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Anotace

Tato diplomova préace zkoumd statistické vlastnosti rychlosti vétru. Zasadni ¢ast préace je da-
tové analyza rychlosti vétru a porovnani predpovédi z Ceského hydrometeorologického tstavu
(www.chmi.cz) a norského serveru www.yr.no. Jako dals{ ¢dst byl vytvoren simuldtor rychlosti
vétru.
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This thesis examines the statistical properties of wind speed. The essential part is the wind
speed data analysis and comparison predictions from the Czech Hydrometeorological Institute
(www.chmi.cz) and the Norwegian server www.yr.no. As another part was created simulator wind
speed.
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Kapitola 1
Uvod

V této diplomové praci mé ¢tenaf moznost se seznamit s vysledky datové analyzy rychlosti vétru
a chyby predpovédi rychlosti vétru. Dulezité je Ze zpracovavand data jsou vefejné dostupné.
Naméfend data jsou ziskédna z Ceského hydrometeorologického tdstavu (http://www.chmi.cz)
a predpoveédi jsou ziskény z Ceského hydrometeorologického tstavu (http://www.chmi.cz) a z
norského serveru http://www.yr.no.

Cilem této préce je porovnat pfedpovédi z vyse zminénych serveru a zjistit, kterd z predpovédi
je pro Ceskou republiku pfesnéjsi a vytvorit matematicky model, ktery bude reprezentovat rychlost
vétru v danych lokalitach.

Préace je délena do nékolika kapitol. Druhd kapitola je vénovana obecnym teoretickym fakttim
o vétru. Jeho vzniku, chovani, okolnich vlivi, které rychlost vétru ovliviiuji. Déle jsou zde zminény
mista v Ceské republice, kde jsou potfebné data sbirdna.

V nésledujici tfeti kapitole je obsazena datova analyza, kterd je rozdélena na dvé podka-
pitoly pro Cesky hydrometeorologicky tstav a pro norsky server http://www.yr.no. Na konci
této kapitoly je porovnani predpovédi mezi témito meteorologickymi servery a zhodnoceni jejich
predpoveédi.

Ve ctvrté kapitole je popsan simuldtor rychlosti vétru, od jeho ndvrhu po prezentaci jeho
vysledku.

V posledni, paté kapitole jsou shrnuty veskeré ziskané vysledky do zavéru.

Pro prehlednost jsou v ptiloze popsany potiebné podklady k porozumeéni nize sepsaného textu.

Pro veskeré vypocty byl pouzit Matlab R2013a a ziskané obsdhlé tabulky jsou ulozeny v MS
Excel.


http://www.chmi.cz
http://www.chmi.cz
http://www.yr.no
http://www.yr.no

Kapitola 2

Teoreticka fakta

2.1 Vznik vétru

Vitr vznikd v atmosféfe na zdkladé rozdilu atmosférickych tlaku v dusledku nerovnomérného
ohiivani zemského povrchu véetné ocedanu. Také je ovlivnén vertikdlnimi pohyby vzduchu pfi jeho
zahf{vani/ochlazovéni a rotaci Zemé (Coriolisova sila, odstiediva sila). Dals{ vliv m4 (v ptizemnich
vyskédch) morfologie krajiny, rostlinstvo, vodn{ plochy...

Rychlost vétru s vyskou nad povrchem roste priblizné exponencialné, coz souvisi s odpory, viry
a tfeni vzduchového proudu, které pii povrchu vznikaji. [1]

2.1.1 Obecna charakteristika vétru

V zdvislosti na rozlozeni atmosférického tlaku (a tedy i tlakovych vysi, tlakovych nizi, hfebena
vysokého tlaku, brazd nizkého tlaku) se vzduch nepietrzité prfemistuje, a to predevsim v hori-
zontalnim sméru. Toto premistovani vzduchu se nazyva vitr. Rychlost vétru se vyjadiuje v m/s
nebo v km/h (1 m/s = 3,6 km/h). Je méfen pomoci meteorologickych stanicich ve vysce 10 m nad
zemi. Pro slovn{ vyjadien{ sily vétru se casto pouzivd Beaufortova stupnice (tabulka 2.1), podle
které jsou rychlosti vétru na zékladé jejich projevi rozdéleny do 12 stupiu, pficemz kazdému
stupni je piifazen urcity nazev'. Veskeré idaje v této tabulce byly ziskény z [2].

Beaufortova stupnice | Kéd |  sila vétru | rychlost[km/hod] | rychlost[m/s] |

0.1 1 bezvétii (klidno) 0-5 0-1
2 2 slaby vitr 5-10 1-3
3 3 mirny vitr 10-20 3-6

4.5 4 cerstvy vitr 20-35 6-10
6 5 silny vitr 35-55 10-15

7,8 velmi silny vitr 55-75 15-21

9,10 vichiice 75-110 21-30

11,12 orkan nad 110 nad 30

Tabulka 2.1: Beaufortova stupnice

V predpovédich a vystraznych informacich se udava smér a rychlost vétru, nékdy i jeho néarazy.
Smér vétru udévd prevlddajici smér, odkud vitr vane (severozépadni, jizni, ....).

Rychlosti vétru se rozumi prumérnd rychlost vétru méfrena zpravidla za obdobi 10 minut. Naraz
vétru je kratkodobé zvyseni rychlosti vétru (po dobu alespon 1 s, nejvyse vsak 20 s) alespon o 5
m/s nad prumérnou rychlost vétru, zpravidla nad hranici 12 m/s.

1Hodnota kédu je pouzita az v kapitole 4.3, kde je je o kédovani typtl vétru napséno vice.
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V mimotropickych zemépisnych siikdch (a tedy i v Evropé) dochdz{ ¢asto k ndhlym zméndm
sméru a rychlosti vétru, oproti stalejsimu rezimu vétru v tropech. Prumérnd rychlost vétru se
pii zemském povrchu pohybuje vétsinou od 2 do 8 m/s a ziidka prevySuje 15 m/s. V tropickych
cyklénéach, které vznikaji nad tropickymi oblastmi ocednu a dosdhly stadia hurikdnu ¢i tajfunu, do-
sahuje vitr rychlosti vétsich nez 33 m/s (119 km/h). V tornddech na nékterych mistech zemékoule
(zejména v USA) rychlost vétru muze v kratkych ¢asovych intervalech dosahovat az 100 m/s (360
km/h).

Smeér a rychlost vétru je ve zna¢né mife ovlivnén ¢lenitosti terénu. Nad ocednem je vitr silnéjsi
a jeho smér pomérné staly, nad pevninou ¢asto byva vyrazné ovlivnén reliéfem, lesnim porostem ¢i
zastavbou. Rychlost vétru obvykle s vyskou stoupd a je nejvyssi zejména u orografickych prekazek
(kopce, hiebeny hor apod.).

Vitr je schopen ovlivnit i teplotni poméry. Zesilovanim vétru se zvySuje intenzita vyparu z
vodnich ploch, pudy i vlhkych téles. Tim je odniméno teplo, véetné tepla z téla ¢lovéka, ¢imz
dochazi k poklesu teploty. Je ovliviiovana lidskd psychika a organismus je zatizen, zejména ve
spojitosti s nizkymi teplotami.

V Ceské republice se nebezpeéné rychlosti vétru vyskytuji v zimni poloviné roku nejcastéji
pri postupu hlubokych tlakovych nizi ptes stfedni Evropu k vychodu, v letni poloviné roku pii
intenzivni boutkové ¢innosti. V prvnim ptipadé s priblizujici se hlubokou tlakovou nizi tlak vzduchu
zacina silné klesat. Pokud stied tlakové nize postupuje severné od nés, otepluje se, nebot nage tizemi
se prechodné dostava do tzv. teplého sektoru této tlakové nize, ktery je obvykle i jeji nejvétrnéjsi
¢asti. Cfm je tlakova nize hlubsi, tzn. éim vétsi je rozdil mezi tlakem vzduchu na jejim okraji a
uprostied nize, tim fouka silnéjsi vitr. Nejsilngjsi poryvy vétru jsou obvykle spojeny s prechodem
studené fronty a za ni ve studeném vzduchu v tylu tlakové nize dochazi k prudkému vzestupu tlaku
vzduchu. Nejvétsi rychlosti vétru jsou zaznamendny na hiebenech hor, ale i na vSech vyvysSenych
mistech v republice, véetné Ceskomoravské vrchoviny. [3]

2.2 Chovani vétru v ceské republice

V Ceské republice byla rychlost vétru méfena Ustavem fyziky atmosféry AV CR. Méfeni bylo
provddéno 10 m nad zemi. Vypoétené prumérné rychlosti jsou graficky zobrazeny na obr. 2.1 .

Primérna rychlost
vétru v 10 m [m/s]

P 108331

. 0.3325

Obrézek 2.1: Pole prumérné rychlosti vétru ve vysce 10m
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Ze ziskanych vysledil bylo zjisténo, ze primérnd rychlost vétru v CR je 3-3,5 m/s. Tyto rychlosti
se vyskytuji zejména v nize polozenych regionech na lokalitach, které jsou otevieny proudéni
vzduchu nebo na méné otevienych lokalitach, lezicich ve stfednich polohéach

Vyssi rychlosti vétru se budou vyskytovat na mistech exponovanych vuéi prevladajicim smértum
vétru a obecné ve vyssich polohach, pokud zaroven neni rychlost vétru vyraznéji snizena lokalnimi
okolnostmi (mista v ddoli, lesnaté oblasti ap.). V prostoru nasich vrchovin lze na vyvySenych a
otevienych mistech ocekévat prevézné rychlosti vétru kolem 4 m/s ve vysce 10 m nad povrchem,
ve vyraznéji exponovanych polohdch ve vyskdch nad 600 m n.m. se prumérné rychlost vétru v
10 m muze blizit az 5 m/s. Jesté vyrazné vyssi prumérné rychlosti vétru budou dosahovény na
nejvyssich horskych hfebenech a vrcholcich.

Naopak nizsi rychlosti vétru lze otekavat v mistech vici proudéni malo otevienych. Jedna se
zejména o polohy znevyhodnéné svou polohou, napiiklad mista v udolich ¢i kotlindch a v fadé
piipadu téz v podhuii horskych celku. V takovych mistech 1ze ocekdvat prumérné rychlosti vétru
mezi 2,5 a 3 m/s, v uzkych ddolich a uzavrenych kotlindch i méné. Rychlosti vétru mohou byt také
snizovany vyskytem rozsdhlejsich lesnich porostu ¢i rozsdhlé zdstavby v Sirsim okoli lokality. Ty
vedou ke zvysSeni tzv. drsnosti zemského povrchu a k redukci rychlosti vétru z pfislusnych smeéru
az o desitky procent. Vlivy drsnosti i orografie se navzajem scitaji, takze napiiklad v lesnatych
udolich ¢i obydlenych kotlindch mohou byt prumérné rychlosti vétru i pod 2 m/s.[4]

2.3 Meteostanice

Pod pojmem meteorologicka stanice se v meteorologickém slovniku skryva tato definice:

Definice 1. Misto, v némz se konaji stanovend meteorologickd pozorovdni podle dohodnutijch
mezindrodnich nebo vnitrostdtnich postupi. Jednd se tedy o misto, kde se pozoruji urcité meteoro-
logické prvky a velic¢iny v daném c¢ase pozorovdni, které se koduji do predem dohodnutych zprdv a
ty se posléze odesilaji do vnitrostdtni ¢i mezindrodni vymeény. Ze ziskanich dat se pak vykresluji sy-
noptické mapy, vyskové mapy, aerologické diagramy a mmnoho dalsich vistupu, ddle pak informace
vstupugi do numerickych modelu a slouzi jako podklady ke tvorbé predpovédi. Prdvé ¢im hustsi je
sit meteorologickych stanic, tim presnéjsi predpovéd numericky model vypocte[]].

2.3.1 Mereorologicka pozorovani

Meteorologickd pozorovani spoc¢ivaji v méfeni teploty vzduchu, vlhkosti vzduchu, atmosférického
tlaku, délky slune¢niho svitu, srazek, vysky snéhové pokryvky, rychlosti a sméru vétru, dohlednosti,
sledovani obla¢nosti, boutek ¢i dalsich jevi, které mohou byt ruzné podle specializace. K méfeni
téchto jevu a prvku slouzi celd fada piistroju, z nichz mnohé maji specialni nazev, piipadné nékteré
jevy urcuje pozorovatel. V dnesni dobé, kdy svétu vlddnou vypocetni technologie, se vsak mnoho
veli¢in prestalo odecitat lidskym okem a zapisovat do denikt, jako tomu byvalo v minulosti. Jsou
méfeny automaticky, automaticky se také odesilaji. Dana meteorologicka stanice by také méla byt
postavena tak, aby byla reprezentativni pro své okoli a aby byla co nejméné ovlivnéna rusivymi
vlivy. Nevhodné je napiiklad umistit observator uprostied panelového sidlisté, kde je proudéni
vétru zdstavbou vyrazné ovlivnéno.[4]

2.3.2 Deéleni meteorologickych stanic

Kazd4 stanice muze plnit tkoly ruzného odborného zaméieni a rozsahu. Meteorologické stanice
lze délit:

1. Podle zaméfen{ pracovisté — meteorologické stanice synoptické, klimatologické, specidlni (ob-
servatote), letecké, agrometeorologické a silni¢nf

2. Podle umisténi - pozemni, namoini a letounové

3. Podle charakteru ziskavani dat — pfizemni a aerologické (meéfi ve volné atmosféie)
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4. Podle stupné souc¢innosti s ¢lovékem - automatické a s lidskou obsluhou.

Podrobnéji si rozebereme déleni meteorologickych stanic podle zaméfeni pracovisté a umisténi
stanice, které jsou nejcastéjsi.

