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Summary

The lecture is devoted to the techniques for the models developing sui-
table for processes forecasting in complex systems. Because of the high
sensitivity of the processes to the initial conditions and, consequently,
due to our limited possibilities to forecast the processes for the long-
term horizon, the attention is focused on the techniques leading to
practical applications of the short term prediction models. The aim
of this lecture is to bring attention to possible difficulties which de-
signers of the predicting models and their users meet and which have
to be solved during the prediction model developing, validation, tes-
ting, and applications. The presented overview is not complete, it only
reflects the author’s experience with developing of the prediction mo-
dels for practical tasks solving in banking, meteorology, air pollution
and energy sector.

The lecture will be completed by an illustration of an example of
the global solar radiation prediction which forms an important input
for the electrical energy production forecast from renewable sources.
The global solar radiation forecasting is based on numerical weather
prediction models. The time-lagged ensemble technique for uncertainty
quantification is demonstrated on a simple example.



Souhrn

Ptrednéska je vénovana technikdm navrhu modelt pro predikci procesi
v komplexnich systémech. Vzhledem k omezené moznosti predikovat
procesy na dlouhodoby horizont z divodu jejich citlivosti na pocateéni
podminky, je pozornost soustfedéna na techniky vedouci k praktické
pouzitelnosti predikénich modeli s kratkodobym predpovédnim hori-
zontem. Cilem této prednasky je upozornit na fadu tskali, se kterymi
se navrhéri i uzivatelé predpovédnich modeld setkavaji. Piehled tech-
nik neni Gplny, vychazi pouze ze zkuSenosti autora ziskanych pfi navrhu
predikénich modelu pro feseni praktickych tloh z oblasti finan¢nictvi,
meteorologie a zivotniho prostfedi a energetiky.

Prednaska je doplnéna prikladem predpovédi globalniho sluneé¢niho
zareni, kterd vstupuje jako vyznamné meteorologické veli¢ina do pre-
dik¢énich modeltt pro piedpovéd vyroby elektrické energie z obnovitel-
nych zdrojt. Pfedpovéd globalniho slune¢niho zafeni je zaloZena na vy-
uziti numerickych modelt pocasi. Na jednoduchém prikladu je pak uka-
zana moznost vyuziti techniky ¢asové zpozdénych ensemblt pro kvan-
tifikaci nejistoty predpovédi.
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1 Uvod

Studiu procestt probihajicich v komplexnich systémech je vénovéano
v poslednich dvou az tfech dekadach veliké usili jak po teoretické stran-
ce, tak i po strance aplikované. Komplexni systémy predstavuji rela-
tivné novou a Siroce interdisciplinarni oblast jdouci pfes fyzikéalni, tech-
nické, environmentalni az po spolecensko-ekonomické védy. Tato oblast
se pomérné znacnym tempem rozviji zejména v souvislosti s pokroky
v oblastech nelinearniho modelovani, statistické fyziky a pocitacovych
véd. Neexistuje piesna definice toho, co se mysli pod pojmem kom-
plexni systém, ale vétsina odbornik® chape pod komplexnim systémem
takovy systém, ktery je tvofen mnoha vzajemné interagujicimi sloz-
kami (¢astmi), ktery vykazuje emergentni chovéni, tj. kolektivni cho-
vani vykazuje rysy, které se nedaji jednoduse odvodit anebo vysvétlit
z individualniho chovéni jednotlivych ¢asti. Klasické priklady komplex-
nich systémi mizeme nalézt v ekonomii (modelovani vyvoje finanénich
trhit), ekologii (vlivy zneci§téni Zivotniho prostfedi), klimatologii (mo-
dely globélniho oteplovéani), meteorologii (pfedpovéd pocasi), biologii
(modely sifeni nakazlivych chorob), dopravé (modely dopravnich toki),
sociologii (populaéni vyvoj) a v fadé dalsich oblasti.

Studium chovani komplexnich systémi je obtizné a pochopeni v nich
probihajicich procest je mnohdy velice tézké. To je ddno mimo jiné i
slozitosti vazeb a mnohdy i nejasnosti vztaht pific¢ina — nésledek (viz
studium chovani makroekonomickych veli¢in jako jsou HDP, nezamést-
nanost, inflace apod.). Dalsim divodem je interdisciplinarita, kdy pro
pochopeni zakonitosti je potfeba znalost redlii z né€kolika védnich ob-
lasti (napf. ze spoleCenskych véd, informatiky, matematické statistiky,
fyziky apod.). I pfes rozdilnost riiznych védeckych disciplin se ukazuje,
ze komplexni systémy vykazuji spole¢né universalni vlastnosti, kterymi
jsou napf. nelinearni chovani, ucici schopnosti apod.

Modelovani procest v komplexnich systémech muze byt rozdéleno
na dva zakladni pfistupy. Prvni zahrnuje tvorbu a studium zakladnich
matematickych (a mnohdy zjednodusenych, nikoliv v8ak jednoduchgch)
modelli, pomoci kterych je mozné abstrahovat nejdtlezitéjsi kvalita-
tivni rysy chovani komplexniho systému. Zde jsou vyuzivany poznatky
z teorie dynamickych systému, siti, evoluéniho pocitani, numerickych
metod apod.

Druhym pfistupem je vytvareni model chovani z naméfenych dat
s vyuzitim metod matematické statistiky, statistického uceni, dolovani
znalosti z dat (data mining) apod. Oba p¥istupy pochopitelné mohou
byt kombinovany.



Znalost modelti chovani nam pak umozni provadét pocitacové simu-
lace, vytvafet scénafe budouciho vyvoje, predikovat chovani na kratky
¢i sttednédoby predikéni horizont a vyuzivat predpoveédi ¢i ziskané scé-
nare pro Tizeni, planovani a rozhodovani.

V této prednasce je pozornost soustiedéna na techniky, které jsou
dtlezité pro navrh kvalitnich modeli pro predpovéd chovani komplex-
nich systému, a to zejména na kratkodoby horizont. Prehled zdaleka
neni Gplny, a to jednak z divodi omezeného rozsahu prednasky a jed-
nak i z divodu stéale intenzivniho vyvoje novych a zdokonalovani stava-
jicich technik a postupi. Vybér prezentovanych technik byl do znacné
miry dan zkuSenosti autora pfi redlném navrhu predikénich modelt a
jejich praktického nasazeni v oblasti bankovnictvi, meteorologie a kva-
lity ovzdusi a v energetice.

