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Introducere

Domeniul de cercetare al tezei de doctorat este invdtarea profundd (deep learning) aplicatd in do-
meniul meteorologiei. Teza noastra de doctorat este intitulatd ‘Machine learning models for weather
nowcasting" (,,Modele de Tnvitare automatd pentru prognoza pe pe termen scurt a vremii”’) siare sco-
pul de a dezvolta noi modele de invitare automatd pentru Tmbundtdtirea prognozei pe termen scurt a
vremii (nowcasting).

Predictia vremii si, In special, a vremii severe, este o provocare importantd atat pentru cercetatorii
din domeniul meteorologiei, cat si pentru cei din domeniul Tnvétdrii automate. Complexitatea si di-
ficultatea problemei se datoreaza in principal caracterului haotic al atmosferei, cat si setului implicit
de informatii meteorologice (radar, satelit sau observatii meteorologice terestre) care trebuie anali-
zate de meteorologi. Astfel, Intelegerea relatiilor dintre diferiti parametri meteorologici extrasi din
observatiile facute de radar radar poate fi utild pentru a oferi o intelegere mai bund asupra evolutiei
vremii severe si ar ajuta la identificarea situatiilor in care poate apdrea vreme severa.

Problema emiterii unei avertizdri de tip nowcasting poate fi foarte dificila pentru meteorologi, de-
oarece existd adesea un set extrem de mare de date meteorologice (disponibile sub forma de observatii
radar, satelit sau observatii meteorologice terestre) care trebuie analizate Intr-o perioadd foarte scurtd
de timp. Prin urmare, metodele bazate pe invdtare automatd (in special cele supervizate) sunt ne-
cesare pentru obtinerea unor solutii eficiente pentru problema nowcasting-ului. In plus, metodele de
invitare nesupervizate sunt utile pentru extragerea de sabloane exacte si semnificative din cantita-
tea mare de date legate de vreme si pentru Tmbunétitirea luarii deciziilor in caz de vreme cu impact
ridicat.

in primul rind, pentru a intelege mai bine datele, am folosit invditarea nesupervizatd. Invitara
nesupervizatd este un sub-domeniu al invatarii automate care trateaza algoritmi care extrag informatii
utile din date brute fird a utiliza exemple etichetate (cum se face in invitarea supervizatd). De exem-
plu, metodele de invdtare nesupervizate ar putea organiza datele In anumite clustere bazate pe o
anumitd functie similaritate sau ar putea furniza un codificator si un decodor cu care datele de un
anumit tip sd fie comprimate si decomprimate sau poate extragerea unor reguli din date, fiind data
o structurd pentru reguli. Pentru aceasta ne-am bazat pe retele cu auto-organizare (Self-Organizing
Maps — SOMs) [SK99] un tip de retele neuronale artificiale nesupervizate.

Apoi, pe baza informatiilor extrase, am creat modele de invdrare supervizatd, pentru predictia da-
telor meteorologice. Invdtarea supervizatd este un sub-domeniu al invitirii automate, care se ocupi
de ideea de a aproxima o mapare de la un anumit domeniu de date de intrare la un anumit domeniu
de date de iesire bazat pe exemple de perechi intrare-iesire. Un algoritm de invdtare supervizat gene-
ralizeaza datele de antrenament, producéind o functie care, datd fiind o data de intrare, poate returna o
aproximare suficient de apropiata a rezultatului corect. Pentru a crea modele de Invétare supervizate,
ne-am concentrat In principal pe modelele de refele neuronale. Retelele neuronale au fost modelate
pentru a fi similare cu retelele complexe de neuroni. Aceastd morfologie a fost adoptata in informa-
ticd, prin construirea de sisteme dens interconectate care au ca elemente de bazd niste unitéti care
au ca date de intrare o serie de numere cu valoare reald si produc ca si iesire o singurd valoare realda
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[Mit97]. De asemenea, am experimentat crearea de modele de invitare supervizatd folosind Reguli
de asociere relationald (Relational Association Rules). Regulile de asociere relationald reprezintd o
tehnicd importantd de analizd si investigare a datelor, utild 1n diferite sarcini de Tnvatare automata,
deoarece sunt capabile sa exprime diferite tipuri de relatii non-ordinale intre atributele datelor.

Problema abordata

Principala problema abordatd 1n lucrarea noastra este prognoza pe pe termen scurt in domeniul mete-
orologiei — nowcasting. Termenul ,,nowcasting” este derivat din contractia cuvintelor ,,now forecast”
("acum" si "predictie"), menitd sa Tnsemne predictia evenimentelor pe termen foarte scurt. Predictia
vremii de tip nowcasting este analiza si predictia pe termen scurt a sabloanelor vremii, in general pen-
tru urmdtoarele de la O pana la 6 ore, si prezintd un interes major in cadrul cercetdrii meteorologice.

Dupa cum afirma Organizatia Meteorologicd Mondiald (OMM) vremea, si In special vremea se-
verd, provoacd multe dezastre naturale si este responsabild pentru multe daune si pierderi de vieti
omenesti. Intrucdt numirul si intensitatea evenimentelor meteorologice severe creste in multiple re-
giuni ale lumii, problema predictiei unor astfel de fenomene si emiterea de alerte meteo este 1n prezent
unul dintre cele mai populare subiecte din meteorologie. Prognoza precisa pe pe termen scurt a vremii
este un element cheie pentru emiterea de alerte meteo relevante.

In timp ce predictia numerici a vremii poate fi folositi cu succes pentru prognozele meteo ge-
nerale, pentru predictii pe termen foarte scurt — nowcasting — nu este la fel de utilizabila, deoarece
foloseste simuldri exacte ale ecuatiilor fizice care guverneaza modelul atmosferic, astfel avand nevoie
de mult timp si o mare puterea de calcul pentru a face predictii [TSM21]. Din acest motiv, majo-
ritatea sistemelor de nowcasting bazate pe stadiul actual al tehnologiei utilizeaza alte metode — si
anume extrapolarea datelor meteorologice [SCW ' 15]. Acest lucru evidentiazi un aspect care face ca
nowcasting-ul vremii sd fie un subiect atat de complex: predictiile trebuie sa fie rapide, astfel Tncat
alertele meteo sd poata fi emise cit mai curand posibil.

Alt aspect care face ca prognoza pe pe termen scurt a vremii sd fie o sarcind atat de complexa
este cantitatea mare de date disponibile, care trebuie analizate pentru a face predictii nowcasting
bune. In primul rand, existd multe surse de date, si toate ar putea fi relevante. Existi multi sateliti de
meteorologie care genereazd in continuu date, care aduna date despre elemente cum ar fi temperatura,
vant sau nori; In timp ce pe pamant exista statii terestre care adund in mod constant date in timp real,
de la statii radar la statiile de médsurare a apei de suprafatd care masoard precipitatiile si inundatiile.
Mai recent, date relevante pot fi colectate si de la elemente cum ar fi panouri solare, termometre
inteligente si aparate de aer conditionat inteligente, legate la internet. In multe sisteme de nowcasting,
datele radar sunt utilizate ca sursd de predictie. Chiar si asa, un radar adund date de pe sute de mii
de kilometri pdtrati, pe mai multe nivele si returneazd de zeci de produse diferite care fiecare contine
o anumitd informatie despre vremea curentd. Este greu pentru meteorologii operationali sd analizeze
toate aceste date si, de obicei, au un subset de elemente si produse care le considera cele mai relevante
pe care le utilizeazd pentru generarea de predictii si alerte meteo.

