aplikace.
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7.3.1 Backendova cast

Backendova ¢ast webové aplikace je tvorena nékolika Python soubory, které jsou
do hlavniho souboru main.py volany. Rozdéleni ¢asti webové aplikace do nékolika
soubort zvysuje prehlednost a zajistuje potencionalné jednodussi tdrzbu a aktuali-

zaci aplikace. Mezi hlavni funkce a komponenty serverové ¢asti aplikace patii:

Komunikace s databazi

Serverova ¢ast aplikace vytvari spojeni s databazemi. Funkce create_postgres_
connection vytvari spojeni webové aplikace s PostgreSQL databazi. Aplikace rov-
néz komunikuje s databazi InfluxDB, tato komunikace je realizovana prostiednic-
tvim API. Zahajeni komunikace pro obé databdaze si zobrazime v nasledujicim vypisu
kédu:

Vypis 7.1: Navazani spojeni s databazemi

#PostgreS{L

engine = create_postgres_connection(database="MW_list",
user=database_user , password=database_password,
host="localhost", port="5432")

#InfluzDB
client = InfluxDBClient (url=url, token=token)

Pro ispésné zahajeni komunikace je nutné funkcim predat potrebné parametry, u
PostgreSQL databaze jsou predavany parametry — nazev, uzivatelské jméno, heslo,
hostitelska IP adresa, naslouchaci port. Z divodu zabezpecCeni nejsou pristupové
udaje definovany primo ve zdrojovém kodu. Pti komunikaci s InfluxDB databazi,
ktera probihd prostiednictvim API, jsou preddavany tyto dva parametry — URL ad-

resa, na které je server databaze spustén a API token.

Ziskani a zpracovani vstupnich dat

Aplikace z InfluxDB databaze ziskava namérené parametry z mikrovinnych zari-
zeni, konkrétné z databaze prebird namérené teploty a prijimanou iroven signalu jed-
notlivych mikrovinnych zafizeni, ktera jsou identifikovana pomoci IP adresy. Tento
proces zajistuje externi Python soubor s nazvem data_extraction.py, ktery ob-
sahuje funkci get_datalOm(). Vystupem této funkce je datovy rdmec obsahujici
parametry jednotlivych zarizeni. Tyto parametry jsou nasledné zpracovany a pri-
praveny tak pro predikci modelem strojového uceni. Pti zpracovani datovych ramct
byl kladen diiraz na zajisténi stejné struktury dat, na které byl natrénovan model

strojového uceni.
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K jednotliviym zaznamtm ve zpracovaném datovém ramci jsou pridany geogra-
fické souradnice z databaze PostgreSQL. Databaze na zakladé IP adresy v daném
zédznamu vyhleda v databazi pattiéné souradnice. Funkce get_coordinates_and_
azimuth() zajistuje tuto operaci. Dalsim parametrem v datovém ramci je sloupec
s nazvem Sun, ktery oznacuje, zda ma v dany moment na jednotku slunecni zareni
vliv. Tento parametr je urcovan pomoci knihovny astral, ktera pro dany den a oblast
dokéaze urcit ¢as vychodu a zapadu Slunce. Zaznamy v datovém ramci, které maji
casové razitko v rozsahu mezi vychodem a zapadem Slunce dostavaji oznaceni 1, v
opacném pripadé 0. Vypis funkce is_daylight ():

Vypis 7.2: Funkce pro urceni vlivu slunec¢niho zareni

location = LocationInfo(latitude=lat, longitude=1lng)

s = sun(location.observer, date=time.date())
sunrise = s[’sunrise’].astimezone (pytz.utc)
sunset = s[’sunset’].astimezone(pytz.utc)

if sunrise <= time <= sunset:
return 1
else:

return O

Timto zpusobem bylo zajisténo, ze vstupni data jsou kompatibilni s natrénova-
nym modelem a pripravena pro naslednou predikci. Vysledny datovy ramec, ozna-
¢eny proménnou df, obsahuje tyto parametry — ¢asové razitko i v Unixovém formatu,
teplota teplotniho cidla, prijimanda droven signalu, IP adresa, oznaceni pusobeni slu-

necniho zareni, azimut jednotky, zemépisné souradnice.