Synopické stanice
¥ Letecké stanice
g 8 ey Observatofe
Usti n.Lahem _I:lﬂ:le.mc%c’p. Snéilou
 Tusimice P o 2
_ w7 = . Doksany Hradec Kralwé ' grpar -
BHe™ ~ o0 Prahd-Rusymg T
« K Vary * Praha EKarler Usti n. Orlici
Sy Praha Libus -+ n S ;
AR Svratouch o o
Primda . Kosetice = ° { SR e
Eocelovice " Piibvslay Luki 4 ' o
1 . us 4 Lysd hora ' '
TS Temelin e [
Churifior = A Du.}immny Holesoy
{8 . Kost. Myslovd *Brmo-Tufany ,.
" Ceské Budéjovice . " 5"
W Ly f Kuchatovice /=
— ! i) #

Obrézek 2.2: Mapa riiznych typi meteorologickych stanic v Ceské republice [5]

Synoptické stanice

Synoptické stanice, kde se provadéji bézna méfeni, slouzi pro piehled aktualniho pocasi a vypra-
covavani predpoveédi. Pravé synoptické stanice disponuji $§pickovym vybavenim, lidskou obsluhou
a zpravidla i dlouhou dobou pozorovani. V Cesku je jich 18. Data jsou téméf v redlném case k
dispozici celému svétu. [5]

Observatoie

Dalsimi stanicemi jsou observatore, kde se vedle meteorologickych méteni zpravidla provadi dalsi
specializovand méfeni nebo vyzkum, napiiklad zabezpecuji provoz jadernych elektraren po strance
meteorologickych méfeni (Temelin, Dukovany), provadi soldrni méfeni (Hradec Krélové), zameéiuji
se na agrometeorologii? a fenologii® (Doksany) nebo vypousti meteorologicky balén (Prostéjov,
Praha Libus). Meteorologicky balén m& pod sebou sondu a ta pii stoupdni vzhuru zaznamendva
napiiklad teplotu ¢i smeér a rychlost vétru (jednd se o tzv. aerologickd méfeni). S ohledem na svoji
ndkladnost se tato méfeni provad{ jen 3x denné v terminech 02:00, 08:00 a 14:00 letniho ¢asu.[5]

Letecké stanice

Dulezitou roli hraji i letecké stanice, které napiiklad piedavaji informace potiebné k hlaseni pi-
lotum letadel o stavu i pravdépodobném vyvoji poc¢asi. Umistény jsou na letistich (Brno - Tufany,
Praha - Ruzyné, Ostrava - Mosnov, Holesov, Karlovy Vary nebo Liberec). [5]

20dvétvi aplikované meteorologie. Zabyva se vlivem pocasi a podnebi na zemédélstvi.

3Nauka o éasovém pritbéhu zakladnich Zivotnich projevii v zavislosti na zménéch pocasi, stiidani roénich obdobi
a prostfedi. Pfedmétem zkoumén{ jsou obecné se opakujici jevy (fenofdze) ve vyvoji zivych organismu — rostlin,
zivocichu a hub.
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Klimatologické stanice

Déle jsou dulezité klimatologické stanice, jez jsou zapotiebi pro analyzy klimatu, ruzné typi-
zace pocasi nebo pozoruji pouze jeden prvek (napiiklad srdzkomeérné). Klimatologickych stanic,
které méff vétsinu dulezitych meteorologickych prvki, je v Cesku pies 150. Nejvice je ovsem
srazkomeérnych stanic. Jejich pocet presahuje 600, ale naprostd vétsina téchto stanic zatim nebyla
automatizovéna.[5]

2.4 Klasifikace predpovédi pocasi

Piedpovéd pocasi vyjadiuje budouci stav atmosféry nad sledovanym tzemim na zakladé znalosti
jejtho stavu v soucasnosti i v minulosti a znalosti zdkonitosti, jimiz se atmosféra 7idi pii prechodu
z jednoho stavu do druhého. Piedpovéd pocasi je zdkladem dalsich meteorologickych piedpovédi,
které lze rozlisovat podle:

e tcelu, pro ktery jsou vydavany; rozlisuji se vseobecné predpovédi pocasi, specidlni predpovédi
(napf. letecké, hydrologické, zemédeélské) a vystrahy,

e metody zpracovani, napi. predpovédi synoptické, numerické, statistické,

e prostorové platnosti; rozlisuji se predpovédi bodové, liniové, regionalni a predpovédi pro
celé sledované izemi,

e doby platnosti; rozlisuji se predpovédi velmi kratkodobé, kratkodobé, stfednédobé, dlou-
hodobé.

2.4.1 Déleni podle ucelu

e Vseobecné predpovédi pocasi jsou urceny siroké vefejnosti. Byvaji rozsitfovany hromadnymi
sdélovacimi prostiedky. Obsahuji piedpovéd oblaénosti, minimalnich a maximéalnich teplot
vzduchu, sméru a rychlosti vétru, vyskytu atmosférickych srazek véetné jejich druhu, tla-
kové tendence a rozptylovych podminek. Vétsinou byvaji uvddény struénou charakteristikou
a predpoveédi celkové povétrnostni situace, kterd je pri¢inou pocasi nad sledovanym tzemim
a jeho zmén v predpovidaném obdobi.

e Specialni predpovédi jsou sestavovany podle potieb konkrétnich uzivatelu z jednotlivych
obort lidské ¢innosti. Soustfeduji se na predpovéd téch meteorologickych prvkii a déju,
které jsou v daném oboru zvldsté dulezité. Napi. v leteckych predpovédich jsou to vodorovng
viditelnost, vyska spodni zédkladny oblaku a vitr.

e Vystrahy poskytuji meteorologické informace o pravdépodobném vyskytu nebo dalsim
trvani nebezpecnych povétrnostnich jevu béhem nékolika nejblizsich hodin v urcitém misté
nebo oblasti.

2.4.2 Déleni podle metody zpracovani

e Synoptické predpovédi jsou sestaveny pomoci porovnavani za sebou jdoucich analy-
zovanych synoptickych map, na kterych se sleduje vyvoj tlakovych utvara a postup at-
mosférickych front. Pomoci analogii (zkusenosti z minulosti) a empirickych pravidel se pak
usuzuje na budouci vyvoj pocasi. Protoze meteorologové pii sestavovani téchto predpovédi
vyuzivaji svych zkuSenosti, byvaji tyto prfedpovédi oznacovany jako subjektivni.

e Numerické predpovédi prostorového rozlozeni meteorologickych prvka v troposfére jsou
vysledkem vypoctu vykonnych poéitacu. V soucasné dobé se bézné provadéji pocetni predpoveédi
atmosférického tlaku, teploty, vlhkosti, rychlosti vétru, obla¢nosti a srazek. Zakladem téchto
vypoétl je pravidelna sit bodt pokryvajici sledovanou oblast zemského povrchu. Vypoétené
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prostorové rozlozeni meteorologickych prvku slouzi jako jeden z podkladu pro synoptickou
predpoveéd pocasi.

e Statistické predpovédi meteorologickych prvku a jejich prostorového rozlozeni byvaji
vypracovavany metodami matematické statistiky a teorie pravdépodobnosti. Mohou byt
soucasti predpovédi synoptickych i numerickych.

2.4.3 Déleni podle prostorové platnosti

e Bodové predpovédi pocasi se vydavaji pro mésta, letisté a dalsi lokality ne vétsi nez
nékolik km?.

e Liniové predpovédi se vydavaji pro vybrané useky dalnic a jinych komunikaci.

e Regiondlni predpovédi jsou vyddvdny pro oblasti o rozloze do nékolika stovek km?. Tyto
oblasti mohou byt vymezeny geograficky (napi. v CR jizni polovina tizemi, Ceskomoravskd
vrchovina) nebo politicky (napf. Morava, Slezsko).

2.4.4 Déleni podle doby platnosti

e Piedpovédi velmi kratkodobé jsou predpovédi na dobu kratsi nez 1 den (letecké predpovédi,
vystrahy), soucésti je nowcasting — pfedpovéd na 0-2 hodiny.

e Predpovédi kratkodobé jsou predpovédi s dobou platnosti 1-3 dny. Vydavaji se nékolikrat
denné.

e Piedpovédi stifednédobé jsou predpovédi na 4-10 dni. Vydavaji se jednou za den.

e Piedpovédi dlouhodobé jsou piedpovédi na obdobi delsi nez 10 dnu. Tyto piedpoveédi
jsou zalozeny na studiu cirkula¢nich procesu na celé polokouli, vztazich mezi ocednem a
atmosférou apod. Narozdil od ostatnich predpovédi nevychéazeji z aktudlniho stavu pocasi.
Vydavaji se nékolikrat mésicné.

Veskeré poznatky k této kapitole byly ziskdny z [6].



Kapitola 3

Datova analyza

3.1 Pouzita data

V této praci byla pouzita naméfend data a hodnoty pro predpovéd pocasi. DileZité je, ze se jedna
o vefejné dostupnd data.

Naméfend data jsou z CHMI (www.chmi.cz) a predpovédi (vSeobecné predpovédi) jsou jak z
portalu CHMI, tak z norského portalu www.yr.no.

Pro namétrena data rychlosti vétru se jednd o hodnoty ziskané hodinové béhem celého roku.
Naméfena data mani stejny charakter s lokalitami z obrazku 2.2 a jsou ziskdvany kazdou hodinu
béhem celého dne.

Ziskané ptredpovédi z CHMI byly udany jednou denné, ale nejsou pro lokality, nybrz pro kraje.
Piedpovéd byla uddvana na den, noc a na dalsf den. Pod pojmem den je je v této praci chiapan
casovy interval v rozmézi 7:00-19:00. V predpovédi rychlosti vétru byly ziskdny dvé hodnoty
udavajici minimalni a maximalni rychlost vétru.

Ptedpovéd norské druzice je udavana stejné jako namétena data z CHMI v hodinovych nebo ti{
hodinovych fezech béhem celého dne. Predpovédi jsou udavany pro lokality , které jsou na obrazku
2.2. Hodinové predpovédi jsou udavany pro takové lokality, které jsou v dosahu norské druzice. Pro
ostatn{ lokality je pfedpovéd udévana v rozmezi tif hodin. Dosah druzice nejprve délil CR na dvé
poloviny. Od Prahy na zapad byla pfedpovéd udavéna hodinové, jelikoz zde méla druZice dosah.
Od Prahy na vychod byla pfedpovéd uddvéna v tif hodinovém intervalu. Ale béhem roku 2013 se
dosah druzice zménil a hodinova predpovéd je udévéna jen pro malou éast od Prahy na sever. Pro
vétsl éast CR jsou nyni predpovedi uddvany v rozmezi tif hodin. Pro predstavu pomyslna hranice
dosahu druzice je na pfimce Praha — Pardubice.

Nameétend data z CHMI byla ziskavana od roku 2011 do soucasnosti. Predpovédi z CHMI byla
zislavana od roku 2011 do roku 2013. Pro rok 2014 nejsou poskytovana zadna dalsi data ke stazeni.

Ptedpovédi z norského serveru jsou stahovéna od druhé poloviny roku 2012 do soucasnosti.
Ptedpovédi rychlosti vétru jsou udany pouze jednou hodnotou.

3.2 Namérena data z CHMI

Jako prvni se podivejme na data ziskand z CHMI.

V tivodnich kapitolach se podivejme na rychlosti vétru v celé CR, po té se zaméime na jednotlivé
lokality. Podivejme se také, na trendy rychlosti vétru béhem dne a jako posledni praci s naméfenymi
daty se podivejme na korela¢ni analyzu.


http://www.chmi.cz
http://www.yr.no
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3.2.1 Rozbor rychlosti vétru

Vychézejme z predpokladi, které byly zaznamenany v kapitole 2.1.

V zimnich mésicich je prumérné rychlost vétru vyssi. Za druhé se podivejme na prumérnou
rychlost v horskych oblastech. Ta by méla byt vyssf nez v jinych mistech CR.

Abychom mohli tuto analyzu provést, nadefinujme si roéni obdobi, které je tiidéno jenom
vzhledem k mésicim. Zanedbavame astronomické data roénich obdobi.

Jaro Bfezen, Duben, Kvéten

Léto Cerven,Cervenec, Srpen
Podzim Z&i1, Rijen, Listopad

Zima Leden, Unor, Prosinec

Tabulka 3.1: TFidéni mésicu podle rocnich obdob{

Rychlost vetru pro rok 2012(jaro}

Rychlost vetru pro rok 2012(podzim)
T
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Obrazek 3.1: Rychlost vétru na jafe a na podzim

Na obr. 3.1 lze vidét, ze rychlost vétru je skoro totoznd jak v jarnich, tak v podzimnich meésicich.
Jako dalsf byly porovnany letni a zimni mésice.

(a) Léto (b) Zima
Obrézek 3.2: Rychlost vétru v 1été a v zimé

Na obrazku 3.2 jsou vidét jasné rozdily rychlosti vétru.
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Obrazky 3.1 a 3.2 jsou potvrzovany praxi. Zamysleme se jak se chova vitr v jednotlivych ro¢nich
obdobich a zjistime, Ze realita spravnost ziskanych grafii potvrzuje.
Jako posledni se podivejme na rychlost vétru béhem celého roku

Rychlost vetru pro celou (R za cely rok 2013
T T T

10 -

[ws]
T
I

Obréazek 3.3: Prumérnd rychlost vétru béhem celého roku

1 zde, na obrazku 3.3, jsou potvrzena v8echna tvrzeni, kterd jsme si postupnou analyzou grafu
definovali.
Nyni se podivejme na dalsi nami zadany predpoklad, ktery se tykal zavislosti rychlosti vétru
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(a) Doksany (b) Snézka

cvvs

Na obrézku 3.4 vidime, ze v Doksanech se pohybuje prumérna rychlost vétru okolo 3,5 m/s.
Oproti tomu na Snézce je prumérnd rychlost vétru dvojndsobnd.

Timto obrdzkem muzeme zcela potvrdit tvrzeni, Ze v horskych oblastech je prumérnd rychlost
vysSi nez v nizinnych oblastech. Z geologického hlediska toto tvrzeni také muzeme potvrdit, jelikoz
nizinné lokality jsou v udolich, a tim padem jsou pred prudkymi vétry chranény.
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Bohuzel vzhledem k riznym nadmotskym vyskam, zde nemuzeme pouzit stejnd méfitka pro
y-ovou osu.