2 Obtiznost predpovédi

V minulosti bylo védecké mysleni ovlivnéno Newtonovym paradigma-
tem, kde se svét da redukovat na nékolik zdkladnich elementarnich prin-
cipd, umoznujici jednoduse modelovat a tedy i predikovat chovani jed-
noduchymi postupy. AvSak studium chovani v mikroskopickém i makro-
skopickém svété i dalsich jevii ndm ukézalo, Ze svét je slozity. Slozitost
(komplexita) pFirodnich systémi je pfirozenou soucasti svéta, ktery nés
obklopuje [13]. Mizeme predikovat pohyb planet na mnoho tisic let do-
predu, avsak neumime spolehlivé predpovédét vivoj HDP na pristi rok,
pocasi na nékolik dni dopfedu, vyvoj cen akcii a sménnych kurzt na
nékolik hodin ¢i minut dopfedu.

Nemoznost pfesné (¢i spiSe s dostatecnou a prakticky vyuzitelnou
presnosti) pfedpovédét chovani komplexnich systémi je ddna predevsim
nekompletni informaci o systému, velkym mnoZstvim parametrt a nasi
nedostate¢nou schopnosti je stanovit, velkym mnozstvim proménnych
a nemoznosti je zméfit a v neposledni fadé i neurcitosti obsazenou
v provedenych méfeni (chybou méfeni).

Zakladnim problémem predikce procest v komplexnich systémech
je vyuziti apriornich informaci obsazenych v dil¢im (dostupném) po-
zorovani a zndmych (pfirodnich, technickych, sociologickych a jingch)
zékonitosti. Tyto zadkonitosti mohou byt vyjadieny jako funkcionalni
vztah mezi riznymi uvazovanymi veli¢éinami a dlohou je nalézt hod-
noty parametra tak, aby modelové predikce co nejvice korespondovaly
s naméfenymi veli¢inami.

Vyjdeme-li z deterministického popisu jevi, ktera vychazi z teorie
dynamickych systémil, studované procesy jsou definované jako vektory



Casové zavislych proménnych (stavi)
xy = (x1(t), z2(t), ..., 20 (t)), (1)
kde dynamika ¢asového vyvoje stavl je popsana rovnici
xy = Ft(xzo, ) (2)

a kde x; je stav systému v ¢ase t, g je poCateéni stav systému, F? je
hladka funkce popisujici vyvoj stavového vektoru v case a A je vektor
(fidicich) parametrti. Stavy systému mohou zaviset jak na case, tak i
na dalich proménnych (prostorova zévislost). Podobné i vektor Fidi-
cich parametri mize zaviset na case pripadné i na jinych proménnych.
Pro jednoduchost vsak obvykle predpokladame, ze vektor parametra
A nezévisi na Case a ze dynamika procesu (2) mize byt téz vyjadiena
systémem parcidlnich diferencialnich rovnic

ot

= fi(zt, A) (3)

kde funkce f; také na Case nezavisi. Zname-li funkce f; a dokdZeme-li né-
jakym zpiisobem urcit hodnotu fidicich parametri A, je otazkou, proc¢
by méla predikce ¢asového vyvoje takového deterministického systému
predstavovat néjaky problém.

K tomuto existuje v literatufe, viz napf. [2], [7], ndzorny ptiklad
velmi jednoduchého (tzv. logistického) modelu popisujiciho populaéni
vyvoj, ktery je dan rovnici

kde z; je velikost populace v daném omezeném prostoru, « je para-
metr procesu a K je saturacni koeficient. V logistickém modelu je za-
komponovana apriorni informace o tom, Ze zména velikosti populace
je imérna velikosti populace a dale, Ze v omezeném prostoru existuje
saturacni mez.

Pro diskrétni ¢asovy krok lze uvazovat o rovnici

x
Ti41 = OT¢ (1 - }t) . (5)

Ackoliv je logisticky model jednoduchy, chovani systému popsaného
rovnici (5) vibec jednoduché neni. Na obrézku 1 je uveden priib&h
¢asové fady generované logistickym modelem pro prvnich 100 hodnot
s pocatecni podminkou zy = 0,2 a s parametry K =1 a a = 3,8.
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Obréazek 1: Pribéh casové fady (prvnich 100 hodnot) generované
logistickou funkci s po¢ate¢ni podminkou zo = 0,2

D4 se ukazat [2], Ze pro Sirokou t¥idu hodnot parametrii o vyka-
zuje systém (5) chaotické chovani (Ljapunoviv exponent systému je
kladny). To mimo jiné znamend, Ze chovani systému bude velmi citlivé
na hodnoty pocatec¢nich podminek xy. Tento fakt je demonstrovan na
obrazku 2, kde je uveden prubéh stfedni kvadratické chyby predpo-
védi chovani systému (5) pro rizné poc¢ateéni podminky v zavislosti na
predpovédnim horizontu

N
1
MSE N z_: Fm CC() F"L(aco + Ei)]Q, (6)

kde F™(x) je vyvoj systému (5) z pocateéni podminky ¢ na m krokt
dopfedu a ¢€; jsou ndhodné vybrané hodnoty z rovnomérného rozdéleni
na intervalu (-0,0001;40,0001), respektive (-0,001;40,001). Pro vypo-
¢et bylo pouzito 10 000 realizaci ndhodné chyby pro kazdou pocatecéni
podminku z(, pficemz pocateéni podminky nabyvaly rtiznych hodnot
od 0,005 do 0,995 a vysledna stfedni kvadratickd chyba byla zprimeé-
rovana.

7 obrazku 2 je nazorné vidét, jak chyba predpovédi exponencialné
nartistd s rostoucim predpovédnim krokem (aZ satura¢nimu limitu).
Provedeny experiment dokladé obtiznost predpovéditelnosti chovani
chaotickych komplexnich systémt na delsi predpovédni horizont, po-
kud nezname pocatecni stav dostateéné presné, a to i za predpokladu,
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Obrazek 2: Prubéh stfedni kvadratické chyby MSE v zavislosti na
predikénim horizontu m pro logistickou funkei zi+1 = 3,8z+(1 — )
s ndhodné zasuménymi pocatecnimi podminkami zg

ze dynamiku systému dokonale zname, a to véetné hodnot zahrnutych
parametru. Ostatné vliv nepfesnosti v odhadu parametru mizZe zpuso-
bit také exponencialni nartist predikéni chyby, jak je demonstrovano na
obrazku 3.