Chiar mai mult, institutele meteorologice detin un set mare de date meteorologice istorice, cum ar
fi masurdtori radar, date satelit si observatii meteorologice istorice. Aceste date istorice ar putea oferi
informatii importante pentru sabloanele si manifestarile vremii, care ar putea ajuta la crearea unor
predictii mai bune. Dar setul de date istorice este prea mare pentru a fi analizat de meteorologi, de
aceea sunt necesare sisteme automate. Tehnicile extragere a datelor (data mining) sunt in mod special
adecvate pentru astfel de sarcini.

Luand aceste elemente in considerare, am decis sd ne apropiem de problema predictiei de tip now-
casting in meteorologice din perspectiva invatarii automate. Odatd ce un model adecvat de invdtare
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automatd este creat si antrenat, acesta poate oferi predictii rapide bazate pe date noi. Un model de
invitare automati este antrenat utilizind date existente. In meteorologie existi prea multe date is-
torice pentru fie analizate manual, 1n timp ce in Tnvdtarea automatd cu cat existd mai multe date de
antrenare, cu atat mai bun va fi modelul. Prin urmare, invatarea automatd pare sa se potriveasca pentru
prognoza pe pe termen scurt a vremii, deoarece poate profita de cantitatea imensd de date meteoro-
logice istorice. De asemenea, existd metode de Invdtare nesupervizate care pot fi utilizate pentru a
analiza datele istorice si pentru a gasi sabloanele si informatii importante.

In aceast lucrare ne propunem crearea modelelor de invitare automati pentru scopuri informa-
tive despre vreme. Scopul a fost acela de a crea noi modele care ar putea fi incorporate fie in sistemele
existente si deja operationale sau in sistemele noi, de ultima ord. Pentru a face acest lucru am ales
subsetul datelor meteorologice pentru a fi utilizat pentru dovada conceptului de modele. Am concen-
trat eforturile noastre asupra datelor radar si am folosit date istorice reale furnizate de Administratia
Nationali de Meteorologie a Roméniei. In timp ce accentul principal a fost acela de a crea modele
pentru predictia datelor meteorologice, am creat, de asemenea, modele nesupravegheate pentru ana-
liza datelor, pentru a extrage informatii din datele istorice.

Contributii Originale

Cercetarea noastra a fost focalizata pe doud directii principale: (1) Investigarea modelelor de invdtare
nesupervizatd (cum ar i retele cu auto-organizare (Self-Organizing Maps) si extragere de reguli de
asociere relationald (Relational Association Rules mining)) pentru analiza datelor meteorologice isto-
rice si extragerea informatiilor; si (2) Dezvoltarea de modele de invdtare supervizatd pentru prognoza
pe termen scurt a vremii. Pentru (2) ne-am concentrat pe modelele de invdrare profundd, cum ar
fi retele neuronale profunde, retele neuronale recurente si retele neuronale convolutionale. Si ast-
fel, rezultatele si contributiile noastre principale sunt, de asemenea, separate in aceste doud directii,
prezentate 1n capitolele 2 si 3:

(1) Modele de invatare nesupervizate pentru analiza datelor radar.

Vizand natura problemei si cantitatea de date istorice disponibile, am considerat ci ar fi in-
teresat sd analizdm datele pentru a gasi sabloanele sau informatii relevante. In acest scop am
propus utilizarea retelelor cu auto-organizare (Self-Organizing Maps — SOM) pentru analiza
nesupervizatd a datelor radar. Aceste experimente au fost facute urméarind doud scopuri princi-
pale: elaborarea de metode utile bazate pe SOM-uri pentru analiza datelor radar si extragerea
unor informatii din datele pe care le-am folosit mai apoi in modelarea predictorului de date
radar. Rezultatele noastre pe aceasta linie de cercetare au fost urmdtoarele:

a) Primul nostru experiment a avut scopul de a descoperi modul in care valorile produselor
radar evolueaza intre doud scandri ale radarului consecutive. Detaliile si rezultatele muncii
noastre in aceasta directie au fost publicate in [CMtT19]. Metodologia si rezultatele sunt,
de asemenea, detaliate in Sectiunea 2.2. Am ardtat cd, In general, valorile produselor radar
se schimbd lent in timp, cu exceptia unor momente specifice din cadrul evenimentelor
severe. De asemenea, am ardtat ca datele sunt foarte similare intre ele in perioadele 1n
care nu existd evenimente meteorologice si cd, In timpul evenimentelor semnificative, un
produs deosebit de zgomotos (V - Velociate) nu poate fi ignorat, deoarece datele nu sunt
la fel de bine descrise fard el.

b) In urmaétorul nostru studiu, am analizat schimbarea valorilor produselor radar la un nivel
mult mai scdzut: am cautat sabloane in modul in care valorile se schimba, pentru un pro-
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dus specific, la un pas de timp (moment) specific. Am ales si analizim un produs extrem
de relevant (RO2 - Reflectivitatea la al doilea cel mai mic nivel de Tndltime), la un mo-
ment de timp in mijlocul evenimentului meteorologic sever si la un moment Tnainte de
inceperea evenimentului sever. Rezultatele acestei lucrari au fost publicate In [MCt19].
Descriem metodologia si rezultatele Tn detaliu 1n sectiunea 2.3 a acestei teze. Am gasit
dovezi empirice cd valori similare pentru un produs radar la un moment de timp sunt co-
dificate in vecindtati similare in momentele anterioare, ardtand astfel cd existd o relatie
semnificativd Intre valoarea produsului Intr-un moment si vecindtatea acestuia Tn momen-
tul precedent, o relatie care poate fi utilizatd de algoritmi supervizati pentru predictie. Am
ardtat, de asemenea, cd acelasi sablon se este valabil atat In conditiile meteorologice nor-
male, cét si pentru conditiile meteorologice severe si, de asemenea, este valabil si daca
ludm in considerare doar 1 pas de timp sau 5 pasi de timp anteriori, ardtdnd cd ar pu-
tea fi posibil sd se creeze predictii doar dintr-un singur pas anterior (ficand antrenarea si
predictiile mai rapide).

¢) Intrucat experimentul anterior a fost realizat doar pe un singur produs specific, am vrut
sd verificdim dacd aceleasi sabloane apar si la alte produse radar dintre cele care am con-
siderat sd le folosim pentru predictie. Astfel, am extins experimentul pentru a studia, de
asemenea, date de la cel mai jos nivel si, de asemenea, alte 2 produse (V - Velocitate si
VIL - Lichid integrat vertical (Vertically Integrated Liquid)). Rezultatele acestei extinderi
a experimentelor au fost publicate in [Mih20]. In aceasti tezi, detaliile si rezultatele sunt
prezentate in sectiunea 2.4. Am ardtat ca aceeasi relatie si aceleasi sabloane apar pentru
toate produsele si nivelele de elevatie considerate.

(2) Modele de invatare automata supervizate pentru prognoza pe pe termen scurt a vremii.