Predikce a priprava dat pro vizualizaci

Jednotlivé parametry maji v ramci aplikace rtizné ucely. Geografické souradnice
slouzi k vizualizaci predikovanych dat, IP adresa slouzi pro identifikaci jednotky a
casové razitko slouzi k uréeni hodiny predikovanych teplot. Casové razitko v Unixo-
vém formatu, teplota teplotniho ¢idla, slune¢ni indikator a prijimand iroven signalu
jsou klicové hodnoty, které jsou primo vstupem do predikéniho modelu. Webova
aplikace k predikci teploty pouziva natrénovany model strojového uceni, ktery je
pomoci knihovny joblib, do aplikace zavolan. Tento model slouzi pro predikci tep-
lot pro kazdy zaznam v datech X, coz je proménnad, kterd reprezentuje pouze datovy
ramce potiebnych parametri pro predikci. Predikovana teplota je nasledné pridana
do ptvodniho datového ramce:

67




Vypis 7.3: Predikce teploty na zdkladé vstupnich parametra

X = df .drop([’Timestamp’,’Latitude’, ’Longitude’, ’IP°’],
axis=1)

model = joblib.load("Linear_model_finall. joblib")
predicted_temperatures = model.predict (X)

df ["Predicted_Temperature"]= predicted_temperatures

Pro vizualizaci predikovanych teplot je pfidana funkce find_region, ktera na
zakladé zemépisnych souradnic v jednotlivych zaznamech dokaze urc¢it okres, ve
kterém se zafizeni nachézi. Tato funkce pro kazdy zaznam v datovém ramci oznaci

ID jednotlivych okresti:

Vypis 7.4: Funkce pro pritazeni okresu jednotlivym zaznamtm

def find_region(gdf, latitude, longitude):
point = Point(longitude, latitude)
for index, row in gdf.iterrows ():
if row[’geometry’].contains(point):
return row[’district’]
return None
df [’district_id’] = df.apply(lambda row: find_region(gdf,

row[’Latitude’], row[’Longitude’]), axis=1)

Pro sledovani pribéhu teploty byl vypocitan median predikovanych teplot pro
kazdé zarizeni a jednotlivou hodinu. Pro kazdou hodinu obsahoval datovy ramec pro
kazdé zafizeni 6 namérenych zaznamu, ze kterych byl pro kazdou hodinu pocitan
median predikovanych teplot. Datovy ramec ukladajici agregované teploty reprezen-
tuje proménna hourly median_df, ze kterého je vytvoreny finalni datovy ramec pro
vizualizaci predikovanych teplot, oznaceny median_df. Tento datovy ramec je tvoren
seskupenim jednotlivych hodin a okresti, pricemz v okresech, ve kterych se nachazi
vicero zaznamt, jsou jejich teploty primérovany. Teploty jednotlivych okresti jsou
nasledné predany do GeoDataFrame datového ramce, diky kterému je provedeno

kompletni vykresleni okresové teplotni mapy.

Interpolovany teplotni graf

Webova aplikace mimo jiné také vykresluje teplotni mapu interpolovanych teplot,
tento proces ma na starosti funkce draw_plot() ze souboru int_graph.py. Inter-
polovana teplotni mapa je vykreslena na zakladé predané konkrétni hodiny jako
parametr pri volani této funkce.

Klicovou casti tohoto procesu je interpolace predikovanych teplot, pro kterou

je pouzita metoda vazené inverzni vzdélenosti (IDW). Tato metoda se pouziva k
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odhadu teplot v bodech, pro které nejsou k dispozici pfima méreni. Principem od-
hadovani teplot je, ze teplota blizsich bodi méa na odhadovanou teplotu vétsi vliv
nez teplota vzdalenéjsich bodi.Jako vahy jednotlivych teplot jsou v nasem pripadé
pouzity jednotlivé vzdalenosti bodi od interpolovaného mista.[44] Implementace in-
terpolacni metody byla zprosttedkovana pomoci souboru pro poc¢itani interpolac¢nich
dat v prostoru, tento soubor byl ziskan z repozitare pycomlink na platformé Github
[45]. Ptavodni zameéteni tohoto repozitafe je interpolace srazkovych dat.

Nasledujici vypis kddu demonstruje, jak jsou teploty v rdmci funkce draw_plot ()
interpolovany, aby bylo pokryté celé tizemi CR:

Vypis 7.5: Funkce pro pritazeni okresu jednotlivym zaznamtm

# Ziskdni hranic Ceské republiky

czech_bounds = czech_rep.bounds

# Vytvoreni mriZky pro interpolaci podle hranic CR
grid_x, grid_y = np.mgrid[czech_bounds.minx.min():
czech_bounds .maxx.max() :500j, czech_bounds.miny.min():

czech_bounds.maxy.max () :500j]

#Funkce pro vytvorTeni masky
def create_mask(czech_rep, grid_x, grid_y):
mask = np.zeros_like(grid_x, dtype=bool)
for i in range(grid_x.shape[0]):
for j in range(grid_x.shape[1]):
point = Point(grid_xI[i, jl, grid_yl[i, j1)
mask[i, j] = czech_rep.contains(point) .any()

return mask

#VytvoTeni masky a aplikace masky
mask = create_mask(czech_rep, grid_x, grid_y)
grid_x = grid_x[mask]

grid_y = grid_y[mask]