Problém nemoznosti zméftit stav systému s dostateénou presnosti se
v nékterych pfipadech komplikuje tim, Ze z technickych ¢i principidl-
nich divodi nemuzeme mérit vétSinu stavovych proménnych a méreni
je provadéno pouze na velmi omezené ¢asti stavovych proménnych. Z te-
orie dynamickych systémt vyplyva, ze dynamiku systému lze do jisté
miry zkoumat pouze z dynamiky vyvoje jediného stavu. Pokud uvazu-
jeme deterministicky systém dimenze n se stavy

xy = (21(t), z2(¢), ..., 20 (t)), (7)

z Takensova teorému [20] vyplyva, Zze dynamiku tohoto systému (atrak-
tor) lze zrekonstruovat z vektori ¢asové posunutych (o krok T) stavi
jedné proménné s vnofenou dimenzi dg

:Bt,l:(Il(t),$1(t+T),...,I1(t+[dE*].]T)), (8)
kde dg > 2n + 1. Pochopitelné pokud je n hodné veliké, je vnofena di-
menze jesté vétsi. Presto v fadé aplikaci mize byt zkouméana dynamika
celého systému pomoci vnofenych vektord s mnohem nizsi dimenzi [7].

Pfedpovidani procesii v systémech s chaotickym chovanim je tedy
obtizné, ale ne nemozné. Je jen potieba respektovat nékterd omezeni,
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Obréazek 3: Prubéh stfedni kvadratické chyby MSE pro logistickou funkci
Ze41 = Aze(1 — x¢) s rliznymi hodnotami parametru A generovaného
ndhodné z intervalu (3,7;3,9) v zavislosti na predikénim horizontu m.

a to zejména velkou citlivost na pocatecéni podminky a z ni plynouci
nemoznost dosazeni nizké predikéni chyby na delsi ¢asovy horizont,

déle nutnosti pouziti obecné nelinearnich modeld, slozitéjsich postupi
a technik vedoucich k tispésné predikci.

3 Obecny predikéni model

Jak bylo naznaceno v predchézejici ¢asti, zdkladnim problémem pied-
povidani chovani slozitych systémil je nemoznost zmérit stavy systému
s dostatecnou presnosti. Béznym cilem navrhu predikénich metod je
predikovat casovy vyvoj stavll komplexniho systému obvykle na krat-
kodoby horizont (viz problémy s pfedpovédi systémti s chaotickym cho-
vanim na delsi ¢asovy horizont popsané v predchazejici ¢asti), a to za
realného predpokladu, ze nemédme anebo nemiizeme vyuzit kompletni
informaci o dynamice systému, parametry musime odhadovat z na-
méfenych dat a navic dostupnd méfeni jsou zatizend mérici chybou.
Kromé toho se casto setkdavame se situaci, kdy nejsme schopni nékteré
stavy systému (a to mnohdy i vyraznou vétSinu stavi) vibec zméfit
resp. pozorovat (viz néasledujici kapitola o asimilaci dat). Omezime-li
se na diskrétni systémy a na predikéni horizont jeden krok dopredu, lze
tlohu predikce zjednodusit na nalezeni predikéni funkce (predikéniho
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modelu) Ff
z{ = F!(x:-,0) (9)

kde x;_ je historie (naméfenych) stavii

Ly — (wt_l,dft_z,...,wo) (10)

a 0 je vektor parametri. Potfebujeme-li predikovat na k krokt dopfedu
(k > 1), lze predikéni model F¥ vyuzit v nasledujicim tvaru:

w{+k—1 = Ff(wtf+k—2’xtf+k—37 e ,w{,a:t_,ﬂ). (11)

V realné praxi se Casto omezujeme na predikéni modely, které ne-
vyuzivaji celou nameéfenou historii stavid, ale pouze na urcitou Cast
aktualni historie, tedy napriklad

x] = Ff(xy_1,0), (12)

kde

LTt—,h = (wt—lywt—% .- -nyt—h) (13)

Névrh konkrétni podoby predikéniho modelu Ff miize byt zaloZen na
mnoha principech vychazejicich napiiklad z Box-Jenkinsovy metodolo-
gie, principt umélych neuronovych siti, fuzzy pfistupt, Bayesovkych a
SVM (support vector machines) technik a z fady dalsich. Toto rozsahlé
a zajimavé téma vSak neni cilem této prednasky a proto odkazujeme
zéjemce na bohatou odbornou literaturu, napt. [1], [3], [11], [16], [19].

4 Technika asimilace dat

Af uz bude obecny predikéni model popsany v predchézejici ¢asti v ja-
kémbkoliv tvaru, je potfeba zajistit dostupnost vstupnich hodnot, tedy
stavii xy_ potfebnych pro vypocet predikce mf . Jak uz bylo feceno
vyse, v nékterych systémech z technickych ¢i principidlnich dtvodi ne-
muZeme méfit vétSinu stavovych proménnych a méreni je provadéno
pouze na velmi omezené ¢asti stavovych proménnych. Pokud potiebu-
jeme zrekonstruovat vSechny stavy systému z dostupnych méfeni (kterd
pochopitelné obsahuji $um), lze pouzit techniku asimilace dat. Ta je za-
loZena na modifikaci prvotnich (apriornich) odhadt stavii podle chyby
observa¢niho operdtoru a dostupnych méfeni (viz napf. [9]). Predpokla-
dame-li, Ze prvotni odhad stavi v systému je ¥, H je observacni ope-
rator transformujici (popt. interpolujici) stavy systému @} na mnozinu

12



pozorovanych stavii 7, pak nové zrekonstruovany stav systému x3*

s vyuZitim méfeni x? je ddn vztahem
apev =af + W [2f — H(a})] . (14)

kde matice W je vahova matice, kterd je obvykle urc¢ena na zakladé
odhadi kovarianci statistickych chyb pozorovani a stavt systému. Pro
prvotni odhad stavi systému miize byt pouzita varianta predikéniho
modelu (9), tedy pokladame

x? =l (15)

Existuje celd fada metod asimilace dat zaloZenych na vztahu (14),
jako jsou metody zaloZené na technice optimdlni interpolace (OI), 3D-
Var, 4D-var [4], [9].

Jako ptiklad zde uvedeme jednu z nejuzivanéjsich metod, a to me-
todu s vyuzitim techniky Kalmanovych filtri. Predpokladame, Ze stavy
systému jsou ndhodné x,, a Ze prislusny nahodny proces ma Markov-
skou vlastnost, tj. je splnéna rovnost

P($t|$t—,h) = p(xt|Tr—1). (16)

new

Predpoklddejme dale, Ze rekonstrukce stavii &}

odhadem, tedy ze plati

je nevychylenym

T = X1 + M1, (17)
kde stfedni hodnota nédhodnych chyb E(n—1) = 0, kde E je opera-
tor stfedni hodnoty. Predpokladame dale, ze predikéni model pouzity
pro piedpovéd prvotniho stavu systému i observacni operdtor H jsou
linearni, tedy

xh = My xey (18)
a
H(x}) = Hyxf, (19)
kde My, H, jsou matice parametri. Oznacme dale
er = xf — Hyxy, (20)
vi = xp— Mixzi_1q. (21)

Kovarianéni matice chyb oznac¢ime

cov(ne—1) = P, (22)
cov(vy) = Qu, (23)
cov(er) = Ry (24)

13



Za predpokladu, ze e; a v jsou nekorelované a maji téz nulovou stfedni
hodnotu, Ize odvodit nasledujici rekurzivni vztahy

x?ew = xf + Kt (w;’ — Ht .’L'f) y (25)
Prev = (I - K H,)PY, (26)
PP = M,Pr MT +Q, (27)
kde )
K,=PPHT (H,PFHT + R) . (28)

Tyto vztahy predstavuji rovnice klasického Kalmanova filtru, pficemz
matice Ky je oznacovana jako Kalmanovo zesileni (Kalman gain).