Cea de-a doua directie de cercetare a noastrd este de a dezvolta noi modele supervizate de prog-
noza pe pe termen scurt a vremii. Scopul a fost de a crea noi modele de invitare automata care
pot fi utilizate pentru predictia datelor radar si de a le valida ca dovezi de concept ("proof of
concept"). Pentru a valida modelele, am folosit diferite mésuri, dar cele mai relevante sunt rd-
ddcina pdtratd a erorii medii pdtratice (Root Mean Squared Error - RMSE) pentru sarcinile de
regresie si indicele de succes critic (Critical Success Index - CSI) pentru sarcinile de clasificare.
RMSE este adesea folositd ca masurd in literatura de predictie a vremii si CSI este o masurd
specificd meteorologiei, pentru predictiile care spun dacé va exista un eveniment meteorologic
la o locatie. De asemenea, am calculat RMSE numai pentru valori diferite de zero, deoarece
acestea sunt valorile meteorologice relevante, iar valorile zero sunt mult mai multe decat valo-
rile diferite de zero, distorsionand astfel rezultatele. In timpul cercetirii noastre am dezvoltat
urmatoarele 3 modele de invdtare automata:

a) NowDeepN. Primul model pe care I-am creat s-a bazat pe retele neuronale profunde.
Ideea a fost de a prezice valoarea unui produs radar intr-o locatie pe baza valorilor tuturor
produselor la pasul de timp anterior Intr-o vecindtate a acelei locatii. Deoarece vrem
sd prezicem mai multe produse, avem mai multe retele prevdzute pentru fiecare produs
- rezultand un model care contine un ansamblu de 13 retele. Descrierea si rezultatele
modelului NowDeepN au fost publicate in [CMt21]. Acestea sunt, de asemenea, descrise
in detaliu in Sectiunea 3.1. Pe datele de testare am obtinut un RMSE de 2,25 £0,12 cu
zerouri si de 5,93 +0,14 pentru valori diferite de zero. Daca am considerat valoarea de
5 dbZ ca prag pentru clasificare, am obtinut un CSI de 0,64. Comparativ cu alte lucrari
asociate din domeniu, comparatia este favorabild pentru NowDeepN 1n 5 din 7 cazuri.
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b) RadRAR. Acest model se bazeaza pe extragerea Regulilor de asociere relationald (RAR).
In timp ce foloseam initial extragerea de RAR-uri ca instrument nesupervizat de extragere
de informatii din date, am gdsit mai tirziu o modalitate de a folosi regulile extrase pentru
predictie si am finalizat prin crearea modelului de clasificare binard RadRAR. Unul dintre
dezavantajele RAR-urilor este cd acestea sunt mai putin scalabile, RadRAR a fost antrenat
si testat pe o regiune geograficid mai mica decét celelalte 2 modele si are in vedere doar un
produs radar (RO1 - Reflectivitatea la unghiul cel mai mic de inaltime). Munca noastrd cu
privire la acest model este publicatd in [CMC19b]. Am descris detaliile acestui model in
sectiunea 3.2 din aceasta teza. Folosind un prag de 35 dbZ, care este un prag meteorologic
relevant pentru produsul RO1, am obtinut un CSI de 0,56 £0,02, obtindnd performante
mai bune In 8 din 9 comparatii cu lucrdrile asociate din domeniu si cu alti clasificatori.

c¢) XNow. Al treilea model pe care 1-am dezvoltat se bazeaza pe retele convolutionale pro-
funde. De data aceasta, am Inceput cu ideea de a prezice intreaga regiune si toate produ-
sele simultan, din datele din momentul anterior. Modelul este puternic inspirat de arhi-
tecturile UNet [RFB15] si Xception [Chol7], XNow fiind de fapt o versiune modificati a
acesteia din urma pentru a functiona Tn mod similar cu prima. Acest model a fost publicat
in [SCIM20] si este prezentat 1n detaliu in sectiunea 3.3 din aceastd tezd. Cu modelul
XNow am obtinut un RMSE de 1,85 +0,15 pe date cu zerouri si 2,28+0,17 pe valori
diferite de zero. Acesta este un rezultat foarte bun, fiind mai bun decat NowDeepN si
marginal mai bun decat cel mai bun model pe care l-am gésit in literatura de specialitate,
cu un design si un scop similar.

Structura Tezei

Restul tezei este organizat dupd cum urmeazi. In primul capitol este prezentat contextul teoretic si
analiza literaturii de specialitate. In Sectiunea 1.1 prezentim mai intéi tipul de date radar pe care le
folosim si modul in care sunt colectate si apoi prezentim analiza noastri a literaturii. In a doua parte a
primului capitol — Sectiuneal.2 — detaliazd baza teoretica necesard algoritmilor de invdtare automatd
pe care i-am folosit in cercetarea noastra.

In Capitolul 2 prezentim experimentele noastre folosind metode de invitare automati nesuper-
vizate — in principal retele cu auto-organizare — pe date radar. Deoarece toate aceste experimente
utilizeaza acelasi set de date, prezentdm mai 1ntdi In detaliu acest set de date in Sectiunea 2.1. Pri-
mul experiment este descris in sectiunea 2.2, unde analizam schimbarea valorilor produselor radar in
timp. Al doilea experiment al nostru folosind retele cu auto-organizare este detaliat in Sectiunea 2.3.
Deoarece cel de-al doilea experiment al nostru a fost realizat doar pe unul dintre produsele radar, la
un singur unghi de indltime, am luat in considerare extinderea experimentului la mai multe produse si
unghiuri de Tndltime. Rezultatele acestei extensii sunt prezentate in sectiunea 2.4. De asemenea, am
introdus noi masuri de evaluare pentru a interpreta mai bine rezultatele si eficienta SOM-urilor.

Cele trei modele de invitare automata supervizatd pe care le-am dezvoltat pentru prognoza pe pe
termen scurt a vremii sunt descrise n Capitolul 3. Primul model propus este NowDeepN, prezentat in
sectiunea 3.1, care se bazeaza pe retele neuronale profunde. Al doilea model pe care I-am dezvoltat,
bazat pe extragerea regulilor de asociere relationald, este descris In Sectiunea 3.2 a acestei teze. Ul-
timul model pe care 1-am dezvoltat, XNow, bazat pe retele neuronale convolutionale, si mai exact pe
arhitectura Xception, este prezentat in Sectiunea 3.3.
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Capitolul 1

Baza teoretica

In acest capitol prezentim elementele teoretice care vor fi utilizate in tezi. Capitolul este impirtit
in doud parti: prognoza pe pe termen scurt a vremii, acoperind elemente legate de prognoza pe pe
termen scurt a vremii si datele radar; si metode de Tnvitare automatd, care acoperd elemente privind
metodele de Tnvdtare automata luate in considerare in cercetarea noastra.

1.1 Prognoza pe pe termen scurt a vremii

Conform unui articol recent comun din tdrile nordice si baltice [Swel8], sunt asteaptate in viitor
schimbiri climatice, inclusiv fenomene de ploaie extremi. In consecinti, este o nevoie din ce in
ce mai mare de avertizare precisa si timpurie a evenimentelor meteorologice severe. Pe masurd ce
numarul si intensitatea fenomenelor meteorologice severe creste, prezicerea lor in timp util pentru a
evita dezastrele devine extrem de solicitantd pentru meteorologi.