3.2.2 Denni diagram

Pomoci denniho diagramu jsme schopni odhadnout trend prubézné rychlosti vétru béhem dne.
Ocekavame, ze ve vysokohorskych oblastech by mél mit trend tvar pismene ,U“ a v nize
polozenych lokalitdch by mél byt zcela inverzni. V této ¢asti jsme ocekavali, ze v CR budou mit
spiSe vysokohorsky trend denniho diagramu. Domnivame se, ze abychom méli i nizinny trend, mu-
seli bychom mit méfené lokality mit nizs{ nadmotskou vysku nez 158 m.n.m. Pokusme se nasledujici
analyzou nase predpoklady potvrdit, ¢i vyvratit.
Deni diagram jsme vypocitali podle nasledujictho vztahu :

| ED
DD(t) = D 2 x[(i—1) — 24 + ], (3.1)
kde PD je pocet dni, x jsou namérena data a t = 1,2,...,24 Podivejme se opét na Doksany a

Snézku, které jsme pouzili jiz v kapitole 3.2.1.

Denni diagram pro Doksany za rok 2012 Denni diagram pro Snézka za rok 2012
T T T

. ‘ A
N /\

prumerna rychlost vetru [m/s]
N

cas [hod ] cas [hod ]

(a) Doksany (b) Snézka
Obrazek 3.5: Porovnini nejvyssi a nejnizsi méfené polohy

7 obrazku 3.5 vyplyvé, ze jsme se v ocekavéni, které je popséno vyse, mylili. I v CR jsou
lokality, které maji jasné viditelny nizinny trend. Déale vidime, Ze poloha denniho diagramu je
ovlivnéna nadmotskou vyskou. S rostouci nadmoiskou vyskou roste i poloha denniho diagramu
vuci y—ové ose.

3.2.3 Vypocet korelaci rychlosti vétru

Ze znamych namérenych dat byla vypoctena korela¢ni matice, ve které jsou spocteny vzajemné
korelace mezi vSemi lokalitami. Pro vypocet byl pouzit vztah viz B.1.3.

Neni-li v praci uvedeno jinak, myslime tim plo§nou korelaci mezi lokalitami.

Vyslednd matice je symetrickd a ulozena to tabulky pomoci programového prostiedi MS Excel
(korelace_lokace.xls).

Na diagondle jsou 1, coz znaci pifmou zavislost na dané lokaci. P¥i pohledu na mezi sebou
nejvzdalenéjsi lokality (Cheb, Lysd hora), je korelace blizkd hodnoté 0. Z ¢ehoz vyplyvd, ze se
rychlost vétru v técht dvou lokalitach neovliviuje.

Pokud se podivdme na lokality, které jsou blizko u sebe (Praha—Ruzyné, Praha—Karlov, Praha—

Libus, Praha—Kbely), je hodnota korelaéniho koeficientu blizké 0.8, coz znaci, Ze tyto lokality jsou
mezi sebou zavislé.
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Jako piiklad se muzeme podivat na vybrané hodnoty, které jsou uvedeny v tabulce 3.2.

‘ ‘ Cheb ‘ Karlovy Vary ‘ Piimda ‘ TusSimice ‘ Plzen — Mikulka ‘ Churanov ‘

Cheb 1,0000 0,6957 0,6054 0,5417 0,6205 0,4828
Karlovy Vary | 0,6957 1,0000 0,6420 0,5958 0,6501 0,4949
Piimda 0,6054 0,6420 1,0000 0,4384 0,6179 0,6252
Tusimice 0,5417 0,5958 0,4384 1,0000 0,5737 0,4235
Plzenn — Mikulka | 0,6205 0,6501 0,6179 0,5737 1,0000 0,5520
Churéiiov 0,4828 0,4949 0,6252 0,4235 0,5520 1,0000

Tabulka 3.2: Ukédzka hodnot korela¢nich koeficientu za rok 2013 pro nékolik vybranych lokalit

3.2.4 Analyza rychlosti vétru

Pokusme se zjistit, které pravdépodobnostni rozlozeni nejlépe odpovidd nami ziskanym histo-
gramum v ruznych lokalitdch. Naméfené hodnoty jsou proklddény ¢tyfmi rozdélenimi :

e Normalni rozdélenim,

e Exponencidlni rozdélenim,
e Weibullovo rozdélenim,

e Raygleyho rozdélenim.

Po prozkoumdni histogrami, jsme zjistili, ze Weibullovo a Raygleyho rozdéleni reprezentuji
nejlépe chovéani vétru. Pro dukladnéjs{ analyzu jsme vypocetli Euklidovu normu (viz C.2), pomoci
které jsme zjistili, ze nejlépe reprezentuje chovéni vétru v CR Raygleyho rozdéleni. Pro ukézku je
zde uveden obrazek 3.6.

Histogram chyb pfedpovedi Holesov za rok 2012
T T

0.7 T

T
I rychlost
norm
rayl

06

exp

Obrazek 3.6: Histogram ¢etnosti rychlosti vétru s hustotami pravdépodobnosti



-

3

KAPITOLA 3. DATOVA ANALYZA

13

ivejme

lokality a pro kraje. Podi

,

érené

Pro ndzornost byl vykreslen boxplot (viz B.4) pro viechny m

na graf pro celou CR (obrazek 3.7)

Vykresleni rychlosti vsech lokalit
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3.2.5 Cetnost podle t¥id

Rychlosti vétru v jednotlivy lokalitach, jsme vytfidili rychlosti podle Beaufortovy stupnice (tabulka
2.1). Ziskali jsme histogramy, ze kterych jsme mohli u¢init nékolik zaveéru.

Pievazné v celé CR je vitr v rozmézi bezvétif az cerstvy vitr. Nejvice se vyskytuje slaby vitr.
V horskych oblastech je prevazné Cerstvy vitr. Velmi zajimavé vysledky jsme ziskali pro Pec pod
Snézkou, kde pievladd bezvétii. To muze byt zapii¢inéno bud’ $patnym méfenim nebo okolnim
reliéfem. Pro nazornost je na obrazku 3.8 uveden piiklad ziskaného histogramu.

Histogramy rychlosti vetru podle trid pro
Liberec

0.35

0.3

0.25

0.2

0.15

0.1

0.05

bezvetri
slaby vitr
mirny vitr

cerstvy vitr

silny vitr

velmi silny vitr

vichrice

orkan

Obrézek 3.8: Cetnost typti vétru podle Beaufortovy stupnice

Po prozkouméni ziskanych gafii muzeme ¥ici, Ze potvrzuji spravnost obrazku 2.1.
Déle jsme pro jednotlivé tiidy vétru spocetli medidn (vice viz. B.1.5). Ziskané vysledky jsou

prezentovany v tabulce 3.3.

sila vétru | rychlost[m/s] | modus [m/s] |
bezvétii (klidno) 0-1 1
slaby vitr 1-3 3
mirny vitr 3-6 )
cerstvy vitr 6-10 8
silny vitr 10-15 12
velmi silny vitr 15-21 17
vichfice 21-30 24
orkan nad 30 36

Tabulka 3.3: Tiidy vétru s modus z naméfenych dat
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3.3 Predpovéd dat z CHMI

Jako dal3f se podivejme na chybu predpovédi. Pfedpovéd rychlosti vétru je uddvana dvéma hod-
notami (minimélni a maximdln{ rychlost vétru).

Dalsim problémem byla samotna piedpovéd, kterd je uddvéna pouze pro kraje, ale naméiena
data jsou pro lokality. Proto zde bylo velmi dulezité kontrolovat, zda—li zkoumanda lokalita je
porovnavéana s prislusnym krajem do kterého spada.

Chyba byla vypoctena dle nésledujiciho vztahu

e=2x—1, (3.2)

kde z jsou prumeérné rychlosti a & jsou predpovézené hodnoty.
Piedpovéd obsahovala nésledujici tdaje:

e predpovéd na den,
e piedpovéd na noc,
e piedpovéd na dalsi den.

Pod pojmen den, jak jiz bylo feceno v kapitole 3.1, den zac¢ind v 7:00, noc zac¢ind v 19:00.
Ohledné predpovédi na dalsi den, zde bereme stejné hodinové rozmezi.

Nasledujici grafy byly ziskdny tak, ze jsme ze ziskanych dat vyseparovali potiebné tdaje o
rychlosti vétru v rozmezi pozadovaného casového intervalu. Tyto hodnoty jsme pak odecetli od
maximélni a minimalni pfedpovézené rychlosti vétru.

7 obrazku 3.9 muzeme udélat nékolik zavéru.

Hodnota chyby pro minimalni rychlost vétru je nizsi, nez pro maximalni hodnoty. V zimnich
mésicich je velikost chyby vyssi. Velikost chyby pro den, noc a nasledujici den je pfiblizné stejné.
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Obrazek 3.9: Chyba predpov
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3.3.1 Smérodatna odchylka chyby predpovédi

Pro vypocet je pouzit vztah, ktery je uveden v B.1.4

Veskerd data jsou opét ulozena v tabulce pomoci MS Excel pod ndzvem STD_lokace.xls.

Pro vypocet chyby byl pouzit vztah 3.2.

Po prozkoumani téchto dat muzeme usoudit, ze smérodatna odchylka predpovédi pro minimélni
hodnoty rychlost vétru je mensi nez pro maximélni hodnoty. Déle jsme zjistili, Zze vypoctené hod-
noty odchylky jsou pro den (popfipadé noc) niz&f nez pro prepovéd na dalsf den. Tento poznatek
plati jak pro miniméalni, tak pro maximalni hodnoty ptedpovédi.

Pii pohledu na tyto data vidime, ze vétsina hodnot se pohybuje v rozmezi 1,5 - 2,1 m/s
u predpovédi pro minimélni rychlost vétru. Horsi jsou hodnoty pro vyse polozené lokality, napf.
Snézka, Serdk. Zde se hodnoty odchylky pohybuji pies 3. Zajimavé jsou hodnoty u Serdku. Ty jsou
naprosto obracené, nez u zbytku lokalit. Vypoctena smérodatnéd odchylka je vétsi pro minimalni
hodnoty nez pro maximélni. Naprosto nejvétsi hodnoty jsou, dle o¢ekavani, na Snézce, které se
pohybujf v rozmezi 5-6 m/s.

lokalita STD - den STD-noc STD - dalsi den
min. hod. | max. hod. | min. hod. | max. hod. | min. hod. | max. hod.
Cheb 11000 | 27295 12688 | 244519 | 13508 | 27295
Karlovy Vary | 16320 | 20208 1,5466 18808 | 1,87055 | 2,02080
Primda 2,1781 1,5803 1,9422 18889 | 2,03874 | 1,5803
Plzen — Mikulka 1,8273 1,6371 1,2660 2,3823 1,5859 1,6371
Snézka 95,6191 4,07051 5,7629 4,3216 5,6370 4,0705
Serak 3,3925 1,9310 3,7907 2,06035 3,5897 1,9310

Tabulka 3.4: Ukazka hodnot smérodatnych odchylek chyby pfedpovédi za rok 2013 pro nékolik
vybranych lokalit
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3.3.2 Analyza chyby

Jako dalsi se podivejme na histogramy chyb. Pro vypocet chyby byl pouzit vztah 3.2. Vysledné
histogramy jsme tentokrat prokladali dvémi rozlozenimi :

e Norméalnim rozdélenim,
e Laplaceovym rozdélenim.

Vice o téchto rozlozenich je uvedeno v B.2.1 a B.2.3.
Vysledny ukézkovy histogram muzeme vidét na obrazku 3.10.

Histogram chyb pfedpovedi Hole$ov za rok 2012
1 T T T T
B e
norm

09r ut
laplace

oer

0.7

Obréazek 3.10: Histogram c¢etnosti chyby predpoveédi s hustotami pravdépodobnosti

Ptipomenme si, ze jak bylo jiz uvedeno vyse, pfepovédi z CHMI jsou uvadény pro celé kraje a
jejich granularita je pouze jedno ¢islo na cely den.

I zde pro nejasny vysledek byla pouzita Euklidova norma. Po zhodnoceni vysledku jsme zjistili,
ze nejlépe chovani chyby vyhovuje Laplaceovo rozdéleni.
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Pro ziskand data, jsme si vykreslili boxplot, ktery je na obrazku 3.11

o Vykresleni chyb predpovedi vsech lokalit
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Obrazek 3.11: Porovnani chyb pfedpovédi pro vSechny lokality pomoci boxplot

Z obrazku 3.11 muzeme zjistit, ze napt. v Chebu a Kopistech je hodnota chyby piredpovédi
nejmensi, a tudiz je zde nejpiesnéjsi predpovéd pocasi, alespoii co se tyka rychlosti vétru. Opét
vidime vy¢nivajici horské oblasti, pro které je tézké rychlost vétru predvidat a podle toho i vypada
hodnota chyby. Snézka v tomto grafu opét dominuje svou polohou kvartilt.
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3.3.3 Korela¢ni analyza chyby predpovédi

V této kapitole jsme se zamérili na korela¢ni analyzu chyb predpovédi.

Z dtivodu, Ze je predpovéd z CHMI udévana pro kraje, je i tato analyza uvadéna pro jednotlivé
kraje.

Ziskané vysledky jsou ulozeny do tabulek v programovém prostiedi MS Excel pod nazvem
korelace_lokaci_predp_, typ“.zls. Kde ,typ“ znaéi, na jaky Casovy tsek je dand piedpovéd udéna
(den, noc, dalsi den).

V této ¢asti bylo dulezité si vytiidit dané lokality pro jednotlivé kraje. Z vytiidénych hodnot
jsme vypocetli prumérné hodnoty, které byly naddle pouzity pro vypocet podle vztahu B.7. Pro
vypocet chyby byl pouzit vztah 3.2, ktery je uveden v kapitole 3.3.

Po prozkoumaéni ziskanych korela¢nich koeficientu jsme zjistili, Ze hodnoty koueficientu si jsou
podobné pro v8echny typy piedpovédi. Hodnoty korela¢nich koeficient jsou pro minimélni hod-
noty nizsi nez pro maximalni hodnoty predpovédi. Hodnota koeficinetu se s rostouci vzdéalenosti
mezi jednotlivymi kraji snizuje, ikdyz maélo.