Z hlediska navrhu modeld pro predpovéd procest v komplexnich
systémech je dobré si vSimnout, ze predikéni model (18) je linedrni,
avSak matice parametri mize zdviset na ¢ase (tzv. adaptivn{ model).

Jsou-li vSechna uvazovana rozdéleni normalni, je vysledné rozdéleni

p(zge|xy) (29)

také normalni se stiedni hodnotou x** a kovarian¢ni matici P;*¢*.
Za vyse uvedenych predpokladti 1ze tedy relativné snadno predpovidat
nejen ,stfedni hodnotu“ nového stavu, ale i celé pravdépodobnostni roz-
déleni (viz obr. 4) a z néj odvozenych hladin spolehlivosti (kvantilova
pfedpovéd). Rovnice Kalmanova filtru (18)—(28) umoznuji téz pred-
povéd méfenych stavii xf a jsou zdkladem techniky tzv. state-space
predikénich modeltl, viz napt. (3], [16].

5 Optimalni predikéni model

V komplexnich systémech obvykle lze pro stejnou tlohu navrhnout ce-
lou fadu predikénich modeli, které mohou byt vyuzity pro realnou
predpovéd. Tak jako v mnoha védnich oblastech nejlepsi mozné Feseni
(optimélni model) obvykle neni mozné nalézt a proto je néavrh prediké-
nich modelt invenénim procesem. Zde by se hodil citat pfipisovany G.
Boxovi a W.E. Demingovi: ,,VSechny modely jsou $patné, nékteré jsou
uziteéné.“ [14].

Pokud mame vhodnou kriterialni funkci, kterd ohodnocuje kvalitu
predpovédi naseho modelu danou nesouladem (diskrepanci) mezi predi-
kovanymi a skute¢nymi hodnotami, 1ze nejlepsi model posuzovat podle
hodnoty této kriteridlni funkce. Zakladnim problémem je, Ze hodnotu
této funkce umime vyd¢islit pouze na zakladé zndmych skuteénosti (na
zékladé historickych dat). Abychom véfili, Ze nas model bude nejlepsi
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Obrazek 4: Bodovéa, pravdépodobnostni predpovéd a piedpovéd 5% a 95%
kvantild - ilustrativni obrazek.

i budoucnu — a to je to, o co nam predevsim jde — musime ucinit jisté
predpoklady o nasem systému a o datech, ktera generuje.

Pokud uvazujeme predikéni model ve tvaru :1:{ = Fl(xz4_p,0), je
zakladni ilohou navrh struktury predikéni funkce a odhad jejich para-
metri. Struktura predikéni funkce miize byt urcena apriori (na zakladé
apriornich znalosti o chovan{ systému) anebo z dat napt. vhodnou vol-
bou tfidy dostate¢né universalnich funkci tak, jako je tomu naptiklad
pri pouziti umélych neuronovych siti. Parametry 6 pak mohou byt ur-
Ceny na zakladé minimalizace vhodné zvolené kriteridlni resp. ztratové
(loss-function) funkce. Pro konkrétni naméfené hodnoty stavovych ve-
liéin @¢, t = 1,2,..., N Ize uvazovat o ztratové funkci typu

L(0) = ¢ — F¥ (20— 1, 0)|

(30)
Protoze hleddme takovy parametr 6, pro ktery je (30) miniméalni,
muzeme napsat

6 = argming L(6). (31)

Tato procedura se nazyva minimalizace empirického risku (empiri-
cal risk minimization — ERM). Protoze predikéni funkce F¥ miize byt
velmi komplikovand (nelinedrni apod.), hleddni vhodného 6 minimali-
zujiciho L(0) muize byt netrividlni tloha. Zakladni problém procedury
ERM je vSak ten, ze odhad parametru 6 na zakladé dostupnych dat
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xy, t = 1,2,..., N, zfejmé nebude identicky s odhadem provedenym
na datech naméfenych v nésledujicim obdobi, a to i za pfedpokladu,
7e funkce F'¥ se v ¢ase neméni. MiiZe se tedy stat, ze hodnota ztré-
tové funkce L(0) v nasledujicim obdobi vzroste tak, ze se model stane
neuZite¢nym. Zajimé nas tedy nejen hodnota L(0) na danych datech,
ktera se nazyva trénovaci chyba (trainng error anebo in-sample error),
ale také informace, jak se bude vyvijet ztratova funkce na datech, kterd
teprve budou ziskana. Tento fakt mtizeme vyjadrit tim, ze nas tedy za-
jima joéekdvand hodnota“ ztratové funkce F[L(0)], kde E je operator
stfedni hodnoty. Funkce E[L(0)] se nazyva generalizacni chyba (gene-
ralization error anebo out-of sample error). Divodem rozdilnosti mezi
trénovaci chybou a generaliza¢ni chybou je fakt, ze trénovaci data x,
t =1,2,..., N nejsou reprezentativni pro chovani systému, ktery stu-
dujeme (ale jen néjakou ukazkou chovani danou vybérem dat ziskanych
s technickymi, fyzikdlnimi ¢ jingmi omezenimi) a dale Ze dostupna data
(méfeni) nejsou perfektni (obsahuji Sum).

Problém pfetrénovani (overfitting) modelu lze do jisté miry odstra-
nit pouzitim technik validace modelu (out-of sample testing) a regula-
rizaci minimaliza¢niho procesu.

5.1 Validace modelu

Pfi validaci modelu provadime odhad generalizac¢ni chyby s vyuzitim
druhého, pokud mozno nezavislého vybérového souboru dat, ktery ne-
vstupuje do minimaliza¢niho procesu (31). Obvykle tedy rozdélime do-
stupné data na trénovaci a validac¢ni, na kterych vyhodnocujeme hod-
noty ztratové funkce. Rozdélit data na trénovaci a valida¢ni lze riznym
zpusobem (ndhodné, postupnym vybérem urcité ¢asti dat apod.).