Domeniul din predictia meteo care se ocupd cu analiza si prognozele meteo pentru urmatoarele
de la O pand la 6 ore se numeste nowcasting — prognoza pe pe termen scurt a vremii — $i joaca un
rol din ce 1n ce mai important In gestionarea crizelor si prevenirea riscurilor. Problema emiterii unor
alerte de nowcasting este o sarcind dificild pentru meteorologi, in principal din cauza setului extrem
de mare de date care trebuie analizate Tntr-o perioadd scurtd de timp. Prin urmare, metodele bazate pe
invdtare automatd sunt utile pentru a oferi solutii eficiente pentru prognoza pe pe termen scurt a vremii
prin invitarea de sabloane relevante din cantitatea mare de date meteo si imbunatitind astfel luarea
deciziilor n caz de vreme cu impact ridicat. Majoritatea metodelor operationale si semi-operationale
existente de nowcasting utilizeaza extrapolarea datelor radar si a algoritmilor bazati in principal pe
urmarirea celulelor.

Teza actuald foloseste date radar furnizate de un radar meteorologic de tip WSR-98D [NOA18].
Aproximativ la fiecare 6 minute sunt colectate date despre un set complet de aproximativ 30 de pro-
duse de baza si produse derivate, adunate pe 7 nivele de indltime diferite. Produsele de bazd sunt re-
flectivitatea particulelor (R), oferind informatii despre dimensiunea si tipul particulelor si velocitatea
particulelor (V), continind informatii despre miscarea particulelor. Ambele produse sunt disponibile
pentru mai multe unghiuri de indltime ale antenei radar si, pentru fiecare pas de timp, se livreaza
un set de sapte produse de date, RO1-R07 si VO1-V07, fiecare dintre ele corespunzand unei anumite
inclindri a antenei. Printre produsele derivate, un interes deosebit pentru studiu este VIL (lichid inte-
grat vertical — Vertically Integrated Liquid), o estimare a masei totale a precipitatiilor peste o anumita
unitate de suprafata.

13
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1.2 Modele de invatare automata

Invétarea supervizatd este un sub-domeniu al invitirii automate, care se ocupi de ideea de a aproxima
o mapare de la un anumit domeniu de date de intrare la un anumit domeniu de date de iesire bazat pe
exemple de perechi intrare-iesire. Invdtara nesupervizatd este un sub-domeniu al invitirii automate
care trateaza algoritmi care extrag informatii utile din date brute fara a utiliza exemple etichetate (cum
se face in invitarea supervizata).

O retea cu auto-organizare (SOM — Self-Organizing Map) [SK99] este un model de invitare ne-
supervizat, un tip de retea neuronald artificiald din categoria retelelor de invdtare competitivd. Un
SOM contine doud straturi: stratul de intrare si stratul de iesire. Aceste straturi sunt dens conectate.
De obicei, un SOM este instruit folosind algoritmul Kohonen [SK99]. Un SOM este un instrument
pentru vizualizarea datelor cu dimensiuni ridicate, dar este, de asemenea, si foarte eficient pentru pro-
bleme de clusterizare, sarcini de extragere de date sau clasificare [LO92]. Metoda U-Matrix [KK96]
este folositd de obicei pentru a vizualiza un SOM antrenat.

textit Regulile de asociere relationald (RAR) [SCCO06] sunt o extensie a Regulilor de asociere
(RA), care sunt instrumente puternice de analiza a datelor si de extragere de informatii.

RAR-urile pot descoperi diferite tipuri de relatii intre atributele datelor. Descoperirea de Reguli
de Asociere Relationald (D RAR) este algoritmul de tip Apriori folosit pentru extragerea RAR-urilor
interesante dintr-un set de date [CBC12].

Metodele de invitare bazate pe retele neuronale oferd o abordare robustd pentru aproximarea
functiilor tintd cu valoare reald, discretd sau vectoriald [Mit97]. Retelele neuronale sunt potrivite
pentru probleme care contin date zgomotoase si complexe, cum ar fi date de la camere foto/video,
microfoane sau senzori. Succesul lor se datoreaza similitudinii lor cu sistemele biologice eficiente,
care sunt capabile sd generalizeze si sd asocieze date pe care nu au fost antrenate Tnh mod explicit in
timpul etapei de antrenare si sa coreleze aceste date cu o clasd de care apartin.

Spre deosebire de retelele neuronale clasice, retelele neuronale profunde contin mai multe straturi
ascunse si au un numar mare de parametri, ceea ce le face capabile sd exprime functii tintd complicate,
i.e mapiri complexe intre intririle si iesirile lor [SHK T 14]. In prezent, retelele neuronale profunde
sunt modele puternice din literatura de specialitate a Tnvitdrii automate, aplicate pentru probleme
complexe de clasificare si regresie din diferite domenii.

Retelele neuronale recurente (RNR) [HS13] sunt capabile sd exprime procese dinamice si tem-
porale si sd8 modeleze informatii secventiale. Datoritd capacititii lor de a modela secvente, RNR au
fost folosite cu succes pentru a rezolva numeroase sarcini In care intrarea a fost organizatd in pasi
de timp, inclusiv: recunoasterea vorbirii [Lip15], [GWD14], procesarea imaginilor si a videoclipu-
rilor [WKS16], traducere automati si analizi de sentiment [CvMG™14]. Un RNR contine cel putin
o conexiune de feedback, astfel Incat activirile pot circula intr-o bucld [HS13]. Acest lucru permite
retelelor sd efectueze procesare temporala si sa Tnvete secvente, cum ar fi: recunoasterea/reproducerea
secventei sau asocierea/predictia temporala.

Retelele neuronale de tip LSTM (Long Shor Term Memory) [HS97] sunt un tip particular de
RNR care permit activdrilor unitate sd pastreze informatii importante pe o perioadd mult mai lunga de
timp. Pentru a stoca o informatie pentru o perioadd mai lungi, trebuie implementat un circuit pentru
simularea unei celule de memorie.

Retelele neuronale convolutionale (RNC) [KSH12] sunt retele neuronale artificiale care primesc
ca intrare imagini cu mai multe canale. Deoarece acestea sunt retele neuronale la bazi, conceptele
retelelor neuronale sunt valabile si pentru RNC: primesc o intrdre, o proceseaza prin functia de pro-
pagare, apoi transmit rezultatul la o functie de activare, si in cele din urma produce o iesire.

Ideea retelelor de tip ConvLSTM este de a introduce convolutii in interiorul celulei LSTM.
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LSTM-urile nu folosesc date spatiale, ci doar date temporale, ceea ce reprezintd un mare dezavan-
taj pentru sarcinile care ar putea profita de datele spatiale. Combinatia de LSTM si RNC a fost
mentionatd in 2014 de Donahue si colab. in [DHG ' 14].



Capitolul 2

Noi modele de invatare nesupervizata
pentru analiza datelor meteorologice

Predictia vremii si, in special, a vremii severe, este 0 provocare importantd atit pentru cercetitorii
din domeniul meteorologiei, cat si pentru cei din domeniul invatdrii automate. Complexitatea si di-
ficultatea problemei se datoreaza in principal caracterului haotic al atmosferei, cat si setului implicit
de informatii meteorologice (radar, satelit sau observatii meteorologice terestre) care trebuie anali-
zate de meteorologi. Astfel, intelegerea relatiilor dintre diferiti parametri meteorologici extrasi din
observatiile facute de radar radar poate fi utila pentru a oferi o intelegere mai bund asupra evolutiei
vremii severe si ar ajuta la identificarea situatiilor in care poate apérea vreme severa.