#VytvoTeni instance interpoldtoru
idw_interpolator = IdwKdtreelnterpolator (nnear=20, p=2,

exclude_nan=True, max_distance=1)

#Interpolace teplot na mistech, kde je maska True
grid_z_masked = idw_interpolator(df[’Longitude’].values,
df [’Latitude’].values, df [’Predicted_Temperature’].values,

xgrid=grid_x, ygrid=grid_y)
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#VytvoTeni vysledné mrizZky ’grid_z’ zobrazujici teploty
grid_z = np.full (mask.shape, np.nan)

grid_z[mask] = grid_z_masked

Tento vypis zahrnuje cely proces interpolace teplot a nasledné upraveni inter-
polovanych dat, aby byla vykresloviana pouze na tizemi oznac¢eném hranicemi CR.
Interpolace dat je provedena pomoci funkce IdwKdtreeInterpolator (), kterd obsa-
huje nékolik parametrii, které nastavuji vlastnosti interpolace. Parametry nnear=20
a p=2 definuji, kolik bude interpolace brat v ivahu nejblizsich okolnich bodu a jak
moc bude vaha téchto bodi se vzdélenosti klesat. Parametr max_distance urcuje

maximalni vzdalenost bodi, které budou zahrnuty do interpolace.

7.3.2 Frontendova c¢ast

Frontendova ¢ast webové aplikace je zodpovédna za interakci s uzivatelem pro-
stfednictvim webového prohlizece. Webova aplikace poskytuje uzivateli interaktivni
mapu s posuvnou c¢asovou osou, diky které lze sledovat priibéh jednotlivych okresii
za poslednich 24 hodin. Interpolovana teplotni mapa je vykreslena pri vybéru kon-
krétni hodiny z nabidky, pomoci které dojde k vykresleni mapy interpolovanych

teplot. Frontendova cast webové aplikace ma tyto funkce:

Interaktivni mapa

Pomoci knihovny Bokeh je vykreslena teplotni mapa, kterd umoznuje vizualizaci
predpripravenych dat v GeoJSON formatu. Tato data v sobé zahrnuji také prediko-
vané teploty. Pomoci této knihovny byly do teplotni mapy pridany nékteré widgety
a nastroje, které slouzi k interaktivité mapy. Widget Slider, slouzi k pridani ¢asové
osy, Hovertool je nédstroj, ktery zobrazuje informace o daném okresu(nazev, teplota)
pri prevedeni kurzoru na dany okres. Poslednim interaktivnim prvkem mapy je tla-
¢itko Button s nadzvem Start/Stop, které pri spusténi zobrazuje animaci teplotniho
prubéhu. Pro zajisténi funkcénosti téchto prvki je kazdy z nich napojen na vlastni
JavaScriptovy kod, ktery jim doda potiebnou interaktivitu. Tento proces je realizo-
vany pomoci CustomJS v knihovné Bokeh, pomoci néhoz je mozné prvkim pridat
tzn. callback funkce. Callback funkce umoznuji vytvaret interaktivni vizualizace,
které reaguji na akce uzivatele. Vypis callback funkce, ktera byla implementovana

pro ¢asovou osu:

Vypis 7.6: Callback funkce pro funkcionalitu ¢asové osy

var date = new Date(cb_obj.value);
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var hour = date.getUTCHours ();
date.setUTCMinutes (0) ;
date.setUTCSeconds (0) ;
date.setUTCMilliseconds (0) ;

var median_df = median_df_cds.data;

var gdf_data = gdf_cds.data;

// Aktualizace teplot v gdf_data podle median_df

for (var i = 0; i < median_df[’Hour’].length; i++) {

var row_date = new Date(median_df[’Hour’][il);

if (row_date.getUTCHours () === hour &&
row_date.getUTCDate () === date.getUTCDate () &&
row_date.getUTCMonth () === date.getUTCMonth () &&
row_date.getUTCFullYear () === date.getUTCFullYear

0O) {

var district = median_df [’district_id’]1[il;
var temperature = median_df [’

Predicted_Temperature’][i];

for (var j = 0; j < gdf_datal[’xs’].length; j++) {
if (gdf_datal[’district’][j] == district) {
gdf _cds.data[’temperature’][j] =

temperature;

gdf _cds.change.emit () ;

// Formdtovdni cEasu

var formatted_date = date.toISOString().slice(0, 10) + ",
"+ ("O" + date.getUTCHours ()).slice(-2) + ":00";

plot.title.text = "TeplotniumapauCR,uDatumuauéas:u" +

formatted_date;

Tato ¢ast kédu aktualizuje teploty na mapé na zakladé hodnoty casové osy, ktera
urcuje aktualni cas. Hodnota casové osy se prevede na casovy objekt Date a poté

jsou prochazena teplotni data, aby doslo k nalezeni teploty k odpovidajicimu casu.