Pokud pouzivame numerické iterac¢ni procedury v procedure ERM
(minimalizaci ztratové funkce), lze sledovat prubéh empirické chyby i
odhad generaliza¢ni chyby v pribéhu itera¢niho procesu. Zatimco empi-
rickd chyba obvykle klesa (v zévislosti na zvolené numerické procedute),
odhad generaliza¢ni chyby ztratové funkce vypoctené na validaénim
souboru dat po uré¢ité dobé obraci trend (z klesajictho na rostouci), jak
ilustruje obrazek 5. V tomto bodé je vhodné iteracni proces zastavit
a pouzit jako odhad parametru takové 6, které minimalizuje pribéh
odhadu generaliza¢ni chyby (early stopping kriterium).

5.2 Regularizace

Problém minimalizace L(0) miZe byt a vétsinou i byva $patné podmi-
nén, tzn. pfi malych zménach ve vstupnich datech muzeme dostavat
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Obrazek 5: Odhad parametru 0 s vyuzitim pribéhu ztratové funkce na
trénovacich a valida¢nich datech (early-stopping kritérium).

velké zmény v odhadech parametri 6. Proto se minimalizuje
L(9) + A\d(0), (32)

kde funkce d(0) je regulariza¢ni anebo penaliza¢ni funkce.

Vhodnou volbou regulariza¢ni (penaliza¢ni) funkce pak miizeme re-
dukovat komplexitu modelu a tim zmensovat generalizac¢ni chybu mo-
delu. Tento princip je v souladu jak s intuitivnim chapanim toho, ze
komplexni (pfeparametrizované) modely mohou se zvy$enou mérou vy-
stihovat vlastnosti vybérovych uéicich dat (véetné Sumu v nich obsaze-
ného) a nikoliv obecné vlastnosti procesu, ktery je potieba predikovat.
Soucasné je tento princip v souladu s filozofickjm pojetim znamého
principu Occamovy britvy, ktery iika, Zze ,neni tfeba rozmnozovat en-
tity, pokud to neni nezbytné“, tedy, ze z modelu s pfijatelnou predikéni
vykonnosti na trénovacich datech vyberme ten, ktery je nejjednodussi.

Piikladem penaliza¢ni funkce je funkce

C(N)
N )
kde K je pocet parametrii modelu a N je rozsah dat. Pro C(N) = 2

pak dostavame casto pouzivané Akaikeho informac¢ni kritérium AIC,
[16].

K (33)

5.3 Testovani modelu

Pokud je model navrzen s vyuzitim trénovacich a valida¢nich dat, do-
porucuje se jej nezavisle otestovat na testovacim souboru, ktery neob-
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sahuje data z trénovaci ani z valida¢ni mnoziny. Kriteridlni (ztrdtova)
funkce pro testovani modelu mize mit mnoho podob reflektujicich po-
zadavky uzivateli na kvalitu predik¢énich modelt, jejichZ splnéni nemusi
byt trividlni. Je dobré si také uvédomit, ze v fadé praktickych aplikaci
kriterialni funkce pro testovani modelti nemusi byt totozna s kriterialni
funkci pro navrh modela v etapé trénovani a validace.

Pro jednoduchost zde pfedpokladejme, Ze nasim cilem je predikce
pouze jedné komponenty (stavové veli¢iny) komplexniho systému a ze
testujeme predikéni model na testovacim souboru x;, t =1,2,..., N.

Stfedni kvadratickd chyba MSE (mean square error) je pak defino-

vana rovnici
1 Y 2
Lyse = N t—z1 (It - iF{) ) (34)

kde :1:{ je predpovéd velic¢iny x;. Porovnévat kvalitu modelti podle MSE
m4 Fadu vyhod, nebof minimalizace Ly;sg (tzv. metoda nejmensich
Ctverctll) se hojné pouziva pro névrh predikénich modelt. Zobecnénim
kriteridlni funkce (34) je Minkovského kriteridlni funkce, ktera je defi-

novana vztahem
LN
_ E ' f
LM = N 2 ‘Jﬁt — Ty

Je zfejmé, ze pro R = 2 je funkce (35) identickd s funkci (34). Pro
R =1 dostévame stfedni absolutni chybu MAE (mean absolute error).

Abychom mohli vzdjemné porovnavat predikéni schopnosti modela
pro pfedpovéd veliéin s riznou stfedni hodnotou (napt. pfi predpovédi
makroekonomickych veli¢in pro rizné veliké regiony), pouziva se velmi
oblibena stfedni procentni chyba MAPE (mean absolute percentage
error) definované vztahem

B (35)

100 -
Nt:l

th—x{

Lyiape = (36)

Tt

Ve jmenovateli Ly;apr se vyskytuje absolutni hodnota predikované
veli¢iny, ktera pfi velmi malych hodnotach blizkych nule vede k velmi
vysokym hodnotam tohoto kritéria, proto je potfeba procentni chyby
vyhodnocovat s velikou opatrnosti.

Vyhodnoceni kvality modelu podle velkych odchylek je jingm pri-
kladem kriterialni funkce vyjadfené vztahem

1
LMAX = — ‘Jit —x{ y (37)

M

|9¢,«,—xtf|>6
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kde ¢ je pfedem zvolend pfipustnad hodnota chyby a M je pocet pre-
dikénich chyb vétsich (v absolutni hodnoté) nez e.

V odborné literatuie o predikcich [11] se dale vyskytuje kritérium,
které porovnava vykonnost modelu s tzv. persistentnim modelem

xtf = :L‘tfl' (38)
Ze vztahu (38) vyplyvé, Ze persistentni model predikuje nejblizsi bu-

doucnost poslednim zndmym stavem systému. Kriteridlni funkce (tzv.
Theilova U-statistika) je pak definovina vztahem

N T +1—:17f 2
o (o)
Ly = . (39)

2
ZN Ti41—Tt
t=1 Tt

Pro modely s lepsi vykonnosti nez je persistentni model je pak hod-
nota Ly < 1. Obdobnym zptsobem pak mizeme porovnavat vykonnost
predikéniho modelu s modelem typu ndhodné prochéazka apod.