In sectiunile urmitoare, retelele cu auto-organizare sunt explorate ca un model de clasificare ne-
supervizat pentru detectarea sabloanelor din datele radar care sunt relevante in prezicerea schimbarilor
meteo pe termen scurt.

In studiile prezentate in acest capitol au fost utilizate date reale furnizate de Administratia Nationali
de Meteorologie (ANM). In Sectiunea 2.1 acest set de date este prezentat in detaliu.

Toate elementele prezentate in acest capitol au fost, de asemenea, publicate in trei lucrdri originale
[CMLtT19, MCt19, Mih20]. in cele ce urmeazi subliniem principalele contributii originale prezentate
in capitol:

e Primul experiment este prezentat in Sectiunea 2.2. Cu scopul principal de a analiza modul in
care valorile produselor radar meteorologice evolueaza Intre scandri radar consecutive, aratim
empiric cd, in general, existd o schimbare lentd a valorilor 1n timp, cu exceptia situatiilor in
care apar anumite fenomene severe. Studiul realizat in Sectiunea 2.2 este o lucrare originala
publicatd in [CMtT19] si are scopul de a oferi o perspectivd mai bund cu privire la modul in
care valorile produselor radar meteorologice evolueaza in timp atit in conditii meteorologice
calme, cat si In conditii meteorologice severe; avand obiectivul mai larg al utilizdrii acestor
rezultate pentru prognoza pe pe termen scurt a vremii.

e Sectiunea 2.3 introduce un model alternativ de date radar si vizeazd obtinerea unei dovezi em-
pirice cd: (1) existd unele sabloane in modul in care valorile produselor radar trec de la un
moment de timp la altul, atat in conditii meteorologice normale, cat si in conditii meteorolo-
gice severe; si (2) cd valori similare pentru un produs la un moment de timp sunt codificate
in vecindtdti similare Tn momente de timp anterioare. Abordarea din aceastd sectiune a fost
publicatd in lucrarea originala [MCt19].

e Experimentul anterior a fost, la inceput, testat pe un singur produs radar. Am extins apoi
domeniul de aplicare al studiului pentru alte produse radar cu scopul de a sustine ideea cd re-
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zultatele sunt consistente pentru diferite produse de date radar. Aceastd extensie este prezentata
in Sectiunea 2.4, iar rezultatele au fost publicate in [Mih20].

Prezentarea din acest capitol se bazeaza pe lucrdrile originale [CMtT19, MCt19, Mih20].

2.1 Setul de date radar

Pentru experimentele noastre folosim date radar reale furnizate de ANM, administratia meteorologica
din Romania.

Datele au fost furnizate de un radar meteorologic de tip WSR-98D [NOA18] situat in Bobohalma,
Romania. Aproximativ la fiecare 6 minute sunt colectate date despre un set complet de aproximativ
30 de produse de bazd si produse derivate, adunate pe 7 nivele de Tndltime diferite. Produsele de
baza sunt reflectivitatea particulelor (R), oferind informatii despre dimensiunea si tipul particulelor si
velocitatea particulelor (V), contindnd informatii despre miscarea particulelor. Ambele produse sunt
disponibile pentru mai multe unghiuri de Tnédltime ale antenei radar si, pentru fiecare pas de timp, se
livreaza un set de sapte produse de date, RO1-R07 si VO1-VO07, fiecare dintre ele corespunzand unei
anumite Inclindri a antenei. Printre produsele derivate, un interes deosebit pentru studiu este VIL
(lichid integrat vertical — Vertically Integrated Liquid), o estimare a masei totale a precipitatiilor peste
0 anumitd unitate de suprafatd. Grila de date furnizata de radar pentru zona geografica selectata la un
moment dat se potriveste cu o matrice. Radarul oferd o matrice de date pentru fiecare dintre produsele
meteorologice si fiecare matrice are 624 de randuri si 800 de coloane (adicd m = 800 si n = 624).

Ziua utilizata ca studiu de caz este 5 iunie 2017, o zi cu instabilitate atmosferica moderata in
regiune, manifestati prin furtuni insotite de ploi abundente si grindini de dimensiuni medii. In ceea
ce priveste aceste fenomene, Administratia Nationald de Meteorologie a emis cinci alerte meteorolo-
gice severe, cod galben. In zona geografici aleasd, au existat doui episoade distincte cu evenimente
meteorologice intense in 5 iunie 2017: primul a avut loc aproximativ Intre 09:00 si 11:00 UTC, iar al
doilea aproximativ Intre 12:00 si 17:00 UTC, cele mai severe evenimente avand loc intre orele 14:00
si 15:00 UTC.

Datele radar utilizate In studiul nostru de caz au fost inregistrate Intre 00:04:04 UTC si 23:54:02
UTC. Avem in total 231 de momente de timp (adicd £ = 231), cu momentul 1 de timp corespun-
zatoar cu 00:04:04 UTC. Cele mai interesante momente de timp sunt cele in care existd date despre
evenimentele meteorologice mentionate mai sus: momentele de timp de la 88 la 106 contin datele
pentru evenimentul meteorologic de la 09:00 la 11:00 si momentele de timp de la 117 la 165 contine
datele pentru evenimentul meteorologic de la 12:00 la 17:00. Datele pentru valorile maxime, avand
loc aproximativ intre 14:00 si 15:00, sunt continute In momentele de timp de la 137 la 145.

Datele colectate de radar contin o valoare speciald care reprezintd ,,Fara date”. Aceastd valoare
este de obicei reprezentatd de —999, dar am decis sa o inlocuim cu 0, deoarece Tn majoritatea cazurilor
aceastd valoare se refera la particulele de aer cu O reflectivitate (adica farad picaturi de apad semnifica-
tive). ,,Fard date” poate reprezenta, de asemenea, volume de aer care nu au returnat niciun semnal, de
exemplu daci un sector cu reflectivitate ridicati se afld intre radar si locatia respectivi. n acest caz,
inlocuirea acestuia cu 0 este, de asemenea, corectd, deoarece intreaga regiune este obturatd si datele
nu sunt relevante pentru procesul de invitare. Datele radar sunt predispuse la diferite tipuri de erori,
meteorologice si tehnice, care implicit se gdsesc in matricea de date de iesire. Erorile meteorologice
(de exemplu, subestimarea reflectivitdtii unei particule) sunt dificil de identificat si eliminat, dar unele
erori care apar in timpul conversiei datelor au fost identificate si corectate. De exemplu, produsul V
trebuie sd contind doar valori Intre -33 si 33, dar in datele noastre am gasit valori de -100. Pentru a
evita introducerea de 1n experimentele noastre a erorilor pe care le reprezintd aceste valori, am decis
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sd le omitem n procesul de nvitare nesupervizatd. Mai exact, n timpul antrenamentului utilizand
algoritmul Kohonen, valorile eronate de -100 au fost omise in timpul calculdrii distantei euclidiene
dintre instantele de intrare si neuronii de pe hartd.