Pro ukazku jsou zde uvedeny dvé tabulky pro minimdln{ hodnoty predpovédi (tabulka 3.5) a
maximdln{ hodnoty predpoveédi (tabulka 3.6)

Karlovarsky ‘ Plzensky ‘ Ijstecky Stiredocesky ‘ Praha ‘

Karlovarsky 1,0000 0,8702 0,9324 0,9353 0,9160
Plzensky 0,8702 1,0000 0,8661 0,8534 0,7870
Ustecky 0,9324 0,8661 1,0000 0,9112 0,8362

Stiedocesky 0,9353 0,8534 0,9112 1,0000 0,9366

Praha 0,9160 0,7870 0,8362 0,9366 1,0000

Tabulka 3.5: Ukazka korela¢ni analyzy chyby predpovédi udané minimalni rychlosti vétru pro rok
2012

Karlovarsky | Plzensky ﬂsteckfr Stredocesky | Praha

Karlovarsky 1,0000 0,9704 0,9870 0,9869 0,9841
Plzensky 0,9704 1,0000 0,9644 0,9618 0,9556
Ustecké 0,9870 0,9644 1,0000 0,9865 0,9813
Stfedocesky 0,9869 0,9618 0,9865 1,0000 0,9914
Praha 0,9841 0,9556 0,9813 0,9914 1,0000

Tabulka 3.6: Ukéazka korela¢ni analyzy chyby pfedpovédi uddané maximalni rychlosti vétru pro rok
2012

3.4 Podrobnéjsi pohled na vybrané lokality pro data z CHMI

Pro nazornost byly vybrany étyfi lokality z CR (Plzeii-Mikulka, Temelin, TuSimice, Ostrava-
Mosnov), které dostateéné a ndzorné reprezentuji chovéni vétru v CR. Zaméfme se zde pouze na
lokalitu Plzné, jejiz rozbor je v kapitoldch 3.4.1 a 3.4.2. Zbylé lokality jsou na pfilozeném CD/DVD.

3.4.1 Rychlost vétru

Podivejme se na rychlosti vétru z hlediska mésici a roénich obdobi. Po prozkouméni dat, bylo
zjisténo, ze rychlost vétru se s postupujicimi meésici nijak zdvazné neméni. Jedinymi dvéma mésici,
kde si muzeme fici, ze je vitr silnéjsi jsou zaii a listopad. I zde byly historgamy prokladany jiz

ss e

fakt o Raygleyho rozdéleni. Jako ukézkovy piiklad se muzeme podivat na obrazek 3.12.
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Histogram rychlosti Plzeri - Mikulka za rok 2012 pro 10. mesic
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Obrazek 3.12: Histogram ¢etnosti vétru pro Plzen v fijnu

Nyni se podivejme na rychlost vétru vzhledem k roénim obdobi. P#i déleni mésicii na ro¢ni
obdobi jsme opét zanedbévali astronomické data a fidili jsme se tabulkou 3.2.1.

Zjistili jsme, ze rychlost vétru na jafe a na podzim jsou si velmi blizké, coz potvrzuje opét jiz
zjistény fakt z kapitoly 3.2.1. Ale pravym opakem jsou letni a zimni mésice, kde podle ziskanych
histogramu vice foukd v 1été nez v zimé. Podivejme se pro ukézku na jarni meésice, viz obrazek
3.13.
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Histogram rychlosti Plzefi - Mikulka za rok 2012 pro jaro
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Obrézek 3.13: Histogram ¢etnosti rychlosti vétru pro Plzen v jarnich mésicich

3.4.2 Chyba predpoveédi

JelikoZz nds zajimd, jak vypadd piedpovéd pro Plzen, podivejme se v této kapitole na chyby
predpovédi. Chyba bylo opét poc¢itana pomoci vztahu 3.2.
Podivejme se opét na f{jnovy mésic.

Histogram chyb v Plzeri - Mikulka za rok 2012 pro 10. mesic
0.7 T T

T
I rychlost

norm
laplace

Obrazek 3.14: Histogram cetnosti chyb pfepovédi pro fijnovy meésic

Z obrazku 3.14 nemuzeme vycist, zda-li se pro popis chyby lépe hodi Normalni a nebo Lapla-
ceovo rozdéleni. Tento zdvér muzeme udélat pro vSechny ziskané histogramy.

Pokusme se zjistit, jestli jsme schopni néco zjistit alespon z roc¢nich obdobi.

Na obrazku 3.15 vidime, Ze prolozeni hustotami pravdépodobnosti uz je lepsi, ale stdle nemuzeme
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Histogram chyb v Plzefi - Mikulka za rok 2012 pro jaro
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Obréazek 3.15: Histogram ¢etnosti chyb predpovédi pro Plzen v jarnich mésicich

nic usoudit. Opét jsme bohuzel ziskali podobné grafy pro vsechna ro¢ni obdobi. Nejhufe je na tom
histogram pro zimni mésice.

Jako posledni nds zajimala hodinova data a jejich ¢etnost z hledinska dennich diagramu. Tuto
analyzu jsme provedli pouze pro lokalitu Plzné. Analyza byla provedena z hlediska ro¢nich obdobi
a tiid vétru. Vysledna data byla ulozena do datové struktury Plzen - Mikulka_DD.mat.

Pokud se podivdme do jiz zminéné datové struktury na vytfidéné rychlosti s ohledem na
ro¢ni obdobi, nemuzeme denni diagramy vykreslit, jelikoz pozadujeme pro jednu hodinu denniho
diagramu minimélné deset udaju o rychlosti vétru. To spliiuje pouze slaby a mirny vitr. Tento
poznatek potvrzuje ziskany obrazek 3.8.

Podivejme se na obrézek 3.16, ktery denni diagramy behém jednotlivych ro¢nich obdobi.

Poravnani denniho diagramu pro obdobi v roce 2012
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Obrézek 3.16: Porovnéni dennich diagramu pro jednotlivé ro¢ni obdobi pro Plzen
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Z obrazku 3.16 muzeme vy¢cist, ze v zimnich mésich je rychlost vétru béhem dne vyssi. Prekvapivé
jsou denni diagramy jara a léta, které jsou prakticky totozné. Vétsinou jsou jarni rychlosti vétru

cvs
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3.5 Namérena data z YR

Po zpracovanych datech z CHMI se nyni podivejme na norskou piedpovéd, kterd je uddvana na
www.yr.no. Piedpovéd z norské druzice je hodinové pro ¢dst CR smérem od Prahy na zdpad.
Piedpovéd pro druhou ¢ést CR je uddvana co tii hodiny. Bohuzel viak na pomezi roku 2013 a
2014 se opét dosah druZice zménil. Nynf je i lokalita Plzné v &4sti, kde se udava piedpovéd jednou
za tfi hodiny. Hodinové piedpovédi jsou nadale udavény pro severozdpadni a severni ¢ast CR.

Predpovédi jsou uklddany v datové struktufe do sloupcu, kde prvni sloupec znaé¢i nejblizsi
pfedpovéd pro danou lokalitu. S rostoucim poétem sloupct se aktudlnost piedpovédi snizuje.

Pro porovnani chyb pfedpovédi pouzivame prvni sloupec (nejblizsi mozna predpovéd) z do-
stupnych dat.

Pokud se vyskytuji v textu predpovédi z jinych sloupct, maji pouze informaéni charakter.

3.5.1 Chyba predpovédi

I zde se podivejme na chybu predpovédi, jak tomu bylo v kapitole 3.3 a pokusme se porovnat
oblasti, kde druzice dosdhne s oblastmi, kde jsou predpovédi spiSe odhadovany.
Pro naSe porovndni se podivejme na dvé lokality. Na Karlovy Vary (606 m.n.m) a Kosteln{

Myslovou (659 m.n.m)!.

Chyba denni predpovedi pro Karlovy Vary za rok 2012 Chyba denni predpovedi pro Kostelni Myslové za rok 2012
T T T T T T T T T

Chyba [mis]

f \1} |
\ W‘W W M

. .
50 100 150 200 250 300 350 50 100 150 200 250 300 350
Dny Dny

(a) Karlovy Vary (b) Kostelni Myslovd

Obrézek 3.17: Porovnani dvou lokalit v CR, kde kazd4 je na jiné strané dosahu druzice

Na obrazku 3.17 uz na prvni pohled vidime, ze v Kostelni Myslové je chyba vétsi, a to zhruba
dvojnasobné.

1Bohuzel nebyly nalezeny lokality a méli by podobnou nadmoiskou vysku. Tento vybér byl nejlepsi
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Zkusme jesté porovnat lokality, které jsou si blizké, ale jedna je v dosahu druzice, zatimco
druh4 nikoliv. Pro tuto analyzu ndm poslouzi Temelin (503 m.n.m) a Dukovany (400 m.n.m)

Chyba denni predpovedi pro Temelin za rok 2012 Chyba denni predpovedi pro Dukovany za rok 2012
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(a) Temelin (b) Dukovany
Obrazek 3.18: Porovnani chyb dvou predpovédi, pro lokality si blizké

Na obréazku 3.18 vidime, Ze i pfes vyssi nadmoiskou vysku méd Temelin stale lepsi piedpoved
nez Dukovany.

3.5.2 Vypocet autokorelaci

Podivejme se na vypoctené korela¢ni koeficienty. Hodnoty pro rok 2012 jdou vyrazné nizsi, nez
pro rok 2013. To muze byt zpusobeno tim, Ze jsme zacali sbirat data teprve v poloviné roku 2012.
Podivejme se proto dukladnéji na rok 2013, ktery ndm z hlediska tplnosti dat fekne vice. Pro
horské oblasti jako jsou jiz uz mnohokrat zminovand Snézka a Lysa hora je korelac¢ni koeficient
blizky hodnoté 0.2. MiZeme tedy fici, Ze pro tyto lokality piedpovéd neni zcela presnd. Zajimavé
vysledky jsme ziskali z prazskych lokalit, kde nejvyssi koeficient je na Ruzyni, ktery je pfiblizne 0.7.
Oproti tomu ostatni prazské lokality (Karlov, Libus, Kbely) maji hodnoty pouze okolo 0.4. Takovy
rozdil hodnot mohl vzniknout tim, Ze na Ruzyni, maji vlastni, mozn4 i presnéjsi, meteostanici kvuli
letovému provozu.

Vyslednd data jsou ulozena to tabulky v MS Excel pod nazvem Korelace_norsko.xls.

Na ukédzku nékolika hodnot se muzeme podivat do tabulky 3.7

‘ lokalita ‘ korelacni koeficient ‘
Cheb 0,7263
Karlovy Vary 0,7317
Primda 0,7501
TuSimice 0,6632
Plzen — Mikulka 0,6995

Tabulka 3.7: Ukédzka hodnot autokorela¢niho koeficientu pro vybrané lokality za rok 2013

3.5.3 Vypocet plosné korealce pro YR

Jako tomu bylo jiz v analyze CHMI (kapitola 3.2.3), i zde jsme pocitali korelace. Vztah pro vypocet
korela¢niho koeficientu je uveden v kapitole B.1.3.
V tabulce 3.7 jsme se zamérili na koeficienty korela¢nich koeficientt chyby predpovédi.
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Zjistili jsme, ze s rostouci vzdalenosti mezi jednotlivymi lokalitami hodnota koeficientu stejna
nebo mirné klesajici. Divné je, ze pro horské oblasti ziskdvame pro nékteré lokality zaporné kore-
lace.

P#i pohledu na koeficienty vypoctenych z dat z roku 2012, jsme zjistili, ze vysledky jsou ne-
uspokojivé. Veskeré hodnoty koeficientt jsou kolem 0,5. To ovSem neplati pro rok 2013 kde jsou
hodnoty zcela jiné. Neuspokojivé korelace piisuzujeme nedostateénym datam z roku 2012, které
zacaly byt ziskdavany od poloviny jiz znméného roku.

‘ ‘ Cheb ‘ Karlovy Vary ‘ Piimda ‘ TuSimice ‘ Plzen — Mikulka ‘

Cheb 0,9391 0,178 0,8941 0,8776 0,0116
Karlovy Vary | 0,9178 0,9215 0,8995 0,8826 0,9155
Piimda 0,8941 0,8995 0,9159 0,8753 0,9115
Tusimice 0,8776 0,8826 0,8753 0,8926 0,8956
Plzen — Mikulka | 0,9116 0,9155 0,9115 0,8956 0,9157

Tabulka 3.8: Ukédzka korela¢nich koeficientu pro chybu pfedpovédi pro rok 2013

3.5.4 Smeérodatna odchylka chyby predpovédi YR

Jak tomu bylo jiz v kapitole 3.3.1, podivejme se na hodnoty smérodatné odchylky.

Zamérme se na stejné lokality, jako tomu bylo v kapitole 3.5.1.

Pfipomeiime si, ze predpovédi ze serveru www.yr.no jsou ulozeny do nékolika sloupcu, piicemz
prvni sloupec znaéf nejblizsi moznou piedpovéd. Proto jsou v popisu jednotlivych obrazki napsany
sloupce. Pokusme se zaméfit i na to jak je piedpovéd piesnd i z tohoto hlediska.


http://www.yr.no
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(e) Karlovy Vary — sloupec 18 (f) Kostelni Myslovéa — sloupec 18
Obrazek 3.19: Chyba predpovédi z norského serveru pro ruzna data

7Z obrazku 3.19 muzeme vidét, Ze na prvnim porovndvaném grafu jsou hranice smérodatné od-
chylky uzsi v Karlovych Varech, to je zptsobeno nejspise polohou Karlovych Vara. Océekavali jsme,
7e pas mezi smérodatnymi odchylkami bude uzsi v piipadé Karlovych Varu, ale pds smérodatné
odchylky pro desaty a osmnacty sloupec, je pro Kostelni Myslovou dokonce uzsi. Na druhou stranu
se jednd o hodnotu piiblizné 1 m/s. Ruznd siika pasu je nejspiSe zapiic¢inéna Clenistosti terénu a
svuj vliv zde m4 i ruznd nadmorskd vyska.

Po prozkoumani terminu predpovédi, jsme zjistili, ze desaty sloupec pro Karlovy vary reprezen-
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tuje predpovéd pét dni starou. Pfedpovéd z osmnéctého sloupce je stard sest dni. Stejny poznatek
plati i pro Kostelni Myslovou.
Pro ukéazku jsou nékteré hodnoty zapsany v tabulce 3.9.