Jako posledni priklad vyhodnoceni kvality modelu uvedme pouziti
kiizovych diagrami, které jsou zobrazeny na grafech v obrazku 6
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Obrazek 6: Kiizovy diagram predikované versus skutec¢né hodnoty pro
logistickou funkci x¢4+1 = 3,8x¢(1 — x¢) s ndhodné zasuménymi pocéateénimi
podminkami xo pro predikéni krok m = 10 (a) a m = 15 (b).
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6 Multimodelova predikce

Slozitost predpovidani procest v komplexnich systémech zpisobuje to,
7e lze vytvorit vice modeli (zaloZenych na stejnych anebo odlisnych
principech). Modely lze testovat na uéicich i valida¢nich datech a vy-
brat z portfolia modelti ten nejlepsi. Tvorba modelt je vsak naroc¢ny
proces a tak se naskyta otdzka, zda nevyuzit vlastnosti i ostatnich (jiz
vytvofenych) modeld. Na tom je zaloZen princip multimodelovych pfed-
povédi, kdy se kombinuji predikce z rtiznych modeltl, pficemz se casto
stavd, ze findlni predikce vykazuje lepsi vykonnost (mensi predikéni
chybu) nez je predikéni vykonnost jednotlivych individudlnich modeld.

Predpokladame-li, Ze multimodelova predikce je tvorena aritmetic-
kym primérem K piedpovédi z K predikénich modelt

K
1
X = LS, (1)
j=1

pak stfedni kvadraticka chyba kombinované predpovédi je rovna

K ? K ’
1 1
E(@MX -2) =F E ;xtfa‘_xt =k ?Z lgt’j » (41)
Jj= J=

=

kde €; ; je predikéni chyba j-tého predikéniho modelu. Za pfedpokladu,
ze chyby jednotlivych modeli jsou nekorelované s nulovou stfedni hod-
notou a s identickym rozptylem o2, pak plati

K
2 1 1
E ("™ —2))" = o5 > B(el) = 0%, (42)
j=1

kde F je operator stfedni hodnoty. Rozptyl vysledného chybového pro-
cesu je tak redukovan (za danych pfedpokladil) faktorem K. V obec-
ném pripadé jsou chyby jednotlivych modeld korelované, avsak i tak
v mnoha pfipadech lze multimodelovou pfedpovédi predikéni chyby re-
dukovat.

Pochopitelné 1ze vzorec pro kombinovéani (40) zobecnit tak, ze findlni
predikce je vazenou kombinaci jednotlivych predikci

K
aMIX — ijxij, (43)
j=1

kde vahy jsou navrzeny tak, aby minimalizovaly hodnotu p¥islusné ztra-
tové funkce.
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Vyse uvedeny princip lze pouzit k aktivnimu névrhu individuélnich
modeld vhodnych pro kombinovanou pfedpovéd napiiklad tak, ze k da-
nému portfoliu modeli je navrzen dalsi, pficemz pozadujeme, aby jeho
predikéni chyba byla ,dekorelovana® s chybou stévajicitho portfolia [15].
Schématicky je tento postup zobrazen na obrazku 7. Lze také jak vahy,
tak i parametry individudlnich modelti odhadovat soucasné (viz tzv.
mixture of experts models [1]).

L finalni
,ﬁ[';aln',d predpovéd
predpové

data ‘ A ﬁ

a) b)

Obrazek 7: Schéma klasické kombinované predpovédi dvéma predikénimi
modely (a) a pfiddni nového modelu ke stavajicimu portfoliu (b).

Do kategorie multimodelového predpovidani mtzeme zahrnout i
techniku zvanou MOS (model output statistics), kterd je zaloZena na
statistickém zpracovani (postprocessing) vystupi z fyzikdlnich (biolo-
gickych, chemickych aj.) modela. Predikce z téchto modelt (Gasto velmi
sofistikovanych) mohou byt vychylené, predikéni chyby jsou korelované
apod. Cilem techniky MOS je navrhnout statisticky model vylepsujici
statistické charakteristiky ptvodnich modeli. Schématicky je pouziti
techniky MOS ukazano na obr. 8.

7 Ensemblové predpovédi

Jak bylo diskutovano v kapitole 2, vlastnosti komplexnich systému je
velka citlivost dalsitho vyvoje na pocatecnich podminkach. Podstatou
ensemblového ptredpovidani je ziskani vice individudlnich predpovédi
(pfedpoklddanych trajektorii) vhodnou perturbaci pocéteéniho stavu
systému. Schématicky je tento postup ukazan na obrazku 9.
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predpovéd
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data

Obrazek 8: Statistické vylepseni predikénich vlastnosti predikéniho modelu
F? technikou MOS (model output statistics).

Obrazek 9: Ziskani ensemblovych predpovédi perturbaci poc¢ateéniho stavu
komplexniho systému.
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Z téchto predpovédi se d4 ziskat jednak findlni pfedpovéd (napiiklad
jako vazenad kombinace individuélnich pfedpovédi obdobné jako v pii-
padé multimodelovych pfedpovédi popsanych v predchézejici ¢asti),
jednak informace o nejistoté danych predpovédi. Ziskané ensemblové
predpovédi by idedlné mély byt ndhodnym vybérem z pravdépodob-
nostniho rozdéleni, které odpovida vyvoji daného systému. Nejlepsim
feSenim by bylo popsat casovy vyvoj zkoumaného systému pomoci
rovnic popisujici vyvoj hustoty pravdépodobnosti p(x;) tak, jak se to
zkoumé v teorii stochastickych procesii a jak bylo naznaceno v kapitole
4 a predpovéd poskytovat ve formé predikované hustoty pravdépodob-
nosti. V redlnych situacich je vSak ¢asto obtizné splnit vSechny nezbytné
predpoklady a spolehlivé odhadnout teoretickou hustotu pravdépodob-
nosti. Ensemblové predpovédi tak predstavuji uziteény krok od ,bo-
dovych predpovédi“ k plné pravdépodobnostnim predikcim. Ostatné
z praktického hlediska (podle autorovych zkuSenosti) neni jednoduché
béznému uzivateli pristupnou formou sdélit vystupy z pravdépodob-
nostnich pfedpovédnich modeli.

Jinou metodou je konstrukce tzv. ¢asové zpozdéného ensemblu (ti-
me-lagged ensemble), kde ensemble individudlnich pfedpovédi pro dany
¢as t+ k je vytvoren z pfedpovédi na stejny Cas, ale ziskany v ¢asovych
okamzicich ¢, t+1at+2,...,t +k — 1 (viz obrdzek 10). Vyhodou ¢a-
sové zpozdénych ensembld je to, Ze nemusime provadét dodateéné pre-
dikéni vypoéty (coz v pfipadé nékterych komplikovanych modeltt muze
prestavovat zna¢nou ¢éasovou tusporu), nebot obvykle pfedpoviddme na
dostate¢né dlouhy ¢asovy horizont a v kazdém kroku predpovéd aktua-
lizujeme. Podrobnéjsi informace o ensemblovém predpovidani 1ze nalézt
napf. v [9].