71




7.4 Definovani tras a komunikace s backendovou casti

Pomoci knihovny Flask jsou definovany trasy(endpointy) a také zajisténa ko-
munikace mezi frontendovou a backendovou casti aplikace. Aplikace obsahuje dvé
hlavni routy:

 index: slouzi jako domovska stranka, kterd zobrazuje interaktivni mapu a také

zobrazuje vybérovy seznam jednotlivych hodin, pomoci kterych je vykreslena
interpolovana teplotni mapa

o interpolation graph: tato routa zobrazuje interpolovanou teplotni mapu na

zékladé vybrané hodiny

Komunikace probiha pomoci HT'TP POST dotazt, pomoci kterych je zasilana
do backendové casti webové aplikace uzivatelem vybrana hodina. Pro tuto konkrétni
hodinu je nasledné na endpointu interpolation graph vykreslena interpolovana tep-
lotni mapa. Vybérovy seznam, ktery slouzi pro zasilani dotazii pro vykresleni inter-

polované mapy:

Obr. 7.1: Vybérovy seznam konkrétnich hodin

Interpolovana teplotni mapa

Viyberte hodinu: |2023-05-15 18:00:00 v | B/ =va R[]

Po stisknuti tlacitka Zobrazit graf je zasilan HTTP POST dotaz s konkrétni
vybranou hodinou a néasledné je pro tuto hodinu vykreslena interpolovana teplotni

mapa.
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Interaktivni mapa vykreslovana frontendovou c¢asti aplikace vypada nasledovné:

Obr. 7.2: Interaktivni teplotni mapa

Datum a ¢as: 2023-05-16 18:00

Teplotni mapa CR, Datum a as: 2023-05-16 18:00

[0} {‘}

Start

Okresy, které jsou oznaceny Sedou barvou nemaji v GeoJSON souboru prirazeny
zadné teploty. Na tzemi tohoto okresu se totiz nevyskytuje zadné zarizeni, pomoci

kterého by byla teplota predikovana.

7.4.1 Zabezpeceni citlivych informaci

Pri vytvareni webové aplikace byl také kladen diraz na zabezpeceni citlivych
informaci, konkrétné geografickych souradnic jednotlivych zarizeni. Tyto citlivé in-
formace jsou ulozeny v PostgreSQL databazi, se kterou webova aplikace komunikuje.
Zakladem kazdého zabezpeceni databédze je pravidelné aktualizovani na nejnovejsi
verze, které mimo jiné také resi naskytnuté bezpecnosti chyby a zranitelnosti, kte-
rych by mohl potencionalni itocénik vyuzit pro ziskani dat nelegitimnim zptisobem.

Prvnim, zdkladnim zabezpecenim databéze je nastaveni pristupovych tdaji. Tim
bylo zamezeno neopravnénému pristupu do databaze, podminkou je nastaveni do-
statecné silného hesla. Béhem iniciace komunikace s databéazi ve webové aplikace
je rovnéz nezbytné tyto pristupové tudaje zadat piimo ve zdrojovém kodu. Tento
bezpecnostni problém je vyresen vytvorenim proménného prostiedi na serveru, na
kterém je aplikace spusténa. Proménné prostredi tyto pristupové udaje uklada v

registrech OS a néasledné je s pouzitim vhodnych knihoven a nazvu proménného
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prostiedi mozné tyto tdaje zavolat do zdrojového koédu. Dilezitym aspektem pii-
stupového tuctu jsou také jeho jednotlivé opravnéni, které urcuji, jaké akce mize
ucet v ramci aplikace provadét. Vytvoreny ucet pro webovou aplikaci potrebuje

pouze opravnéni pro ¢teni z databéaze, toho bylo docileno timto prikazem:
GRANT SELECT ON ALL TABLES IN SCHEMA public TO nazev_uctu;

Select je v SQL termilogii typ opravnéni, ktery umozni pridélenému icétu z da-
tabaze pouze cist.

Co se tyce konkrétniho zabezpeceni webové aplikace pred inikem geografickych
pozic. Ve webové aplikaci je zajisténo, ze citliva data, tedy geografické souradnice
jednotlivych zafizeni, nejsou zasilana na klientovu stranu. Klientovi jsou pouze zasi-
lany agregované teplotni hodnoty pro jednotlivé okresy a vsechny operace s geogra-
fickymi souradnicemi probihaji pouze na strané serveru v backendové ¢asti aplikace.