‘ lokalita ‘ STD - sloupec 1 | STD - sloupec 10 | STD - sloupec 18
Cheb 1,2649 1,8585 2,0126
Karlovy Vary 0,7053 2,5421 2,8166
Piimda 0,8561 3,2222 3,6370
Snézka 5,9825 8,0624 8,1834
Sersak 3,3456 5,6866 5,8338

Tabulka 3.9: Ukdzka hodnot smérodatné odchylky pro piedpovéd za rok 2013

3.5.5 Analyza chyby

Jak tomu jiz bylo v kapitole 3.3.2. Bylo pouzito i stejné pravdépodobnostni rozdéleni.
Podivejme se pro histogramy ¢etnosti chyb pfedpovédi pro HoleSov jako tomu bylo ve vySe
zminéné kapitole na obrazku 3.10 a pokusme se je porovnat.

Histogram chyb predpovedi Holesov za rok 2012
0.7 T T T T T T
I chyba

norm

laplace

06

Obrazek 3.20: Histogramy ¢etnosti chyb pro norskou piedpovéd

Na obrazku 3.20 vidime, zZe se ve stejnych intervalech objevuji vyrazné vyssi hodnoty.

Porovnejme vysledky chyb predpovédi z obrazka 3.10 a 3.20. Vidime, zZe histogramy vsech
rozloZeni jsou na obou obrézcich posunuty mirné doleva. Pti zanedbani chyby predpovédi norského
serveru, vidime Ze chyby jsou nizsi. Moznd kdybychom tyto hodnoty néjak zprumeérovali, ziskali
bysme podobné grafy.
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Pravdépodobné je tento problém zapti¢inén tim, ze HoleSov je mimo dosah druzice. Podivejme
se proto napt. na Cheb.

Histogram chyb predpovedii Cheb za rok 2012 Histogram chyb predpovedi Cheb za rok 2012
T T T T T

:

[ B [
nom rom

laplace xan laplace ||

(a) CHMI chyba piedpovédi (b) YR chyba pfedpovédi

Obrézek 3.21: Porovnani chyby CHMI a norského serveru pro stejnou lokalitu

Na obrazku 3.21 lze vidét, ze vysoké opakujici se hodnoty nejsou jenom v mistech, kde neni
dosah druzice, nybrz vSude. Bohuzel po zkoumani vstupnich dat jsme nezjistili, ¢im jsou tyto
vysoké hodnoty zapti¢inény.

Samoziejmé nas také zajimalo, které pravdépodobnosti rozlozeni lépe reprezentuje chovani
chyby predpovédi. Opét jsme pouzili porovnévéni pomoci Euklidovy normy (C.2). Zjistili jsme, Ze
i zde chybu predpovédi lépe reprezentuje Laplaceovo rozdéleni.
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3.6 Podrobnéjsi pohled na nékteré lokality pro data z YR

Opét jsme se zamérili na stejné lokality jako tomu bylo v kapitole 3.4.

3.6.1 Chyba predpovédi

I zde se zaméime na lokalitu Plzné. Bude provedena analyza jak z hlediska mésicu, tak rocnich
obdobi.
Jako prvni se podivejme na chybu pfedpovédi fijnového mésice, ktera je na obrazku 3.22.

Histogram chyb v Plzefi - Mikulka za rok 2012 pro 10. mesic
0.45 T T T T T T
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Obrazek 3.22: Histogram cetnosti chyby predpovédi z norského serveru pro Plzen

Tento graf muzeme porovnat s 3.14. Oproti grafu ziskanému z CHMI vidime, Ze pravdépodobnostni
rozlozeni mody lépe reprezentuje. To je zapfi¢inéno tim, Ze z norského serveru se predpovéd ak-
tualizovéna pro kazdou hodinu. Z tohoto hlediska miizeme ¥ici, Ze je piedpovéd norského serveru
lepsi.
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Pokusme se jesté podivat na ro¢ni obdobi. Ale bohuzel jelikoz jsme data z noského serveru
zacali stahovat az od poloviny roku 2012, neméame histogram pro jarni mésice. Porovnejme proto
podzimni{ mésice (3.23), jelikoz podzim a jaro maji podobny prubéh ohledné rychlosti vétru.

Histogram chyb v Plzeri - Mikulka za rok 2012 pro podzim
0.5 T T T T T

I rychiost

norm
045 m
laplace

Obrazek 3.23: Histogram ¢etnosti chyb pfedpovédi pro podzimni mésice

Obrazek 3.23 muzeme opét porovnat s obriazkem 3.15, ktery byl pofizen ze ziskanych dat z
CHMI. Vidime, ze i zde jsou histogramy piehlednéjsi a vice ndm o chybé pfedpovédi feknou, nez
u jiz zminéného obrazku pro Plzen z CHMI.

3.7 Porovnani norského serveru a CHMI

Pokusme se v této kapitole shrnout vSe, co jsme v kapitoldch 3.2 a 3.5 zjistili a porovnejme
predpovédi jednotlivych servertu mezi sebou.

Jako prvni se podivejme na piedpovédi z obou serverii. Je nutno podotknout, Ze z norské
druzice jsme brali pouze nejblizsi predpovéd, tzn. prvni sloupec. Co se tyka predpovédi z CHMI,
zde jak vime jiz z kapipoty 3.3, je pfedpovéd uddvéna v miniméln{ a maximalni hodnoté rychlosti
vétru, tyto hdnoty jsme prumérovali a vykreslili do grafu 3.24. Zde, v této praci, je pro prehlednost
vykreslen jenom ndhodny detail celkového porovnani predpovédi z obou serveru.
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Poravnani predpovedi pro Brno - Turany v roce 2012

Tr I
li MNamerene hodnoty
I'| ———Predpoved CHMI
5l f Predpoved YR

Prurnerna rychlost vetru [mfs]

Obréazek 3.24: Detail porovnani predovedi CHMI a norského serveru

Z obrazku 3.24 muZeme vycist, Ze ani jedna pfedpovéd neni zcela dokonald, ale ani o jedné z
nich nemuzeme fici, Ze je lepsi. To ani v mistech, kde norskd druzice nem& dosah.

Jako dalsi se zaméfme na ziskané histogramy v kapitolach 3.2.4, 3.3.2, 3.4, 3.5.5 a 3.6.

Pro reprezentaci chovéni vétru jsme pomoci Euklidovy normy (kapitola C.2) zjistili, ze je
nejlepsi Raygleyho rozdéleni. Co se tyce chyby, zde jsme zjistili, ze se pro popis hodi Laplaceovo
rozdéleni.

V kapitolach 3.4 a 3.6 jsme se zaméfili na vybrané lokality. Po porovnani obrazku pro fijen
(obrézek 3.14 a 3.22) muZeme Fici, Ze zde je lepsf predpovéd’ z norského serveru. A to z diivodu
granularity dat, kterd je zde hodinova. Stejny zdvér muzeme udélat i pro rocni obdobi, které jsou
na obrazcich 3.15 a 3.23.

Ale tim nefikdme, Ze norska predpovéd je lepsi nez piedpovéd uvedend CHMI. Musime brat
v potaz to, ze piedpoved z CHMI pokryva celou Ceskou republiku, ikdyz jenom po krajich a
pfedovéd je pouze jedna na cely den.

Po této datové analyze muzeme Fici, ze obé predpovédi maji své vyhody a nevyhody. Pokud
tohle vSe vezmeme v potaz, muzeme fici, ze ve vysledku jsou si obé predpovédi rovny.



Kapitola 4

Simulator

V této kapitole se zaméFme na pozadovanou simulaci rychlosti vétru v Ceské republice. K tomu
si budeme muset vytiibit nékolik pojmu a teoretickych poznatku. Ty si vyvétlime v nékolika
nadchéazejich kapitoldch nez se dostaneme k samotné simulaci.

Poznatky byly ¢erpéany ze [7], [8], [9] a [10]

4.1 Markovské procesy

4.1.1 Markovské retezce

Je to ndhodny proces s diskrétni mnozinou stavii, diskrétnim ¢asem a takovy, ze pravdépodobnost
m;(t), Ze v Case t bude proces ve stavu i, je stochasticky zdvisld pouze na stavu v ¢asovém okamziku
t — 1. Makovské fetézce muzeme definovat nasledujici zptsobem :

o V ={vy,vq,...,0,:} je konetnd mnozina hodnot stavu y.

e Pocatecni stav Tetézce je popsan vektorem pravdépodobnosti hodnot pocateéniho stavu
oznaceného jako a.

e Stav systému se méni — systém prechazi nahodné z jednoho stavu do druhého. Zména jednoho
stavu do druhého se nazyva udélost.

e Je-li systém se stavu v;, pak pravdépodobnost, ze nasledujici stav po uplynuti ¢asu A bude v;
jem; j(t,A). Pravdépodobnost v; je m; ;(t, A) bude nezavisld na pfedchozich stavech systému
a pro homogenni pietézce zavisi pouze na intervalu A.

4.1.2 Pravdépodobnostni vektor v Case t

Znalost o tom, ve kterém stavu se nachazel, nachézi a nebo bude nachazet markovsky fetézec v
case t budeme vyjadfovat jako pravdépodobnostni vektor

m(t) = [m(t), ma(t), ..., mn(t)] (4.1)

Tento vektor, popisujici rozdéleni pravdépodobnosti stavu v Case t, obsahuje veskeré informace
o stavu Fetézce a je vyuzivan pro popis chovani systému.

Pravdépodobnostni vektor mé vzdy vSechny slozky nezaporné a jejich soucet je roven jedné.
Pravdépodobnostn{ vektor budeme pokladat za vektor fadkovy ( kvuli pohodlnému nésobent tzv.
prechodovou matici).

34
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4.1.3 Pravdépodobnost prechodu, prechodova matice

Pravdépodobnost pfechodu hodnoty atributu y(¢x) = v; na hodnotu y(t; + 1) = v; je zavisld na
velikosti kroku A. Ozna¢ime-1i P(y(tx+1) = v;|y(te) = v;) jako p; j(A) muzeme matici pFechodu
hodnot stavu této posloupnosti do néasledujicitho okamziku popsat matici :

pra(d)  pi2(A) o pia(A)
P(A) = pz,l.(A) pz,QI(A) . pz,n.(A) (42)
pna(A) pua(d) o pua(d)
Rozdéleni pravdépodobnosti stavi v ¢ase t + A je potom :
w(t+A) =7(t) + P(A). (4.3)
Obecné potom plati
m(t+mn-A)=mx(t)+ P(A)". (4.4)

4.1.4 Diskrétni cas

Predpoklad, ze v markovském fetézci je cas diskrétni, znamena, ze nas stavy procesu zajimaji pouze
v okamzicich, které tvoii (potencidlné nekoneénou) rostouci posloupnost. Mezi témito okamziky
se v markovském Tetézci nic nedéje, ¢as mezi témito okamziky v modelu neexistuje.

Zejména to znamend, ze pro okamzik ¢ ma smysl hovorit o nasledujicim casovém okamziku —
budeme jej znacit jako okamzik ¢ + 1. Pro spojity ¢as toto neplati. Ve spojitém ¢ase mezi kazdymi
dvéma ruznymi okamziky t1, to lezi nekoneéné mnoho okamziku ¢ takovych, ze t; <t < ta.

Pti praktickém modelovani ngjakého déje pomoci markovského tetézce jsou okamziky t; zpra-
vidla odvozeny od vyskytu néjaké udélosti. Casto touto udélosti byva zména stavu Fetézce, to
odpovidé situaci, kdy nds zajimaji jen zmény stavu a nikoli doby, za jak dlouho ke zméné stavu
dochézi. Okamziky ¢; vSak mohou byt odvozeny i od jinych uddlosti, nez pouze od zmén stavu.

Jiny, rovnéz ¢asty, zpusob modelovani spocivd v tom, Ze stavy modelovaného déje sledujeme
se zcela pravidelnym ¢asovym krokem, napi. kazdych 5 milisekund nebo kazdého prvniho v mésici.
To pak znamend, ze ve skute¢ném déji (v déji, ktery modelujeme) muze béhem casového kroku
dojit i k nékolika zméndm stavu, ale model (markovsky Fetézec) tyto zmény nedokédze zachytit.
Tento zpusob modelovani vsak na rozdil od predchoziho umoziuje modelovat dobu, kterd uplyne
mezi zménami stavi nebo nez je dosazeno néjakého cilového stavu.

4.1.5 Prechodovy graf

Je orientovany graf, jehoz vrcholy odpovidaji stavum markovského fetézce a orientované hrany
odpovidaji moznym piimym zménam stavi, tj. zméndm, které maji nenulovou pravdépodobnost.
Kazd4 hrana z vrcholu (stavu) ¢ do vrcholu (stavu) j je ohodnocena pravdépodobnosti prechodu
m;,5(t, A) > 0. Pocet hran je tedy roven poc¢tu nenulovych prvki pfechodové matice. Z kazdého
vrcholu vychézi alespon jedna hrana a soucet ohodnoceni vSech hran, které z vrcholu vychazeji,
je roven jedné.

Graf markovského Fetézce je dulezity nejen pro svou nazornost, ale zejména proto, ze mnoho
dulezitych vlastnosti markovského fetézce lze snadno odvodit z vlastnosti jeho grafu, zejména z
jeho rozkladu na silné souvislé komponenty.

Piiklad znazornéného grafu muzeme vidét na obrazku 4.1, ktery popisuje i nami navrhovany
simulétor.

4.1.6 Klasifikace stavia a typy retézcu

Vétsinu téchto pojmu definujeme pomoci vlastnosti pfechodového grafu, nebot tyto vlastnosti lze
v grafu pomérné snadno oveérit.
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Stochasticky uzaviend mnozina stavu

Je takova mnozina, ze které nevychazi zddna hrana ven. Jinak fec¢eno, pravdépodobnost, ze mar-
kovsky fetézec opusti stochasticky uzavienou mnozinu, je nulova.

Ergodickd mnozina stavu

Je stochasticky uzaviend mnozina, kterd neobsahuje mensi stochasticky uzavienou mnozinu.
Mnozina stavu je ergodickd pravé tehdy, kdyz ji odpovidajici podgraf prechodového grafu je
silné souvislou komponentu, ze které nevychazi ven zddna hrana.
Ergodicky stav je stav, ktery je prvkem néjaké ergodické mnoziny. Kazdy markovsky fetézec
ma alespon jednu ergodickou mnozinu.