2.2 Analiza schimbarii datelor radar in timp

Retelele cu auto-organizare sunt explorate in aceastd sectiune ca un model de clasificare nesupervi-
zatd pentru detectarea sabloanelor din datele radar care sunt relevante in predictia pe termen scurt
a schimbdrilor vremii. Abordarea introdusd 1n aceastd sectiune este o lucrare originald publicata in
[CM(T19]. Cu scopul principal de a analiza modul 1n care valorile produselor radar evolueaza in-
tre scanari ale radarului consecutive, ardtam empiric cd, in general, aceste valori se modificd Tncet
in timp, cu exceptia situatiilor in care apar anumite fenomene severe. Studiul realizat, prezentat in
aceastd sectiune, are scopul de a oferi o perspectivd mai bund cu privire la modul 1n care valorile
produselor radar evolueaza in timp, atit in conditii de vreme calma, cat si In conditii de vreme severa,
cu scopul mai larg de a utiliza aceste descoperiri pentru prognoza pe pe termen scurt a vremii.

Evaludm utilitatea SOM-urilor pentru a descoperi nesupervizat structura de baza a datelor radar,
pentru a analiza modul in care valorile pentru mai multe produse radar meteorologice evolueaza intre
scandri radar consecutive si pentru a studia relevanta produselor radar Tn prognoza pe pe termen scurt
a vremii. Prin mai multe experimente efectuate pe date radar reale, furnizate de ANM, ne propunem
sd obtinem o dovadd empirica ca valorile produselor meteorologice ale radarului se modifica relativ
incet 1n timp 1n conditii meteorologice normale, cu exceptia situatiilor in care apar anumite fenomene
severe . in plus, ne asteptim ca SOM-urile si poati distinge dintre conditiile meteorologice severe si
cele normale pe baza datelor radar.

In cele ce urmeazi propunem un model de date care va fi utilizat in continuare in experimentele
noastre. Ideea este de a atribui, la fiecare moment de timp, o reprezentare vectoriald fiecdrei grile de
date 3D furnizate de radar. In acest model, pentru o zi d, un moment de timp tgl (1 <4 <k)siun set

Prod de produse meteorologice, un paralelipiped de date P;.a(m,n, Prod) = (puy:) este

z=1m
y=1,n
z=1,|Prod|
construit. In acest paralelipiped, axele OX si OY reprezinta randurile si coloanele din grila de date

radar, iar axa O Z reprezinta produsele meteorologice. Pentru obtinerea reprezentdrii vectoriale, acest
paralelipiped P, i(m,n, Prod) este liniarizat.

Douad seturi de date, D1 si D2, sunt construite pentru a reprezenta datele radar colectate in mo-
mentele de timp ¢1,t2, dots,t; utilizdnd modelul de date introdus anterior. Diferenta dintre D1 si
D2 este dati de setul de produse meteorologice utilizate pentru reprezentarea instantelor. In D1 se
utilizeaza intregul set de produse meteorologice furnizate de radar (adicad 24), in timp ce D2 foloseste
doar 13 produse:reflectivitatea (R) particulelor pe sase nivele, velocitatea (V) particulelor, pe sase
nivele, si cantitatea estimatd de apa continutd de o coloand de aer de un metru patrat (VIL).

Pentru detectarea structurii de la baza seturilor de date D1 si D2, se aplicd modelul SOM pentru
a obtine in mode nesupervizat o reprezentare bidimensionald a celor doui seturi de date.

Ca si etapa preliminard nainte de aplicarea modelelor SOM nesupervizate, a fost efectuatd o
analizd statisticd a setului de date cu scopul de a analiza variatia produselor meteorologice pe fiecare
moment de timp.

Pentru SOM-urile utilizate Tn experimente am folosit propria noastra implementare, fara a utiliza
alte biblioteci. Pentru construirea SOM-ului, am folosit o topologie tip tor [KTOT07].

Parametri folositi pentru SOM sunt urmatorii: o configuratie de 30x30 de neuroni pe hartd, 20000
epoci de antrenament si o ratd de invétare de 0.1.
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In implementarea noastri, pe U-matrice valorile mai mici sunt marcate ca locuri mai intunecate,
in timp ce valorile mai mari sunt marcate ca regiuni mai albe. In consecint, regiunile mai intunecate
codificd instante de date similare, Tn timp ce regiunile mai albe reprezintd limite de separare intre
grupurile de date.

Rezultatele sugereaza cd ar putea exista unele modificari vizibile in produsele meteorologice cu
aproape 2 ore Tnainte de inceperea evenimentului, care ar putea ajuta la predictia inceperii fenomene-
lor.

De asemenea, am concluzionat cd valorile R, V si VIL pot fi utile pentru prezicerea evenimentelor
meteorologice si cd produse meteorologice aditionale (altele decat R, V si VIL) nu aduc informatii
semnificative despre fenomene.

Pentru evaluarea relevantei produsuluiV in analiza nesupervizatd a evenimentelor meteorologice,
am efectuat primul experiment folosind doar produse R si VIL, fard a lua in considerare V. Analizand
rezultatele am ajuns la concluzia ca si produsul V este relevant in analiza evenimentelor meteorologice
severe, iar masurile R si VIL trebuie utilizate Tmpreund cu V pentru a creste performanta procesului.

Rezultatele aratd dovezi ca valorile produselor radar discrimineaza in mod clar intre vremea calma
si evenimentele severe. SOM-ul este, de asemenea, capabil sa detecteze nesupervizat aceste sabloane
folosind doar produsele R, V si VIL. Acest lucru sugereazd fezabilitatea Tnvatarii de a prezice (folo-
sind produse R, V si VIL) un intreg paralelipiped de date la un anumit moment, pe baza paralelipipe-
delor de date din momentele anterioare.

Aceastd sectiune a prezentat un studiu privind aplicarea SOM-urilor ca metoda de clasificare
nesupervizatd pentru analiza datelor radar meteorologice si investigarea relevantei mai multor produse
meteorologice in detectarea fenomenelor meteorologice severe. In conditii meteorologice normale,
valorile produselor meteorologice se schimba usor in timp, cu exceptia situatiilor in care apar anumite
fenomene severe. Astfel, evenimentele meteorologice reflectate in modificdrile survenite in valorile
mai multor produse meteorologice sunt intr-adevar detectate de algoritmi de Tnvétare nesupervizati.

2.3 Analiza sabloanelor din tranzitiile datelor dintre scanari consecu-
tive ale radarului

Abordarea introdusd in aceasta sectiune este o lucrare originald publicatd in [MCt19].

Scopul principal al abordarii introduse in aceastd sectiune este de a intelege mai bine relatiile
dintre produsele meteorologice rezultate dintr-o observatie radar si unele observatii de date radar din
momente de timp anterioare, atat In conditii meteorologice severe, cat si normale.

In aceastd sectiune investigim capacitatea modelelor SOM de a invita nesupervizat sabloane
meteorologice relevante, 1n special in situatiile in care au avut loc evenimente meteorologice severe.
Ne concentrdm Tn mod special pe sabloane ca urmare a tranzitiondrii de la un moment de timp la
altul. Ca o dovada a conceptului, SOM-urile au fost folosite in studiul actual ca instrument de Tnvatare
nesupervizata pentru analiza datelor radar prelevate la nivel national si utilizate pentru prognoza pe
pe termen scurt a vremii. Prin experimente, oferim o dovada empiricd cé (1) exista unele sabloane in
modul in care valorile produselor radar trec de la un moment de timp la altul, in conditii meteorologice
normale cat si severe, si cd (2) valori similare pentru un produs la un moment de timp dat sunt
codificate in vecinatati similare in momentele de timp anterioare.