Ziskani citlivych dat z databaze probiha prostrednictvim SQL Alchemy, které po-
uziva parametrizované SQL dotazy, tim je zamezeno provedeni SQL dotazii na data-
bézi, ktery nebyl ptivodné zamyslen, takovy typ ttoku je nazyvan SQL Injection.[46]
Konkrétné se SQL dotaz vola ve funkci get _coordinates_and_azimuth.

Dalsim moznym zabezpecovacim prvkem je zabezpeceni komunikace webové apli-
kace s databazi ukladajici citlivé informace. Takové zabezpeceni se provadi pomoci
SS1/TSL protokoli, které komunikaci ifruji. V nasem konkrétnim piipadé vSak neni
nutna implementace téchto prokoli. Divodemje, ze webova aplikace a PostgreSQL
databaze jsou obé hostovany lokélné, coz znamenad, ze komunikace neprobihd pres
sitové rozhrani a tim padem neni nachylna k ttokiim typu man in the middle. Im-
plementace SSL/TSL protokoli by pfedstavovala zbyteéné naklady na vykon.

Nicméné, v kontextu realného nasazeni, kde by komunikace mezi serverem a
databazi probihala pres sitové rozhrani, by bylo nutné tuto komunikaci zabezpe-
¢it. Neimplementace téchto protokoli v realném nasazeni by predstavovala zavazné

bezpecnosti riziko.

7.5 Testovani predikovanych teplot

V nasledujici ¢asti se zamérime na testovani predikovanych vysledki modelem
strojového uceni. Vysledky porovname s referenénimi hodnotami ziskanymi na ser-
veru in-pocasi.cz, tim bude ovéfena presnost predikovaného modelu pro jednotlivé
oblasti na mapé. Pro zajisténi co nejvetsi presnosti testovani je dulezité se zamérit

na siroké spektrum klimatickych podminek.
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7.5.1 Ovéreni presnosti predikce
Jasno/polojasno

Pro ovéfeni presnosti predikce za jasného/polojasného pocasi bylo vybrano da-
tum 9.5, kdy je na celém tzemi CR jasno, misty polojasno. Pro toto pocasi je
charakteristické pusobeni slunecniho zareni, které jednotku v pribéhu dne nahfiva.

Referencni teplotni mapa pro tento den, konkrétné pro cas 15:00:

" 42345 6 7 8 910 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20
GEeEeEsEsEmmamE T aees

Obr. 7.3: Referencni teplotni mapa - 9.5.2023 15:00
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Predikované vysledky natrénovanym modelem pro tento den:

Teplotni mapa R - 2023-05-09 15:00:00

\
. N

Datum a éas: 2023-05-09 15:00

Teplotni mapa CR, Datum a cas: 2023-05-09 15:00

Obr. 7.4: Interpolovana a okresova teplotni mapa

P1i porovnani obou teplotnich map muzeme vidét, Ze predikované teploty jsou
velmi podobné referenénim. Model strojového uceni dosahuje pomérné presnych vy-
sledktl i pri intenzivnéjsim pusobeni slunecéniho zareni. Pii detailnim prozkouméni
referencni teplotni mapy je vidét, Ze oblast Vysoc¢ina se vyznacuje mirné snizenymi
teplotami, coz je odlisnost, kterou tispésné zachycuji i vizualizace generované mode-
lem strojového uceni.

I presto, Ze jsou teplotni predikce obecné pomérné presné, mizeme si vSimnout
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také chybné predikovanych hodnot, naptiklad okresu Pardubice bylo predikovano
26 °C, to muze byt zapricinéno nékolika divody — jednotka v tomto okrese miize
byt umisténa atypicky, mize byt ovlivnéna jinym teplotnim zdrojem, muze byt v

technické zavadé nebo se muze jednat o chybu v modelu, ktery tuto predikci provadi.

Promeénlivé pocasi

Abychom lépe ovérili presnost modelu, byl zvolen den s proménlivym pocasim
v riiznjch oblastech Ceské republiky. Konkrétné se jedna o 28. dubna, kdy na za-
padeé republiky prevladalo zatazené pocasi a obcasny dést, zatimco na vychodé bylo
obla¢no, misty polojasno, coz umoznilo pronikani mirného slunecniho zareni na mi-

krovinné jednotky. Nésleduje referencni teplotni mapa:

1.0 1.2 3 4 5 6 7 8 910 11 12 13 14 15 16 17 18
GeeemsEmeae aee.