4.2 Transformace

4.2.1 Metoda inverzni transformace

Metoda inverzni transformace je zaloZena na jednoduchém principu. Necht U je ndhodn4 veli¢ina,
kterd na rovnomérné rozdélen{ intervalu (0, 1) a necht F/(X) je libovolnd distribuén{ funkce. Potom
nahodnd veli¢ina X = F~1(U) m4 rozdélen{ s distribuéni funkef F(X).

Metoda inverzni transformace je proto obzvlasté vhodna pro generovani nahodnych velicin,
u kterych umime vyjadrit inverzni funkci explicitné. Typickym piikladem jsou Exponencidlni ¢i
Wiebullovo rozdéleni.

Metoda inverzni transformace je pouzitelnda i pro pfipady, kdy nemuzeme najit analytické
vyjadfeni inverzni funkce F~!. V tomto piipadé se v rdmci generovani pouzivad numerického Fegéni
rovnice FI(X) ="U.

Vyhodou této metody je jeji jednoduchost a rychlost.

4.2.2 Jonhonsuv translacni systém

V piipadé, ze modelujeme data s neznamym pravdépodobnostnim rozdélenim je jednou z moznosti
pouzit Johnsonova transla¢niho systému pro ndhodnou veli¢inu X :

FX(m)zcb{v—i-éf {x;ﬂ} (4.5)

kde d a v jsou parametry definujici tvar rozdéleni, £ je pohybovy parametr, A je parametr rozptylu
dat, ®(.) je distribuéni funkce normovaného normélniho rozdélenf a f(.) je jedna z transformaci :

log(y) pro logaritmicko-—normaln{ typy rozdéleni
log(y* +\/y? +1) pro neomezené typy rozdéleni

ly) = log ﬁ) pro omezené typy rozdéleni (4.6)
Y pro normaln{ typy rozdéleni

Poskytuje dobré zndzornéni pro jednovrcholova rozdéleni a umoziiuje ziskat rizné tvary pravdépodobnostnich
rozdéleni.

4.3 Simulace

K popisu modelu byly pouzity stochastické modely diskrétni v tirovni a spojité v ¢ase. Jednotlivé
stavy odpovidaji jedné ze tiid rychlosti vétru— bezvétti, slaby vitr, mirny vitr, ¢erstvy vitr, silny
vitr. Pro dal$i vypocty vynechejme tiidy velmi silny vitr, vichfice a orkan kvuli nedostatnu dat.

Simulace byla provadéna v nékolika krocich. Pojdme si tyto kroky vypsat a postupné si ke
kazdému z nich néco napiSme.
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1. Odstranime sezénnost z naméfenych dat rychlosti vétru s vyuzitim dennich diagramu Pro
jednotliva obdobi. Tyto denni diagramy jsou odec¢teny od namétrenych dat.

2. Zminénou odchylku od denniho diagramu nyni zpracujeme pomoci transformace o které jsme
se zminili v kapitole 4.2.

Tim ziskdme normalizované data. Pro transformaci byl pouzit vztah

- de
Yv = o ! (E} (Edata)) :f ZU (Edata) ) (47)

kde ®(.) je distribuéni funkce normovaného normaélniho rozdéleni, F, je distribuéni funkce
rychlosti vétru a Fgyqtq jsou namérena data. Jelikoz nezname distribuéni funkei F),, pouzijeme
empirickou distribuéni funkci z naméfenych dat a uréime transformaci Z, v méfenych bo-
dech. Po té body prolozime po ¢astech linedrni funkci. Vyhoda toho postupu je takova, ze
ziskame rostouci funkei, kterd ma i svou inverzni funkeci.

Pokud zname transformacni funkci, je mozné prepocitat rychlost vétru na modelovanou
rychlost vétru podle vztahu

Yo (t) = Zv (Edata (t)) (48)
3. Normovana data rozdélime do tiid vétru.

4. 7 jiz vySe zminénych modelovanych hodnot nyni budeme indentifikovat parametry AR pro-
cesu modelované veli¢iny za pomoci AR procesu.

1—qiAt 1 — g2 At 1 —q33At 1 — quAt 1 —gs5At
g1 At g32AAt qasAt gsa At

Obréazek 4.1: Piiklad grafu popisujici Markovské fetézce

Poznamenejme, ze ¢isla uvniti kriht odpovidaji kédum typu vétru v tabulce 2.1.

5. Po téchto krocich ndm uz jenom zbyva si uréit matice ¢etnosti po sobé jdoucich stav (tabulka
4.1), matici pravdepodobnost{ pFechodui mezi stavy (tabulka 4.2) a matici setrvdni ve stavu
(tabulka 4.3). Pak bylo potieba jenom rozhodovat, do jakého stavu se markovsky fetézec
presune pro nasledujici casovy krok. To bylo provedeno pomoci matice pravdépodobnosti
prechodt, kterd je uvedena v tabulce 4.2.

6. Pro doplnéni bylo pouzito vykresleno nékolik realizaci s redlnymi daty.

Poznamenejme k bodu 4, Ze tento krok byl velice dulezity, jelikoz vime, Ze budeme potiebovat
minimalné 5 AR procesu v markovském fetézci, ale pokud budou parametry AR procesu pro
obdobi rizné, budeme muset definovat 20 AR procest (5 t¥id vétru x 4 roénf obdobi). Proto pro
nds bylo stézejni zjistit parametry vektoru A a B a navzdjem je porovnat (vice o parametrech A
a B viz. C.1).

Po prozkouméni parametru sezénnosti, jsme usoudili, Ze hodnoty vektoru A a B jsou si do-
state¢né blizko na to, abysme ze simuldtoru vyfradili sezénnost. Proto nés vysledny simuldtor bude
mit 5 AR procesu. Pro kazdou t¥idu vétru jeden.

Déle jsme se se pokusili porovnat parametry AR procesu pro tiidy a obdobi. Nas prvotni
predpoklad byl, ze hodnoty téchto parametru budou pri porovnani ruzné. Tento predpoklad se
také po prozkoumani potvrdil.
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4.3.1 Generator tiid rychlosti vétru

Tento generétor je tvofen stochastickym modelem diskrétnim v drovni. Stavy modelu jsou stejné
jako tfidy meteorologickych dat. Z namérenych rychlosti vétru byly vypocéteny ¢etnosti dvojic po
sobé nésledujicich stavi, které jsou uvedeny v tabulce 4.1. Proménnd z(t) znaéi zkoumand data v
case t a z(t + 1) tu samou véli¢inu v ¢ase ¢ + 1.

Jelikoz jsme se v simuldtoru zamérili na lokalitu Plzné, jsou i uvedené tabulky platné pouze
pro oblast Plzné.

x(t+1)
bezvétri | slaby mirny cerstvy silny
vitr vitr vitr vitr

bezvétii 2490 1612 52 3 1

slaby vitr 1624 8163 1603 27 3

x(t) | mirny vitr 47 1608 4070 338 5
cerstvy vitr 1 19 352 421 8

silny vitr 0 2 1 11 11

Tabulka 4.1: Tabulka ¢etnosti po sobé jdoucich stavi

Zde uvedené modely budou pouzity pro simulace, potom je vhodné pouzivat spojity Mar-
kovsky fetézec. Matice ¢etnosti po sobé jdoucich stavu byla prepoctena na matici pravdépodobnosti
prechodu mezi stavy pomoci vztahu

T
p(z) = =, (4.9)
> j=1T4,j
kde x je dany prvek v matici s pozici ¢ a j, n je pocet tiid vétru (v naSe piipadé 5). Matice
pravdépodobnosti pfechodu mezi stavy je udavana s krokem jedné hodiny.

x(t+1)
bezvétii | slaby mirny cerstvy silny
vitr vitr vitr vitr

bezvétii - 0,9664 0,0312 0,0018 | 5,9952-10~*

slaby vitr 0,4986 - 0,4922 0,0083 | 9,2109-10~4

x(t) | mirny vitr 0,0235 0,8048 - 0,1692 0,0025
cerstvy vitr 0,0026 0,0500 0,9263 - 0,0211

silny vitr 0,000 0,1429 0,0714 0,7857 -

Tabulka 4.2: Pravdépodobnost pfechodu mezi stavy

a stredni dobu setrvani ve stavu

‘ bezvétii | slaby vitr | mirny vitr | Cerstvy vitr | silny vitr ‘

| 2,4928 | 3,5063 | 3,0370 | 2,1079 | 1,7857 |

Tabulka 4.3: Stfedni doba setrvani ve stavu

V tabulce 4.2 vidime, Ze je moznost, aby napiiklad mirny vitr piesel do bezvétii. To je nejspise
zapri¢inéno tim, ze data jsou sbirdna jednou za hodinu a béhem té hodiny se nékolikrat zméni typ
vétru. V praxi neni mozné, aby rychlost vétru méla charakter skokové funkce. Proto pti urcovani
nasledujiciho stavu v simulaci budeme brat v potaz nejblizsi typ vétru. Z toho vyplyva, ze se nas
piiklad s mirnym vétrem nastat nemuze.
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4.3.2 Vysledky simulace

Pro simulaci jsme pouzili naméfend data z CHMI od roku 2011 do roku 2013.

Podivejme se v této kapitole na ziskané vysledky ze simuldtoru pro lokalitu Plzné. Z ¢asové
narocnosti nékterych vypoctl, se opét zaméime pouze na lokalitu Plzné.

V kapitole 4.3 jsme si v bodé pét fekli, ze je pro nasi praci dulezité se podivat na parametry
jednotilivych AR procesu. Podivejme se na parametry jednotilivych tiid vétru :

| (k6d | x| o | A | FPE |
bezvétii 1 | -0,6652 | 0,8101 | 1—0,4935-¢~ —0,2726 - ¢~2 | 0,5460
slaby vitr | 2 |-0,1604 | 08767 | 1 —0,4850 - ¢! —0,1941-¢~2 | 0.4819
mirny vitr | 3 | 0,5843 | 0,8566 | 1—,5364-¢~1 —0,2444-¢2 | 0,4942
gerstvy vitr | 4 | 1,3853 | 0,8302 | 1 —0,5980-¢~! —0,3113-¢~2 | 0,5290
silny vitr 5 | 1,9067 | 1,1936 | 1 —0,7296 - ¢~1 —0,1599 - ¢~2 | 1,6902

Tabulka 4.4: Parametry AR procesu prednotlivé tiidy vétru

Na tabulce 4.4 jasné vidime, ze stiedni hodnota (1) mé jasné rostouci tendenci. Hodnota o je
pro vSechny hodnoty skoro stejnd. Totéz muzeme fici i o hodnotdch polynomu A u AR procesu
(vice viz. C.1), vyjimkou je pouze polynom a u silného vétru jehoz hodnoty jsou vyssi. U posledniho
fadku, nazvaném FPE (Final Prediction Error), tato chyba je vztazena k varianci chyby modelu.
Vidime, ze tato chyba je relativné stejnd, az opét na posledni fadek.

Z tabulky také vidime, Zze jsme pro simuldtor pouzili AR proces druhého stupné. Puvodné
jsme oc¢ekavali Zze druhy, maximéalné é¢vtry fdd bude optimalni pro AR model. Po naprogramovan{
a vyzkouSeni ruznych Fadu, jsme zjistili, ze nejlepsi vysledky zikavame pro druhy Fad.

Ze simuldtoru jsou ziskdvana data hodinové, jako tomu bylo u CHMI. Pro nasi simulaci a
ziskan{ hodnot pouzijme maximalni ¢as rovny 8760 hodindm.

Jako pocateéni podminky jsou pouzity :

e kéd stavu, ktery je uveden v tabulce 2.1,
e nahodné koeficienty AR procesu,
e doba setrvani ve stavu, jejichz piiklad je uveden v tabulce 4.3,

e pravdépodobnost prechodu mezi stavy, kterd je uvedena v tabulce 4.2
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Podivejme se na ziskané grafické vysledky simulace.

Nejdiive se podivejme na porovnani namérenych dat a jedné realizace simulovanych dat vzhle-
dem k hodinové granularité.

Sirnulace rychlosti wetru pro
Plzen-Mikulka

T — T T T T
simulovana data
Bl — — —realna data
|
|
|
5_ p
i)
£
= |
T 4 I
=
w
=
£~
% 3h
|
A
I
2[4
|
|
|
11l

cas [hodiny]

Obrazek 4.2: Detail porovnani simulovanych a naméfenych dat s hodinovou granularitou

Na obrazku 4.2 vidime, ze realizace dat dokonale neodpovidaji namérenym datim, ale ani
neziskdvame ze simulatoru nahodnd ¢isla. Jsou tseky, kde simulator se mimo realitu vice, ale jsou
i mista, kde simulator relativné dobfe odhadne chovani vétru v Plzni.

Jelikoz by pro nékteré mohl byt graf s hodinovymi daty nepfehledny, byl také vytvoten graf
prumérnych rychlosti béhem celého roku. Podobny graf jsme uz vidéli v kapitole 3.2.1.

Prumerna rychlost vetru ze simulatoru behern celeho roku pro
Plzen-Mikulka

T T T i . =
simulovana data
—— —realna data
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Obrézek 4.3: Detail porovnani prumérnych rychlosti pro simulovand a namérens data
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Obréazek 4.3 nam ukazuje detail porovnani prumérnych rychlosti realizovanych simuldtorem s
realnymi naméfenymi daty. I zde jasné vidime, ze simuldtor neni{ jenom generator nahodnych ¢isel,
ale ze i zde jsou jsou tuseky, které vyhovuji realité. Tento obrazek jenom potvrzuje tvrzeni, ktera
jsme udélali u obrazku 4.2.

Nakonec se podivejme na denni diagram.

Porovnani namerenych dat s realizaci pro rok Porovnani namerenych dat s realizaci pro rok

v v
Pizen-Mikulka Pizen-Mikulka

Realna data Realna data
rumemny denni diagram N Realizace

38 689% kvantil 1 38

(a) Porovnani dennich diagramu pro tisic simulac{ (b) Porovnani dennich diagramu pro simulovand a
nameéiena data

Obrazek 4.4: Vysledek simuldtoru a porovnani s naméfrenymi daty

Na obrazku 4.4(a) vidime, Ze hrani¢n{ linie 85%-nfho kvantilu ndm ukazuji pds pfipustnych
hodnot pro tisic realizaci. Simulace byla pokazdé spusténa s jinou ndhodou poc¢atecni podminkou.