8 Usudkové (expertni) pfedpovidani

Lidsky mozek i pfes pokroky v oblasti neurovéd a umélé inteligence je
stdle nejdokonalejsim nastrojem, ktery muZeme pouzivat af jiz samo-
statné, anebo v kombinaci s podplirnymi nastroji pro jeho rozhodovani.
Jak jiz bylo naznaceno v iivodni ¢asti, pfedpovéd chovani komplexnich
systémi neni jednoduchd tloha. I pfi vyuziti sofistikovanych nelinear-
nich predikénich metod vznika potfeba predpovédi vhodnym zpiisobem
korigovat a korekce lidskym expertem (experty) je jednou z nejaéin-
néjsich variant. Pochopitelné jsou situace, kdy tsudkova predikce neni
mozné (pii Fizeni slozitych zatizeni v redlném Case, p¥i potfebé predpo-
védi chovani mnoha stovek, resp. tisict veli¢in v minutovych intervalech
apod.).
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Obrazek 10: Ziskdni ensemblovych predpovédi pomoci ¢asové zpozdénych
predpovédi.

Predikce chovani komplexnich systémi pomoci lidskych expertt se
vyznacuje tim, Ze v naprosté vétsiné nedochézi k jednoznaénym za-
vértum (viz napfiklad problematika globélniho oteplovani). Je to ddno
slozitosti vazeb a mnohdy i nejasnosti vztaht pifi¢ina — néasledek (viz
studium chovani makroekonomickych veli¢in jako jsou HDP, nezamést-
nanost, inflace apod.). Rozdilnost pfedpovédi je ddna rozdilnou zkuse-
nosti jednotlivych expertt (kazdy vyuziva jinou uéici mnozinu). Navic
stavajici vazby, pokud existovaly v minulosti, se v prubéhu ¢asu méni
(svét se meéni), a to mnohdy i dramaticky.

Zajimava je také tendence mysleni k linedrni extrapolaci, zatimco
nelinearni vazby mezi vice proménnymi jsou velmi tézko pochopitelné
(lidé maji radi jednoduchd vysvétleni typu jednoduché implikace). Je-
den z nejzasadnéjsich vlivli na tsudkové predpovédi chovani komplex-
nich systémi je problém ocekavani (expektace) daného vyvoje, které se
projevuje podvédomym filtrovanim ziskavanych dat tak, aby data od-
povidala témto o¢ekavanim. Dokonce i vysledky velice sofistikovanych
predpovédnich modeld mohou byt potlacovany ¢i riiznym zpiisobem in-
terpretovany tak, aby predikce nevybodily z ocekdvaného ramce. Toto
je napriklad jeden z moznych davodu Spatné predpovédi ekonomické
krize v poslednich étyfech letech, viz [6].

Nazorné ilustrace vlivu ofekévani na interpretaci obrazové infor-
mace je uvedena na obr. 11.
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Obrazek 11: Dvoji interpretace stejné vizualni informace — mlada divka
versus stard zena (zdroj internet).

Dalsim jevem, ktery ovliviiuje expertni predikce, je prilis velké sebe-
védomi nékterych expertt anebo pfilis malé sebevédomi a jejich snadna
ovlivnitelnost hlasy ostatnich expertii.

Presto byvaji expertni predikce velmi uzitecné zvlasté v kombinaci
s matematickymi modely, a to proto, Ze expert je intuitivné schopen
pouzit pro predikce informace, jejichZ uzite¢nost nemusi byt na prvni
pohled zfejmé a které v matematickém modelu nejsou zahrnuty (anebo
je do modelu nebylo mozné z ekonomickych anebo technickych divodi
zahrnout). Kromé toho je v uréitych oblastech expertni predikce ne-
zastupitelnd (v lékafstvi) anebo je uZivateli (napf. vefejnou sprévou)
vyzadovana (napf. v odborngch stanoviscich).

9 Experiment s predpovédi globalniho slu-
nec¢niho zareni

Problém ptredpovédi pocasi je problém tuzce svazany s problematikou
modelovani slozitych pfirodnich déji. Chaotickd povaha systému po-
pisujiciho atmosférické jevy byla popsana v klasické praci E. Lorenze
[10], ktera vedla ke zrodu nové védecké discipliny a k intenzivnimu stu-
diu vlastnosti deterministického chaosu. Vzhledem k citlivosti vyvoje
pocasi na pocatecni podminky je predpovéditelnost pocCasi omezena.
V soucasnosti se mé za to, ze teoretickd mez predikéniho horizontu pro
predpovéd pocasi je okolo 3—4 tydni [9]. Diky zvySovani vykonu po-
¢itacq, zpresnovani pocatecnich podminek, zvySovani poctu a kvality
pozorovani a vyuzivani modernich statistickych metod, metod pro asi-
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milaci dat a technik ensemblovych predpovédi je dnes prakticka doba
predpovéditelnosti pocasi (tedy kdy je operativni pfedpovéd lepsi nez
klimatologicka) okolo 15 dnii. Toto vSak neplati pro meteorologické ve-
liciny s regiondlnich charakterem (jako je i globélni slune¢ni zafeni),
kdy je prakticky horizont pfedpovéditelnosti mnohem nizsi.

Predpovéd globalniho sluneéniho zafeni, at jiz na kratkodoby hori-
zont (1-72 hodin) anebo na dlouhodoby horizont (s vyuzitim klimato-
logickych hodnot) v jemném regionalnim rozliSeni je diilezitou tilohou
v souvislosti s prudkym naristem fotovoltaickych instalaci v Evropé
i v CR. Zatimco dlouhodobé piedpovédi se pouzivaji k ekonomickym
odhadtim névratnosti investic do fotovoltaickych farem, o kratkodobé
predpovédi je zdjem u spole¢nosti zabyvajici se vyrobou a pfenosem
elektrické energie, u obchodniki s energiemi, u drobnych provozovatelt
fotovoltaickych instalaci i jinde.