Obr. 7.5: Referen¢ni teplotni mapa

Referencni teplotni mapa
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Predikované teplotni mapy pro tento den:

Dstum = éas: 2023-04-28 15:00

Teplotni mapa CR, Datum a &as: 2022-04-28 15:00

Obr. 7.6: Interpolovana a okresova teplotni mapa
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V predikovanych teplotnich mapach pro dané pocasi lze pozorovat pomérné vy-
sokou presnost. PTi porovnani teplotnich map, je krasné vidét, ze nejvétsich teplot
dosahuji vychodni oblasti, pricemz nejvyssi oblasti se vyskytuji v Moravskoslezském
kraji. Na zapadnim tzemi hodnoty dosahuji pomérné nizsich hodnot, a to z divodu
zatazeného pocasi. Nejnizsi teploty jsou predikovany pro Karlovarsky kraj. Zajima-
vym zjisténim je také fakt, ze prechod teplot je interpolovan témér identicky napric
luzemim, s tim, Ze severnéjsi oblasti vyssich teplot se rozprostiraji dale na zapad nez
pravé jizni oblasti.

Na interpolované teplotni mapé je také mozné identifikovat nékteré rozdily v
predikovanych teplotach. Naptiklad v oblasti Jesenikl si mizeme vSimnout, ze tep-
strojového uceni byl natrénovan pouze na dostupnych datech z urbanizovanych ob-
lasti. Tyto oblasti jsou charakteristické jinym klimatickym chovanim, nez je tomu v
oblastech pohoti. Kromé toho by mohla byt variabilita teplot mezi riiznymi oblastmi

ovlivnéna také nadmorskymi vyskami téchto lokalit.

7.6 Kuvantifikace teplotni priristku

S vyuzitim natrénovaného modelu strojového uceni a jeho predpovédi teplot lze
také nasledné kvantifikovat priblizny teplotni priristek vyprodukovany sluneénim
zarenim. Kvantifikace probiha tim zptisobem, zZe kontroluje zadznamy ve vytvoreném
datovém ramci, ktery obsahuje veskeré hodnoty véetné parametri teploty zarizeni,
predikované teploty a oznaceni zdali pro dany moment piisobi slunecni zareni, které
budou pouzity pro vypocet teplotniho prirtstku.

Pro zdznamy, které jsou oznac¢eny pusobenim sluneéniho zéreni(hodnota ve sloupci
Sun je rovna 1) je pocitan teplotni prirustek tim zptsobem, ze od namérené teploty
mikrovinné jednotky je odectena predikovana teplota okoli a také jesté prumérna
teplotni konstanta, ktera oznacuje teplotu, kterou v daném zatreni vyprodukuje fy-
zikalni jev zvany Jouleovo teplo. Byla vyuzita primérnad konstanta pro vsSechny
zatizeni, ktera byla vypocitana pro danou technologii O na zékladé velkého vzorku
sledovanych zarizeni, konstanta reprezentuje teplotu 24°C. Jelikoz se pro teplo vy-
produkované samotnou jednotkou muze lehce liSit pro dané zarizeni, jedna se o
priblizny teplotni prirtstek. Vzorec pro vypocet kvantifikace teplotniho prirtistku

tedy vypada nasledovné:

Tp :TMw—To—C (71)

Kde:
o Tp oznacuje teplotni prirtistek vyprodukovany slunecénim zarenim
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o Thyw znadi teplotu mikrovinného zatizeni
o Tp reprezentuje predikovanou teplotu

e ¢ je prumérna konstanta teplot vyprodukovanych Jouleovym teplem

7.6.1 Vysledky kvantifikace teplotni prirtastku

Nyni si zobrazime teplotni prirtistky vyprodukované v pribéhu dne pro vybrané
zalizeni. Vysledky budou zobrazeny v grafu, ktery bude zobrazovat pribéh teplot-
niho prirtstku za jeden den. Pro zobrazeni vlivu obla¢nosti na kvantifikaci teplotniho
prirastku byl vybran den 28.4, kdy se vychodé vyskytuje ptisobeni vétsiho mnozstvi
slunecniho zateni z diivodu oblac¢nosti na zapadni ¢asti republiky. Teplotni prirtistky
budou zobrazeny pro dvé zafizeni, prvni zatizeni se nachazi v okoli Brna, druhé pak

v okoli Prahy. Grafy teplotnich prirtstku:

Priibéh teplotniho pfirdstku vybraného zatizeni pro 28.4.2023

Teplotni pfirlistek
N N w w w w
o =] o N » o

N
kS
L

N
N}

04-28I06:00 04-28 08:00 04-28 10:00 04-28 12:00 04-28 14:00 04-28 16:00 04-28 18:00 04-28 20:00
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Priibéh teplotniho pfirdstku vybraného zatizeni pro 28.4.2023
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Obr. 7.7: Pribéhy teplotnich prirtstkti vyprodukovany sluneénim zarenim

Miuizeme si vSimnout, ze prvni graf, ktery zobrazuje teplotni prirtistek pro Br-
nénské zatizeni dosahuje vétsich hodnot, nez je tomu tak pro druhé zatizeni v Praze.
To je zapric¢inéno vétsi oblacnosti, ktera se v Praze pro dany den vyskytuje. Pribéh
teplotniho prirtstku je také ovlivnén azimutem konkrétni jednotky.