Z obrazku 4.4(b) vidime, ze denni diagramy jsou si velice podobné. Vykresleny denni diagram
realizace byl ndhodné vybran z tisice realizaci pomoci generdatoru ndhodnych ¢éisel.



Kapitola 5
Zaveér

Jelikoz je celd prace rozdélena na dvé éasti, utvoime i zde zavér pro kazdou Edst zvlast.

V datové analyze jsme se z pocatku zabyvali obecnych chovanim vétru. Na obrazcich 3.2 a
3.1 jsme videéli rozdily mezi mezi jednotlivymi roé¢nimi obdobi. Zamysleme se jak se chova vitr v
jednotlivych roénich obdobi a zjistime, Ze realita potvrzujespravnost ziskanych grafi. Obrazek 3.3
je jenom dalsi dukaz, jak se vitr chova béhem jednotlivych ro¢nich obdobi.

Po analyze roénich obdobi jsme se zaméftili, na rozdily rychlosti vétru z ruznych nadmotskych
vyskach. Pro tento 1cel jsme vybrali dvé lokality s naprosto ruznymi nadmotskymi vyskami.
Obrézek 3.4 nam ukazuje, Ze naSe o¢ekavani ohledné rychlosti vétru v zavislosti na nadmoiské
vySce byla naprosto opravnéna. Tento obrazek zcela potvrzuje tvrzeni, ze v horskych oblastech je
pramérnd rychlost vyssi nez v nizinnych oblastech.

V nésledujici kapitole 3.2.2 jsme zustali u rozdilnych nadmofskych vysek, ale porovnavali jsme
denni diagramy. Nase ocekavani bylo takové, ze vice lokalit v Ceské republice bude mit spise trend
prevraceného pismene ,,U“, tedy trend horskych oblasti. Po prozkoumani obrazku 3.5 jsme zjistili,
7e jsme se mylili. V Ceské republice jsou i lokality, které maji typicky nizinné denni diagramy,
kterych je vice.

V kapitole 3.3, zabyvajici se chybou piedpovédi jsme zjistili, ze u Ceského hydrometeorolo-
gického tstavu je predpovéd uddvéna pro kraje a jednou pro cely den. Pfedpovidana hodnota je
udévana jako minimalni a maximalni rychlost vétru. Po prozkouméni obrazku 3.9 jsme zjistili, ze
chyba predpovédi pro predpovéd minimalni rychlosti vétru je chyba nizsi nez pro predpovézené
maximalni rychlosti vétru. Déale jsme zjistili, ze v zimnich mésicich je velikost chyby vyssi nez v
jinych ro¢nich obdobi. Velikost chyby pro den, noc a nasledujici den je pfiblizné stejnd.

Z vypoctu korelaci (kapitola 3.2.3) jsme si potvrdili pfedpoklad, ze rychlost vétru mezi dvémi
vzdalenymi lokalitami nenf navzajem ovliviiovana. Jejich korelacni koeficient se blizi hodnoté nula.
Naopak rychlost vétru je ovliviiovana u lokalit sobé blizkych. Krasnym piikladem tomu je Praha.

U smérodatnych odchylek v kapitole 3.3.1 se ndm jenom potvrdil fakt, ktery jsme ziskali uz
u chyby predpovédi. Smérodatné odchylky pro minimélni rychlosti vétru jsou nizsi nez pro ma-
ximélni hodnoty. Déle jsme zjistili, Ze smérodatna odchylka je pro den a noc priblizné stejné. Pro
pfedpovéd na dalsi den je avSak vyssi. Pii pohledu na tyto data vidime, Ze vétsina hodnot se
pohybuje v rozmezi 1,5 - 2,1. Horsi jsou hodnoty pro vyse polozené lokality, nap¥. Snézka, Serdk.
Zde se odchylky pohybuji pies hodnotu 3. Zajimavé jsou hodnoty u Serdku. Ty jsou naprosto
obracené, nez u zbytku lokalit. Vypoc¢tena smérodatnd odchylka je vétsi pro minimalni hodnoty
nez pro maximalni. Naprosto nejvétsi hodnoty jsou, dle ocekavéani, na Snézce, které se pohybuji
mezi hodnotami 5-6.

Zajimavou ¢asti bylo zkoumani rychlosti vétru pomoci histogramu, které bylo provedeno v
kapitolach 3.2.4 a 3.3.2. Zde jsme zjistili Raygleyho rozdéleni reprezenutje nejlépe chovani vétru.
Pii pohlednu na obrazek 3.7 na prvni pohled vidime, ze prumeérna rychlost vétru se skoro ve vSech
lokalitach pohybuje pfiblizné kolem stejnych hodnot. Vyjimkou jsou horské lokality (Milesovka,
Snézka, Lysd hora), kde je prumérnd rychlost vyssi. Pokud se ale podivdme jenom na tyto tfi
horské lokality, vidime, Ze i zde je prumérnd rychlost vétru stejnd. Ale jenom na Snézce je vétsi

42
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variabilita rychlosti vétru. Pro chybu predpovédi jsme zjistili, Zze nejlépe chovani chyby vyhovuje
Laplaceovo rozdéleni. Pro chyby predpovédi byl také vykreslen boxplot, viz obrazek 3.11. Zde
lze vidét, ze napt. v Chebu a Kopistech je hodnota chyby pfedpovédi nejmensi, a tudiz je zde
nejpfesnéjsi predpovéd poéasi, alespoii co se tyka rychlosti vétru. Opét vidime vyénivajici horské
oblasti, pro které je tézké rychlost vétru predvidat a podle toho i vypada hodnota chyby. Snézka
v tomto grafu opét dominuje svou polou kvartili. Po prozkouméni dat, bylo zjisténo, ze rychlost
vétru se s postupujicimi mésici nijak zavazné neméni.

Vykreslili jsme také histogram, ktery znaroziuje ¢etnost t¥id vétru podle Beaufortovy stupnice.
Tyto histogramy potvrzuji spravnost obrazku 2.1.

Jako posledni ¢ést datové analyzy pro data z Ceského hydrometeorologého tstavu (kapi-
tola 3.4), jsme se zaméfili jenom na vybrané lokality Ceské republiky. I zde byly vykresleny histo-
gramy. Jejich vysledky pouze potvrdili tvrzeni o Raygleyho rozdéleni. Jako ukézkové priklady byl
uveden obrazek 3.12. Pokud jsme porovnavali rychlosti vétru béhem jednotlivych roénich obdobi,
zjistili jsme ze rychlost vétru na jare a na podzim jsou si velmi blizké, coz potvrzuje opét jiz zjistény
fakt z kapitoly 3.2.1. Ale pravym opakem jsou letni a zimni mésice, kde podle ziskanych histogramu
vice foukd v 1été nez v zimé. Pro chybu béhem jednotlivych mésici nejsme schopni presné urcit
kvuli nedostatku dat. Ostatné podivejme se na obrazek 3.13. Pokud se pokusime na tento problém
podivat z hlediska rocnich obdobi, nebude vysledek o nic lepsi. Muzeme si sice udélat alesponi
mlhavou pifedstavu o chybé predpovédi, ale i zde vzhledem k nedostatku dat nemuZzeme piesné
urcit, které rozdéleni reprezentuje chybu predpovédi (obrézek 3.14). Ke konci datové analyzy jsme
pro porovnani vykreslili na obrazek 3.16, ze kterého jsme zjistili, Zze v zimnich mésich je rychlost
vétru béhem dne vyssi. Piekvapivé jsou denni diagramy jara a léta, které jsou prakticky totozné.
Vétsinou jsou jarni rychlosti vétru podobné podzimnim, které jsou v tomto piipadé nejnizsi.

Po datové analyze dat z Ceského hydrometeorologického tistavu, jsme se zaméfili na predpoveédi
z norského serveru www.yr.no. Jako prvni jsme se pokusili porovnat v kapitole 3.5.1 dvé lokality,
ale kazd4a byla v jiné ¢asti rebubliky podle dostahu norské druzice. Na obrazku 3.17 uz na prvni
pohled vidime, ze v Kostelni Myslové je chyba vétsi, a to zhruba dvojnasobné.

Z korelaéni analyzy, ktera je uvedena v kapitolach 3.5.2 a 3.5.3, jsme zjistili, ze hodnoty plosnych
korelaci pro rok 2012 jdou vyrazné nizsi, nez pro rok 2013. To muze byt zpusobeno tim, ze jsme
zacali sbirat data teprve v poloviné roku 2012. Podivejme se proto dukladnéji na rok 2013, ktery
nam z hlediska tplnosti dat fekne vice.

Zjistili jsme, ze s rostouci vzdalenosti mezi jednotlivymi lokalitami hodnota koeficientu stejna
nebo mirné klesajici. Divné je, ze pro horské oblasti ziskdvame pro nékteré lokality zaporné kore-
lace.

Pro autokorelace plati néasledujici. Pro horské oblasti jako jsou jiz uz mnohokrat zminovana
Snézka a Lysd hora je korelaéni koeficient blizky hodnoté 0.2. Muzeme tedy Fici, Ze pro tyto lokality
pfedpovéd neni zcela piesna. Zajimavé vysledky jsme ziskaly z prazskych lokalit, kde nejvyssi
koeficient je na Ruzyni, ktery je pfiblizne 0.7. Oproti tomu ostatni prazské lokality (Karlov, Libus,
Kbely) maji hodnoty pouze okolo 0.4. Takovy rozdil hodnot mohl vzniknout tim, ze na Ruzyni,
maji vlastni, mozné i pfesnéjsi, meteostanici kvuli letovému provozu.

Pii pohledu na smeérodatné odchylky (kapitola 3.5.4), viz obrazek 3.19, muzeme vidét, ze na
prvnim porovnavaném grafu jsou hranice smérodatné odchylky uzsi v Karlovych Varech, to je
zpusobeno nejspise polohou Karlovych Varu. Ocekavali jsme, Zze pas mezi smérodatnymi odchyl-
kami bude uzsi v piipadé Karlovych Varu, ale pas smérodatné odchylky pro desaty a osmnécty
sloupec, je pro Kostelni Myslovou dokonce uzsi. Na druhou stranu se jedna o hodnotu ptiblizné
1 m/s. Ruznd sitka pdsu je nejspiSe zapfi¢inéna clenistosti terénu a svij vliv zde md i ruznd
nadmoiskda vyska.

V neposledni fadé, i zde jsme provedli analyzu chyby predpovédi pomoci histogram1, které jsou
uvedeny v kapitole 3.5.5. Bohuzel jsme nezjistili pro¢ v pravidelnych interval vznikaji skoky, které
muzeme vidét na obrazcich 3.20. Porovnejme vysledky chyb pfedpovédi z obrazku 3.10 a 3.20. Pii
zanedbani chyby predpovédi norského serveru, vidime ze chyby jsou nizsi. Mozna kdybychom tyto
hodnoty néjak zprumérovali, ziskali bysme podobné grafy.

Na zavér datové analyzy jsme se zamérili v kapitole 3.6 opét na nékteré vybrané lokality
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a v praci jsme po pozdéjsi porovnani pouzili data z Plzné. Pro chybu predpovédi, kterd je na
obrazku 3.22, jsme pouzili jiz znamé Normalni a Laplaceovo rozdéleni a zkoumali jsme, které z
rozdéleni 1épe reprezentuje chybu predpovédi. I zde to bylo Laplaceovo rozdéleni. P#i pohledu na
obrazky 3.15 a 3.23, vidime, Ze grafy pro ro¢ni obdobi z norského serveru nam feknou vice nez grafy
ziskané z dat Ceského hydrometeorologického tistavu. To je nejspise zapiicinéno granularitout dat.

Zavérem nemuzeme zcela usoudit, ktery ze dvou zkoumanych serveru poskytujici predpovédi
je lepsi. Ani jedna predpovéd neni zcela dokonal4, ale ani o jedné z nich nemtiZeme fici, a to ani v
mistech, kde norska druzice neméa dosah, ze jedna z predpovédi je lepsi. To potvrzuje i srovnévaci
detail na obrazku 3.24. Ze ziskanych histogramu v kapitoldch 3.3.2, 3.5.5 a 3.6, se oba servery
shoduji a chybu pfedpovédi nejlépe reprezentuje Laplaceovo rozdéleni. V kapitolach 3.4 a 3.6 jsme
se zaméiili na vybrané lokality. Po porovndni obrdzka pro ifjen (obrdzek 3.14 a 3.22) muzeme
fici, ze zde je lepsi piedpovéd z norského serveru. A to z divodu granularity dat, kterd je zde
hodinové. Stejny zdvér muzeme udélat i pro roéni obdobi, které jsou na obrézcich 3.15 a 3.23.

Ale tim neffkdme, Ze norskd pfedpovéd je lepsi nez piedpovéd uvedend CHMI. Musime brat
v potaz to, ze predpoved z CHMI pokryvéa celou Ceskou republiku, ikdyz jenom po krajich a
predovéd je pouze jedna na cely den.

Po této datové analyze muzeme Fici, ze obé predpovédi maji své vyhody a nevyhody. Pokud
tohle v8e vezmeme v potaz, muzeme fici, Zze ve vysledku jsou si obé predpovédi rovny.