Pentru modelarea computationald a datelor radar, propunem un model de date la nivel de celuld.
In acest model, ne propunem si atribuim unei anumite celule (z, y) din grild, la fiecare moment de
timp t¢mp o reprezentare vectoriald. Aceastd reprezentare contine valorile produselor de date dintr-
0 zond vecind (subgrild) cu o anumitd lungime care inconjoard punctul (x, y), pentru o secventd
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temporald de lungime [ inainte de timp: timp - [, timp -1+ 1, ... timp - 1.

Experimentele au scopul de a analiza mdsura in care SOM-urile sunt capabile sd descopere nesu-
pervizat fenomenele meteorologice 1n datele radar. Scopul experimentelor este de a testa daca valori
similare pentru un produs radar la un moment dat sunt codificate In vecindtdti similare in momentele
anterioare. Pentru un anumit moment de timp ¢, sunt construite doud seturi de date D si D’. Diferenta
dintre D si D' este datd de lungimea [ considerati pentru secventa temporald: in D folosim o lungime
I de 1, in timp ce D’ considerd o valoare pentru [ mai mare de 1.

Ca etapa preliminara Tnainte de aplicarea modelului SOM nesupervizat, a fost efectuatd o analiza
statistica asupra setului de date, cu scopul de a analiza variatia produselor meteorologice in fiecare
moment de timp.

Pentru SOM-urile [SK99] utilizate in experimente am folosit propria noastra implementare, fara
a utiliza alte biblioteci. Pentru construirea SOM-ului, am folosit o topologie tip tor [KTOT07]. In
implementarea noastrd, valorile mai mici din U-matrice sunt marcate ca si locuri mai inchise la cu-
loare, in timp ce valorile mai mari sunt marcate ca regiuni mai deschise. In consecint, regiunile mai
inchise codificd instante de date similare, Tn timp ce regiunile mai albe reprezinta limite de separare
intre clustere. Prin acest experiment, ne-am astepta ca SOM-ul sa detecteze nesupervizat o relatie
intre valoarea unui anumit produs pentru o celuld ¢ la un anumit moment de timp ¢ si reprezentarea
sa vectoriald utilizdnd model de date la nivel de celuld propus la momentele de timp care preced ¢.

Analiza rezultatelor a condus la concluzia ca valori mari pentru R02 pot fi prezise din momen-
tele de timp anterioare, indiferent de lungimea secvensei temporale si indiferent dacd existd sau nu
evenimente meteorologice severe. In plus, este posibil de prezis o estimare suficient de bun a valorii
reale a R02. Acest rezultat implica faptul cd existd sabloane ce pot fi Invétate din date, iar invitarea
supervizata pentru predictia de date R02 este fezabild in scopul prognozei pe pe termen scurt a vremii.

Ca o concluzie a studiului nostru, SOM-urile sunt capabile sd descopere nesupervizat sabloane
ascunse 1n datele radar, care sunt relevante dintr-o perspectivd meteorologicda. Rezultatele studiu-
Iui nostru sugereaza rezultate promitdtoare 1n aplicarea modelelor predictive de invitare supervizata
pentru prognoza pe pe termen scurt a vremii folosind date radar.

2.4 Extinderea analizei pentru mai multe produse radar

In sectiunea anterioard (Sectiunea 2.3) ne-am concentrat experimentele pe un singur produs radar,
RO2.

In aceastd lucrare, publicatd In [Mih20], extindem si analizim 1n continuare capacitatea SOM-
urilor de a codifica si extrage din date radar sabloane relevante legate de la modul in care produsele
radar se schimba de la un moment de timp la altul, analizdnd alte patru produse radar si ardtand
empiric cd rezultatele noastre anterioare pot fi generalizate pentru cele mai utilizate produse radar in
prognoza pe pe termen scurt a vremii.

Inainte de a construi modelul SOM, se aplici mai intdi un pas de curdtare a datelor radar. Scopul
acestui pas de preprocesare este de a corecta valorile eronate furnizate de radar. Valorile eronate
reprezinta valori care sunt in afara limitelor pentru un produs (de exemplu, o valoare de 75 pentru
RO1, care iTn mod normal ar trebui sa fie intre O si 65). Corectdm aceste valori folosind un algoritm
de estimare care estimeazd valoarea corectd din valorile punctelor din vecindtatea 13x13 din jurul
valorilor eronate.

Principalul model de invétare automatd utilizat este SOM-ul, cu o hartd 2D. Fiecare instanta
a datelor de intrare este un vector la nivel de celuld, fiind acelasi model de date ca cel utilizat Tn
sectiunea anterioard. In aceasti lucrare extindem acel experiment pentru a investiga daci ipoteza ci
valori similare la un moment dat sunt codificate n vecindtati similare in momentele anterioare Inca
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se pistreazi pentru alte produse de date radar (R01, V01, V02 si VIL). In experimentele noastre
se utilizeaza doud lungimi diferite ale secventei temporale, secventa de momente de timp anterioare
folosite: numai un moment de timp anterior si cinci momente de timp anterioare. Prin urmare, avem
opt rezultate experimentale - pentru fiecare dintre cele patru produse radar (R01, V01, V02 si VIL)
avem doua rezultate, unul cu un moment de timp anterior si unul cu cinci momente de timp anterioare.

Pentru evaluarea calitatii maparii SOM-ului, introducem o masura de evaluare ASFE (eroarea
medie de similaritate) care misoard cat de asemdnatoare sunt valorile unui anumit produs radar care
sunt mapate pe regiuni similare din SOM. Introducem aceastd eroare pentru a masura cat de diferitd
este maparea reald pe un neuron de maparea ideala.

Masura ASE va avea valori cuprinse intre O si 1, unde 0 inseamna ca toti neuronii interesanti au
etichete de valoare egald (ceea ce este ideal) si 1 inseamna c4 toti neuronii interesanti au etichete de
la ambele extreme 1n cantitate egala. Prin urmare, valori mai mici pentru ASE indica o mapare mai
bund, din punct de vedere meteorologic.

Pentru a obtine o perspectivd mai buna asupra structurii datelor radar, am decis sa Tndsprim con-
strangerile impuse pentru califcarea de neuron interesant. Am decis sa facem acest lucru pentru ca
am observat cd au existat multi neuroni care aveau multe etichete 0 si una sau foarte putine etichete
diferite de zero, dar foarte aproape de 0. Prin urmare, avem o eroarea medie de similaritate secundard
(ASE') care ia in considerare numai neuronii care contin doar valori diferite de zero.

Am folosit Tn experimentele noastre propria noastrd implementare pentru modelul SOM, care
a fost construitd folosind o retea 2D avand o topologie tip tor [KTOT07]. Metoda U-matrice este
utilizatd pentru a vizualiza maparea rezultatd, unde valorile mai mici din U-matricea sunt descrise ca
regiuni mai Intunecate, in timp ce regiunile mai albe prezinta valori mai mari.