Existuje fada moznych duvodu, pro¢ teplotni prirtstky nezacinaji od nuly. Jed-
nim z nich je fakt, Ze teplota vygenerovana samotnou jednotkou byla urcena jako
konstantni, ale presto se pro jednotlivé mohou vyskytovat odchylky od této kon-
stanty. Dal$im moznym divodem mitize byt, Zze mikrovinné zafizeni se obvykle in-
staluji na strechy panelovych domt, které mohou dosahovat vysek i pres 30 metru.
Teplotni prirtstek byl nicméné pocitan pouze pro ty zaznamy v datovém ramci,
které byly oznaceny ve sloupci Sun hodnotou 1. Tato hodnota indikuje, ze se dany
zaznam nachdazi v ¢asovém intervalu mezi vychodem a zapadem Slunce. Vypocet vy-
chodu a zapadu Slunce je mimo jiné ovlivnén konkrétni nadmorskou vyskou daného
mista. V nasem konkrétnim piipadé byl vychod a zapad Slunce pocitan pro obec-
nou nadmotskou vysku mista na mapé a to pro stfed Ceské republiky. Zjednodusené
lze konstatovat, Ze pokud je zarizeni umisténo na stiese panelového domu, vychod
Slunce nastane o nékolik minut diive a zapad Slunce bude o nékolik minut posunut.
To znamen4, ze slunecni zareni na jednotku bude mit vliv dfive, nez bude ve sloupci

Sun tento vliv oznacen. [47]

81



Zaveér

Prace se zabyvala technologii mikrovlnnych spoju a vlivy, které se podili na na-
meérené hodnoté mikrovlnné jednotky. Prace byla zejména zamétena na vliv slunec-
niho zareni na namérenou hodnotu teplotnimi senzory v mikrovinnych jednotkach.
Pro zkoumani tohoto vlivu bylo nutné také zanalyzovat pusobeni jinych vlivi, které
nameéfenou teplotu ovliviiuji.

V databazi ukladajici namérené hodnoty byl vytvoren dashboard, ktery obsahuje
nékolik zajimavych nastroji, které slouzi k analyze a diky kterym je mozné sledovat
a kvantifikovat prubéhy rtznych vlivi, které namérenou hodnotu ovliviuji.

Na zakladé provedené korelacni analyzy, ktera se zamérila na prozkoumani vztahta
mezi teplotou telekomunikacnich zafizeni riiznych technologii a teplotou zaznamena-
nou okolnimi meteorologickymi stanicemi, byla zvolena nejvhodnéjsi technologie pro
predikei teploty okoli. Tato predikce je zaloZena na natrénovaném modelu strojového
uceni, konkrétné Linearni regresi, ktery na zakladé namétenych hodnot jednotlivych
zalizeni predpovida teplotu okoli.

S vyuzitim natrénovaného modelu byla vytvorena webova aplikace zobrazujici
interaktivni teplotni mapu Ceské republiky, ktera vykresluje teploty jednotlivych
okresti na tizemi CR. Sou¢asti interaktivni teplotni mapy je posuvné ¢asova osa,
pomoci které je mozné zobrazit prubéh teplot za poslednich 24 hodin. Dalsi funkci
webové aplikace je moznost vykresleni grafu interpolované teplotni mapy pro kon-
krétni vybranou hodinu. Interpolovana teplotni mapa poskytuje detailnéjsi prehled o
teploté napii¢ tzemim Ceské republiky a pomoci zvolené interpolaéni metody bylo
mozné predpovédét teploty v oblastech, ve kterych se nenachazi zadné telekomu-
nikacni zafizeni. Vstupem do webové aplikace jsou hodnoty jednotlivych zarizeni
nameérené v realném case, které uklada databaze InfluxDB a néasledné je pomoci
API predava webové aplikaci. Aplikace komunikuje také s lokalné vytvorenou Post-
greSQL databazi, ze které ziskava geografické souradnice a orientaci konkrétnich
zalizeni.

Pri testovani predikovanych teplot byla prokazana vysoka tiroven presnosti pred-
povédi modelem strojového uceni. Testovani bylo provedeno na Sirokém spektru
klimatickych podminek, které se v nékteré dny vyskytovaly. Model prokazal svou
schopnost tspésné predikovat teploty jak za jasného, tak i proménlivého pocasi.
Detailnéjsi analyza modelu odhalila nékteré specifické oblasti, kde by se presnost
vacimi daty.