V posledni ¢asti této prace byl vytvofen simuldtor rychlosti vétru. Vysledné vygenerované
vysledky jsme porovnali s redlnymi naméfenymi daty ziskanymi z Ceského hydrometeorologického
ustavu. Zjistili jsme, ze staci mit Markovsky Fetézec s pouze péti AR procesy (viz obrazek 4.1),
jelikoz jsme zjistili, ze parametry AR procesu pro jednotliva rocni obdobi jsou si velice blizké. Po
naprogramovani a porovnani dat, jsme usoudili, ze vysledky jsou vyhovujici a v mnoha ohledech
jsou vysledné data ze simuldtoru velice podobnd ziskanym redlnym datum. K tomuto zavéru jsme
dospéli po prozkouméni obrazku 4.3, 4.2 a 4.4(b). Nepfesnost simulace pfisuzujeme nasemu pojeti
prechodové matice a méreni redlnych dat. Pokud bychom brali prechodovou matici tak jaka je,
mohli by ziskand data repzezentovat namétrend data lépe. Na druhou stranu ale musime brat v
uvahu to, ze vitr se nikdy neméni skokové a realnd data jsou ziskdvana jenom jednou za hodinu a
z nami pouzitych dat neni mozné poznat jak se vitr chova v mezicyklu méfeni.
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Priloha A

Obsah Prilozeného CD

Ziskané boxploty
Datovd analyza\img \box \ CR \, rok* \ kraje_bplot

e Porovnani namérenych hodnot s predpovédi CHMI a YR
Datovd analyza \CR_YR \, rok*

Denni diagramy

Datovd analyza \img \ denni_diagram \ CR \ ,rok*

Histogramy
Data ziskanad z CHMI
Datovd analyza \img \ histogram \ CR \ ,rok* \ chyba
Datovd analyza \img \ histogram \ CR \,,rok“ \rychlost
Datovd analyza \img \ histogram \ CR \, rok“ \ stupnice
Datovd analyza \img \ histogram \ CR \ ,,rok* \lokalita \ ,,vybrane lokality“
Datovd analyza \img \ histogram \ CR \, rok“ \lokalita ,vybrane lokality“ \ chyba \mesice
Datovd analgza \img \ histogram \ CR \ ,,rok“ \lokalita \ ,vybrane lokality“ \ chyba \ obdobi
Datovd analyza \img \ histogram \ CR \ ,rok* \ lokalita ,,vybrane lokality“ \rychlost \ mesice
Datovd analyza \img \ histogram \ CR \ ,,rok“ \ lokalita \ ,vybrane lokality“ \ rychlost \ obdobi
Data ziskana z YR
Datovd analyza \img \ histogram \ YR \,rok* \ chyba
Datovd analyza \img \ histogram \ YR \ ,rok“ \lokalita \ ,,vybrane lokality*
Datovad analyza \img \ histogram \ YR \, rok“ \lokalita ,vybrane lokality“ \ chyba \ mesice
Datovd analgza \img \ histogram \ YR \ ,rok“ \lokalita \ ,vybrane lokality“ \ chyba \ obdobi

e Chyby
Data ziskand z CHMI
Datovd analyza\img\ chyba\ CR \ ,,rok*
Data ziskana z YR
Datovd analyza\img\ chyba\ YR \ ,rok“ \ error
Datovd analyza\img\ chyba\ YR \ ,rok* \STD
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e Rychlost vétru
Datovd analyza\img\rychlost \ CR \ ,rok* \ cely_lokace
Datovd analyza\img\rychlost \CR \ ,,rok* \jaro_lokace
Datovd analyza\img\rychlost \CR \,rok* \ podzim_lokace
Datovd analyza\img\rychlost \ CR \ ,rok* \leto_lokace
Datovd analyza\img\rychlost \ CR \ ,rok* \ zima_lokace
Datovd analyza\img\rychlost \CR \,rok“ \CR
Datovd analyza\img\rychlost \CR \porovnani \ , rok*
Datovd analyza\img\rychlost \ CR \,rok“ \ YR \ cely_lokace

e Data ulozena v tabulkach a .mat soubory
Datovd analyza\vystup
Pod pojmem rok bereme data ziskanad v daném roce.

Pod pojmem ,vybrané lokality* jsou chapany lokality, které jsou uvedeny v kapitolach 3.4 a
3.6.



Priloha B

Pojmy z pravdépodobnosti a
statistiky

V této kapitole jsou uvedeny vSechny pojmy a vztahy, které jsou v tomto textu hojné pouzivany.
Vétsina teoretickych podkladu byla ¢erpéna z [11],[12], [13], [14], [15], [16] a [13].

B.1 Zakladni pojmy

B.1.1 Nahodna veli¢ina

Vétsina ndhodnych pokusu a pozorovani provadénych v biologii a mediciné mé vysledek vyjadieny
redlnym ¢islem. Tato ¢isla vytvareji hodnoty redlné nahodné veliciny. Nahodné veli¢iny oznac¢ujeme
zpravidla velkymi pismeny z konce latinské abecedy, napiiklad X, Y, Z, a jejich hodnoty od-
povidajicimi malymi pismeny, napiiklad z, y, z. K zdkladnim charakteristikim nahodné veli¢iny
fadfme pramér (u, B(X)) a rozptyl (02, D(X)) - viz déle. Jak ¢asto ur¢ité hodnoty ndhodné
veli¢iny nastavaji, je exaktné matematicky popsdno pomoci rozdéleni pravdépodobnosti. V praxi
se zpravidla setkdvame s ndhodnymi velicinami dvojitho typu - diskrétnimi a spojitymi ndhodnymi
veli¢inami.

Diskrétni

Diskrétni ndhodnd velicina X muze nabyvat pouze kone¢ného poc¢tu hodnot, muzeme fici, ze
kazdé hodnoté z; je pritazena pravdépodobnost P(X = z;) > 0. Plati, ze soucet vSech téchto
pravdépodobnost{ je roven jedné. Pro diskrétni ndhodnou veli¢inu spo¢teme prumeér

k
E(X) = Zx CP(X =) (B.1)
a rozptyl .
D(X) = (xi — p)*P(X = ;) (B.2)
i=1
Spojita

Spojitd nahodn4 veli¢ina X muze nabyvat vSech hodnot z z urcitého intervalu. Jeji pravdépodobnostni
rozdéleni je popsdano pomoci nezdporné funkce f(z), kterd se nazyvé hustota rozdéleni. Pomoci hus-
toty muzeme pocitat hodnoty prumeéru

EX) = /00 x - f(x)dz (B.3)



PRILOHA B. POJMY Z PRAVDEPODOBNOSTI A STATISTIKY 49

a rozptylu -
D(X) = / x? - f(z)da. (B.4)

— 0

B.1.2 Hustota pravdépodobnosti a distribuéni funkce
Ndhodna velicina X m4 rozdéleni spojitého typu, nexistuje-li nezdpornéd funkce f(x) takovd, ze
pro vSechna realnd r muzeme vyjadiit distribuéni funkci ve tvaru

F(z) = /_OO f(z)dx. (B.5)

Funkce f(z) se nazyva hustota pravdépodobnosti ndhodné veli¢iny X, jestlize distribuéni funkce
F(z) je spojitd pro vSechna redlné z, ve kterych existuje derivace

flay = T (B.)

B.1.3 Korelace

Korelace vyjadiuje vzdjemny vztah mezi dvéma procesy. Pokud se jedna z nich méni, méni se
korelativné i druhéd a naopak. Pokud se mezi dvéma procesy ukaze korelace, je pravdépodobné, ze
na sobé zaviseji, nelze z toho vsak jesté usoudit, ze by jeden z nich musel byt pfi¢inou a druhy
nésledkem. To samotné korelace nedovoluje rozhodnout. MuZeme urcit pouze korela¢ni koeficient
mezi veli¢inami = a y

XY = — (B?)

ktery muze nabyvat hodnot v intervalu (—1;1).
Pro vypocet korelace je potfeba znét hodnotu kovariance cov(X,Y), kterd je ddna vztahem

cov(X,Y) = BE(XY) — E(X)E(Y) (B.8)

B.1.4 Smérodatna odchylka

Smérodatnd odchylka ndhodné veliciny X, oznacovand o(X), je definovand jako :

o=\v > (@i — B(X))?, (B.9)
=1

kde N je pocet vzorku, E(X) je stfedn{ hodnota zkoumanych dat, z; jsou zkoumand data. Smérodatnd
odchylka je nejuzivanéjsi mira variability.

B.1.5 Kvantil

Casto potFebujeme k dané hodnoté pravdépodobnosti p € (0;1) nalézt redlné cislo x,, takové,
ze ndhodnd veli¢ina X s pravdépodobnosti p nabude hodnotu z intervalu (—oo;x,]. Pro spojité
ndhodné veli¢iny to znamend, Ze obsah plochy mezi osou x a grafem hustoty f(x) pro x € (—o0; x)
je roven p. Toto vede k zavedeni pojmu kvantilu.

Necht X je spojitd ndhodn4 veli¢ina,p € (0;1).

Cislo z,, se nazyva 100%-ni knvantil veli¢iny X jestlize plati:

P(X <uz,)=p (B.10)
Pro nékteré kvantily se pouzivaji specidlni nazvy :
e kvantil z¢ 5 se nazyvad medidn (medidn je tedy 50%-nf kvantil),

e kvantil zg 25 se nazyva dolni kvartil,

e kvantil z¢ 75 se nazyva horni kvartil.
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B.1.6 Modus

Modus Z ndhodné veli¢iny je hodnota s nejvétsi relativni ¢etnosti, tj. jednéd se o hodnotu, ktera se
v souboru dat vyskytuje nejcastéji.

B.2 Pravdépodobnostni rozdéleni

Podle tvaru rozezndvame symetrické a asymetrické pravdépodobnostni rozdéleni. Asymetrické
rozdéleni je bud levostranné nebo pravostranné asymetrické. Pravostranné asymetrické rozdéleni
(m4 dels{ pravy chvost). Pravdépodobnostni rozdéleni jsou vétsinou jednovrcholové, ale mohou byt
i dvouvrcholovd nebo obecné vicevrcholova. Zpravidla je vicevrcholovost zpusobena nehomogenitou
dat.

B.2.1 Normalni rozdéleni

Normalni rozdéleni, nékdy anazyvano také Gaussovo rozdéleni, ma zasadni roli ve statistice.

Nahodn4 velicina X méa Normalni rozdéleni s paremetry —oco < g < 00 a —00 < 02 > 00,
pokud jeji hustota pravdépodobnosti odpovida
1 (==)?
flz) = T (B.11)

V2ro?

Toto rozdélen{ je znaceno N (1, o), kde p znaéf stiedni hodnotu a o2 rozptyl. Toto rozloZenf je
symetrické podle = u (plati také pro Laplaceovo rozddéleni v kapitole B.2.3)

B.2.2 Weibullovo rozdéleni

Nédhodna4 veli¢ina X ma Weibullovo rozdéleni s parametry d;c > 0, pokud jeji hustota pravdépodobnosti
odpovida

c—1 a
c -($)° 0
_ se—¢€ pro x > U, B.12
/(@) { 0 pro x < 0. ( )
Pro stiedni hodnotu a rozptyl plati nasledujici vztahy.
E(X)= 6r(L+1), (B.13)
D(X)= &[[(241)-T%(£+1)]. (B.14)

B.2.3 Laplaceovo rozdéleni

Né&hodna4 veli¢ina X mé Laplaceovo rozdéleni s paremetrem a > 0, pokud jeji hustota pravdépodobnosti
odpovida

1 |z—p|
= e @ B.1
fla) = goe” 5, (B.15)
kde z € R.
Pro stfedni hodnotu a rozptyl plati nasledujici vztahy
B(X)= (B.16)
D(X)= 2d% (B.17)

B.2.4 Raygleyho rozdéleni

Néahodn4 veli¢ina X mé Raygleyho rozdéleni s paremetrem b > 0, pokud jeji hustota pravdépodobnosti
odpovida
12
T 5T 552
x) = pe »°  proz >0, B.18
f( ) { 0 pro x < 0. ( )
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Pro stfedni hodnotu a rozptyl plati nasledujici vztahy

EX)=  b/3, (B.19)
DX)= v (2-3). (B.20)

Raygleyho rozdéleni je v podstaté zjednodusené Webullovo rozdéleni, pokud dosadime za ¢ = 2

ad=+v2b

B.2.5 Exponencialni rozdéleni

Nédhodna4 veli¢ina X ma Exponencialni rozlozeni s parametrem A > 0, pokud jeji hustota pravdépodobnosti

odpovida
oA e M proz >0,
flz) = { 0 pro z < 0. (B.21)
Pro Stfedni hodnotu a rozptyl plati
E(X)= 1, (B.22)
D(X)= +. (B.23)

Exponencialni rozdéleni je pouzivano pii preprezentacich zivotnosti zafizeni, kterd nepodléhaji
opotiebeni nebo doby mezi vyskytem dvou udélosti.

B.3 Histogram

Histogram je graf kdy na vodorovnou osu znazornime tiidy a na svislou osu ¢etnosti ¢i relativni
cetnosti. Casto se pouziva ve tvaru, kdy se hodnota odpovidajici tfidé znazorni jako sloupec s
intervalem t¥idy jako zakladnou a vyska je dana ¢etnosti.

B.4 Boxplot

V deskriptivni statistice je boxplot neboli krabicovy graf ¢ krabicovy diagram jeden ze zpusobu
grafické vizualizace numerickych dat pomoci jejich kvartila. Stfedni “krabicovd® ¢ast diagramu
jen shora ohranicena 3. kvartilem, zespodu 1. kvartilem a mezi nimi se nachézi linie vymezujici
median. Boxploty mohou obsahovat také linie vychazejici ze stiedni ¢dsti diagramu kolmo nahoru a
dolu, tzv. fousky, vyjadiujici variabilitu dat pod prvnim a nad tfetim kvartilem. Odlehlé hodnoty,
tzv. outliery, pak mohou byt vykresleny jako jednotlivé body.

Boxploty zobrazuji rozdily mezi datovymi soubory bez jakychkoli pfedpokladu normaélniho
rozdéleni dat, jsou tedy neparametrické. Roztece mezi jednotlivymi prvky stfedni ¢asti diagramu
indikuji stupen disperze (rozptylu) a sikmosti dat. Kromé bodu samotnych umoznuji také vizuglné
odhadnout rozmezi mezi kvartily, rozsah dat, aritmeticky pramér a vazeny prumeér.

Mirirnurm 1. Kuwartil Median 3. Fwartil MaxirnLm

- E— | . S ——




Priloha C
Doplnujici informace

Informace byly cerpany z [17] a [18].

C.1 Autoregresni proces (AR)
Autoregresni model fadu na muzeme reprezentovat nésledujicim vztahem.
A(g™Hy(t) = e(t), (C.1)

kde y(t) je vystup, e(t) je bily sum definovany jako N(0,1/D(X)), ¢ je zpétny posun.
Polynom A(q~!) ma nasledujici tvar

Al =14a1-¢ ' +.. .+ ana- ¢ ™ (C.2)

C.2 Euklidova norma

Necht z = (z1,...,2,)inR", potom Euklidova norma prvku je ddna vztahem

lzl| = V@ 2) = o+ a3 +...+ a2 =
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