Uloha ptedpovédi globalniho sluneéniho zafeni neni jednoduché.
Kromé lokalniho charakteru muze byt problémem i to, Ze je potfeba
predikovat hodnoty této veli¢iny s pomérné jemnym casovym krokem
(obvykle 1 hodina, ale i méné) a v jemném regiondlnim rozliseni (cca
pod 10 km). Takovato pfedpovéd neni mozné bez vyuziti numerickych
predpovédnich modeld pocasi, které jsou oznacovany jako NWP (nu-
merical weather prediction). Ty jsou zaloZeny na numerickém FeSeni
parcilnich diferencidlnich rovnic popisujicich fyzikalni procesy probi-
hajici v atmosféfe (dynamika proudéni, bilance vodni péry, energetické
toky apod.). Protoze chovani atmosféry je velmi komplikované, nee-
xistuje universalni nejlepsi model pocasi. Existuji proto rizné varianty
NWP modeli, které se lisi prostorovym i casovym méritkem, detailnosti
popisu fyzikalnich jevi, idealizovanymi modely proudéni v terénu, rtz-
nymi pristupy pro modelovani mikrofyziky oblaka apod. Pfi popisu
déjia v atmosfére v NWP modelech se popisuje ¢asovy vyvoj stavového
vektoru obsahujiciho prostorové diskretizované hodnoty fyzikalnich ve-
li¢in, jako jsou tlak, teplota, rychlost a smér vétru, vlhkost, koncentrace
dalsich latek v ovzdusi apod. Model popisuje vyvoj stavi vzdy vzta-
zeny k uréité oblasti (doméné), kterd je rozdélena na fadové desitky
vertikdlnich vrstev a horizontalné je pokryta nejcastéji ctvercovou siti.
Vertikalni ¢lenéni je v NWP modelech nejcastéji feseno podle méni-
ciho se hydrostatického tlaku (v tzv. o-hladinach). Casovy krok pro
modelovani fyzikalnich jevi se pohybuje v zavislosti na horizontalnim
rozliseni okolo 10-90 sekund, uzivatelské vystupy se obvykle poskytuji
s ¢asovym krokem 1 hodina.

K predpovédi globalniho slune¢niho zafeni jsme vyuzili numerické
pfedpovédni modely implementované v systému MEDARD [5], [12],
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ktery je operaéné provozovan v Ustavu informatiky AV CR od r. 2004.
Jadrem systému je NWP model WRF (Weather Research and Fore-
casting), ktery nahradil star§i verzi modelu MM5 (Mesoscale Model,
verse 5). Na jejich vyvoji se podilela celd Ffada organizaci, jako jsou
National Center for Atmospheric Research (NCAR), National Ocea-
nic and Atmospheric Administration (NOAA), National Centers for
Environmental Prediction (NCEP) a dalsi. Modely WRF i MM5 jsou
zameéreny predevsim na vyvoj regionalniho pocasi v rozliseni 2—20 km,
experimentalné se zkoumaji jeho vlastnosti v rozliSeni 1 km a mensim
[8]. Okrajové podminky jsou ziskdvany z globalniho modelu atmosféry
GFS, ktery ma v soucasné dobé vertikalni rozliseni okolo 50 km. Ty jsou
vystavovany v 6 hodinovych intervalech, kdy je vyuzito aktualni meé-
feni predikovanych stavi z predchazejiciho kroku s vyuzitim techniky
asimilace dat. Zde se vyuzivaji informace z pozemnich meteorologic-
kyjch stanic, radarovych méfeni, balénovych sond, méfeni na letadlech
a lodich. Pro simulace v jemném rozliSeni se pocita vnoreni nékolika
domén. V systému MEDARD se vyuziva t¥i vnorenych domén, a to
v rozliSeni 27 km, 9 km a 3 km.

Vystupy z modeld MM5 a WRF byly pouzity jako vstupy do pre-
dikéniho modelu pro predpovéd vyroby elektrické energie z fotovoltaic-
kyrch farem v CR provozovaného v CEPS a.s. Piedpovéd byla uskutec-
néna na predpovédni horizont ,D-+1“, tedy predikuje se vyroba elek-
trické energie na nasledujici den z rdna (cca mezi 7-8 hodinou) dne
aktuélniho.

Vyhlazeny pribéh predikéni chyby normované na instalovany vykon
je ukézan na obrazku 12. Z pribéhu vidime, Ze paradoxné starsi verze
NWP modelu MM5 vykazuje lepsi vysledky nez novéjsi verze NWP
modelu WRF. Je to ddno tim, ze NWP modely nejsou apriorné navr-
hovény pro konkrétni (v nasem piipadé energetické) potfeby, ale maji
za tukol predpovidat pocasi jako celek. Také se potvrzuje, ze multimo-
delova pfedpovéd (v naSem piipadé je findlni predikce pocitana jako
aritmeticky primér vystuptt obou modeli a je na obrazku 12 oznacena
jako MIX) muze predpovéd vylepsit.

Na obrazcich 13 a 14 je pak ukazka casové zpozdéné ensemblové
predpovédi (time-lagged ensemble) vytvofené postupné z 14 ptedpo-
védi NWP modelu MM5 v Sestihodinovém kroku pro dva vybrané dny.
Predpovédi jsou porovnany s méfenim globalniho slune¢niho zafeni na
meteorologické stanici sité AIM (automaticky imisni monitoring) provo-
zované CHMU. Zvysena variabilita predpovédi se projevuje pii zvysené
obla¢nosti v odpolednich hodinich na obrazku 14. Casové zpozdéné
ensemblové predpovédi tak mohou byt nadhradou za jinak vypocetné
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naroc¢né klasické ensemblové predpovedi.

oo WRF
-= MM
© o — MIX

SN
N LA
VAL VY
v Y

T T T T T T
cervenec sipen zat tijen listopad prosinec

Obrazek 12: Priubéh predikéni chyby vyroby elektrické energie
z fotovoltaickych zdrojii v CR v druhé poloviné roku 2011 (chyba je
vyjadiena v procentech vzhledem k instalovanému vykonu) na predikéni
horizont D+1 (ranni pfedpovéd na druhy den) s vyuzitim numerickych
modelt poc¢asi WRF a MMS5 a jejich kombinace (MIX).

10 ZavéreCna poznamka

Zajem o vyuziti predpovédnich metod v fadé oblasti lidské ¢innosti je
stale velmi velky. Techniky pfedpovédi se stale zdokonaluji v souladu
s teoretickymi i praktickymi poznatky a s rozvojem vypocetni techniky,
kterd umoznuje provadéni diive obtizné proveditelnych experimentt a
prodluzovani predikéniho horizontu s praktickou vyuzitelnosti. Predpo-
védi poskytované sofistikovanymi matematickymi modely se staly sou-
¢asti kazdodenniho Zivota. Velkou vyzvou pro navrhaie predikénich mo-
delu je pak presnéjsi kvantifikace neurcitosti v predpovédich a zejména
jeji srozumitelnéjsi interpretace pro bézného uzivatele.
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Obrazek 13: Casové zpozdéna ensemblova pfedpovéd globalniho

zéFeni na stanici Ondfejov pro den 15.5.2009.
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Obrézek 14: Casové zpozdéna ensemblova predpovéd globalniho

slune¢niho

zaFeni na stanici Ondfejov se zvySenou oblac¢nosti v odpolednich hodinach

numerickym modelem pocasi MM5 pro den 10.6.2008.
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