Webova aplikace byla nasledné zabezpecena proti tiniku konkrétnich geografic-
kych souradnic. Hlavnim prvkem zabezpeceni bylo zajisténi, aby se na klientskou

stranu nezasilaly konkrétni geografické soutadnice jednotlivych zafizeni. Déle byl
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zdrojovy kod aplikace zabezpecen proti riznym typtm bezpecnostnich hrozeb, jako
je napriklad SQL Injection a navrhuje dalsi mozné zabezpeceni pomoci Sifrovani
komunikace mezi webovou aplikaci a PostgreSQL databazi proti znamym ttoktm
Man-in-the-middle s vyuzitim protokolu SSL.

Pomoci predikovanych teplot byla provedena priblizna kvantifikace teplotniho
prirtstku vyprodukovaného sluneénim zarenim. Kvantifikace tohoto vlivu predsta-
vuje potenciondlni vyuziti v indikaci teplotnich hrozeb, které by mohly ovlivnit
vykon telekomunikac¢niho zarizeni.

Webova aplikace predstavuje obrovsky potencial v rozsireni stavajicich siti mete-
orologickych méricich bodi. Existuje zde vsak stale prostor pro dalsi vyvoj. Zvlaste
se jedna o vyuziti slibnych technologii rodiny S, které dosahovali vysokych korelac-
nich koeficientu. Ackoliv pro tyto technologie neni k dispozici dostatek historickych
dat, data jsou jiz nyni zaznamenavana a ukladana pro jejich budouci vyuziti. Dalsim
moznym aspektem, ktery by mohl vést ke zpresnéni predikovanych teplot, by mohlo
byt zajisténi dalsich parametri, napriklad konkrétni nadmorské vysky, ve kterych

se telekomunikacni zarizeni nachazi.
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Seznam symbolli a zkratek

API Application Programming Interface

CHMU Cesky hydrometeorologicky tistav

~

CR Ceské republika

GHz Gigahertz

HTTP Hypertext Transfer Protocol
1 Elektricky proud

ID Identifikator

IDU Vnitini jednotka

IDW Véazené inverzni vzdalenosti
IF Mezifrekvencni

MAE Mean Absolute Error

m Metr

mm Milimetr

MSE Mean Squared Error

ODU Vnéjsi jednotka

ORM Objektové-relacni mapovani
oS Operacni systém

Q Jouleovo teplo

R Odpor

R2 R-Squared

RF Vysokofrekvencni

RMSE Root Mean Squared Error
p Pearsontv korelaéni koeficient
°C Stupen Celsia
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SSL
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SVR

TEM

TLS

URL
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Structured Query Language
Security Socket Layer
Spearmanuv korelacni koeficient
Support Vector Regression
Smérodatna odchylka
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Kendalliuv korelacni koeficient
Transverzalné elektromagnetické viny
Transport Layer Security
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Uniform Resource Locator
Stredni hodnota
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A Ukazka webové aplikace

Datum a Zas: 2023-05-23 03:00

Teplotni mapa CR, Datum a &as: 2023-05-23 03:00

a &

Okres: Bruntal
Teplota: 12.151

Start

Obr. A.1: Interaktivni teplotni mapa okresu

Interpolovana teplotni mapa

Vyberte hodinu:  [2023-05-22 04:00:00 v | [ el v 80651

Obr. A.2: Vybérovy seznam pro vykresleni interpolované teplotni mapy
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Obr. A.3: Interpolovand teplotni mapa
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B Obsah elektronické prilohy

L e e e korenovy adresar prilozeného archivu
| country_data adresaf s JSON daty pro vykresleni teplotni mapy Ceské republiky
czech_republic_. json

| templates ..o e adresar obsahujici HTML sablony
index.html
interpolation_graph.html
| data_extraction.py......... Python soubor pro ziskani vyc¢itani dat z InfluxDB
| main.py....... Python soubor pro spusténi webové aplikace s hlavnimi funkcemi
| _int_graph.py ........ Python soubor pro vykresleni interpolované teplotni mapy
L 1AW DY Prevzaty soubor pro interpola¢ni metodu
| tempoTal Py ..eeeeiiiiiiinan. Soubor zprostiedkovavajici interpola¢ni metody
| interpolator.py.........c.coiiiiinnnn. Prevzaty soubor pro interpola¢ni metodu
| Linear_Regression_modell. joblib........ natrénovany model strojového uceni
| _requirements.txt....seznam potiebnych knihoven pouzitych ve webové aplikaci
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