Analizand U-matricile rezultate din cele 8 experimente efectuate, am observat cd acestea sunt
in concordantd cu rezultatele obtinute 1n lucrarea noastrd anterioara [MCt19]. Aceasta inseamna ca
combinatii similare de valori ale produselor de date radar la momente de timp anterioare sunt corelate
cu valori similare ale valorilor produselor la momentul de timp curent, pentru toate produsele studiate,
ceea ce duce la concluzia cd produsele radar studiate pot fi prezise, momentele de timp viitoare fiind
prezise pe baza valorile produselor radar la momentele de timp anterioare.

Pentru fiecare dintre aceste mapari SOM rezultate, am calculat masurile introduse anterior. ASE
este foarte scazut pentru toate hartile rezultate. Toate valorile sunt sub 0,05, cu exceptia RO1, care
este sub 0,1. O eroare mai mica de 0,05 Tnseamna ca etichetele mapate pentru un singur neuron au,
in medie, diferente nu mai mari de 5% din diferenta maxima posibild pentru acea etichetd. Aceasta
inseamna cd etichetele mapate la un neuron sunt foarte asemanatoare, ceea ce este de dorit.

Misura ASE’ este foarte asemindtoare cu misura ASE, singura diferentd fiind neuronii pe care
sunt mdsurate erorile. ASE’ se misoard folosind mult mai putini neuroni, o treime pand la o sesime
din numarul de neuroni folositi de ASFE. Cu toate acestea, ASE’ nu este mult mai mare decat ASE.
Per total, valorile masurilor ASE si ASE’ sunt destul de promititoare, sustinand interpretarea hirtilor
cd etichetele similare sunt mapate in regiuni similare.

Folosirea doar a unui moment de timp anterior sau a mai multor momente de timp anterioare
pentru antrenament nu pare sd aiba un impact semnificativ asupra rezultatului. Folosind 5 momente
de timp anterioare, numirul de neuroni utilizati (atit in NV cat si in N’) a fost mai mic pentru toate
experimentele, dar mdsurile nu au fost afectate, deoarece sunt foarte asemdnatoare.



Capitolul 3

Contributii in dezvoltarea de modele de
Invatare profunda pentru prognoza pe
termen scurt a vremii

Al doilea scop al cercetdrii noastre a fost de a crea modele noi de predictie pentru prognoza pe pe
termen scurt a vremii. Mai exact, am creat modele de invitare automatd supervizatd care sd prezica
ecoul radar pentru de la moment de timp pe baza momentelor de timp anterioare, si, de asemenea,
am validat aceste modelele. Acest capitol prezintd aceste modele de invitare automatd supervizatd si
experimentele pe care le-am efectuat.

Toate elementele prezentate 1n acest capitol au fost, de asemenea, publicate in trei lucrari origi-
nale: [CMt21, CMC19b, SCIM20]. Contributiile noastre originale prezentate in acest capitol sunt
urmadtoarele:

e In Sectiunea 3.1 e prezentat primul nostru model, NowDeepN, publicat in [CMt21]. Acest
model a fost bazat pe retele neuronale profunde. 1deea a fost de a prezice valoarea unui produs
radar, la o anumita locatie, pe baza valorilor tuturor produselor la pasul de timp anterior intr-
o vecindtate a acelei locatii. Deoarece prezicem mai multe produse, avem mai multe retele
neuronale pentru fiecare produs Pe datele de test am obtinut un RMSE de 2,25 40,12 cu zerouri
si de 5,931+0,14 pentru valori diferite de zero. Dacd am considera valoarea de 5 dbZ ca prag
pentru clasificare, am obtinut un CSI de 0,64. Comparativ cu lucrdrile asociate din literatura,
comparatia este favorabild pentru NowDeepN in 5 din 7 cazuri.

e Sectiunea 3.2 descrie urméitorul nostru model, RadRAR, bazat pe extragerea regulilor de aso-
ciere relationald (RAR). Acest model si experimentele conexe au fost publicate in lucrarea
noastrd [CMC19b]. Deoarece unul dintre dezavantajele RAR-urilor este cd acestea sunt mai
putin scalabile, RadRAR a fost antrenat si testat pe o regiune geograficd mai micad decat cele-
lalte 2 modele si are In vedere doar un produs radar (RO1 - Reflectivitatea la cel mai mic nivel
de indltime). Folosind un prag de 35 dbZ, am obtinut un CSI de 0,56+2, obtinand rezultate mai
bune in 8 din 9 comparatii cu lucrarile asociate din literatura si cu alti clasificatori.

o Ultimul model pe care l1-am dezvoltat este XNow, prezentat In Sectiunea 3.3. Acest model se
bazeazd pe retele convolutionale profunde si a fost publicat n [SCIM20]. Am nceput cu ideea
de a prezice intreaga regiune si toate produsele simultan, din datele din momentul de timp
anterior. Modelul este puternic inspirat de arhitecturile UNet [RFB15] si Xception [Chol7]. Cu
modelul XNow am obtinut un RMSE de 1,85 £0,15 pe date cu zerouri si 2,2840,17 pe valori

22
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diferite de zero. Acesta este un rezultat foarte bun, fiind mai bun decit NowDeepN si marginal
mai bun decét cel mai bun model pe care 1-am gésit 1n literatura de specialitate, care sd aiba un
un design asemdndtor si un scop similar.

Prezentarea din acest capitol se bazeaza pe lucrdrile originale [CMt21, CMC19b, SCIM20].

3.1 NowDeepN: o abordare pentru prognoza pe pe termen scurt a vre-
mii folosind retele neuronale profunde

Cu scopul de a ajuta meteorologii sd analizeze datele radar pentru emiterea alertelor tip nowcasting,
am introdus in lucrarea noastrd originald [CMt21] un model de invitare supervizatd NowDeepN,
bazat pe un ansamblu de retele neuronale profunde pentru prezicerea valorilor produselor meteoro-
logice radar care pot fi utilizate pentru prognoza pe pe termen scurt a vremii. Prezentarea modelului
din aceastd tezd se bazeazd pe lucrarea noastra publicatd [CMt21].

Ca si dovada de concept, NowDeepN este un model propus sa invete sd aproximeze o functie
care face legitura intre valorile anterioare ale produselor radar si valorile viitoare ale acestora. Expe-
rimentele au fost efectuate pe date radar reale furnizate de Administratia Nationald de Meteorologie
a Roméniei (ANM), colectate din regiunea Transilvaniei centrale.

Pentru NowDeepN folosim acelasi model de date introdus in Sectiunea 2.3.

Datele radar sunt predispuse la diferite tipuri de erori, meteorologice si tehnice, care implicit se
gdsesc in matricea de date de iesire. Pentru reducerea zgomotului pe care il reprezintd aceste valori
nevalide, este propus un pas de curdtare a datelor. 1deea care std la baza etapei de curitare este de a
inlocui valorile nevalide dintr-un anumit punct (¢, j) cu media ponderatd a valorilor dintr-o vecinitate
cu lungimea de 13 care inconjoara punctul. Ponderea asociatd unui anumit vecin al punctului este
invers proportionald cu distanta euclidiana dintre acel vecin si punct, astfel Tncat valorile celor mai
apropiati vecini au o importanta mai mare in estimarea valorii punctului.

Problema de regresie pe care ne-am focalizate este urmitoarea: sd prezicem o succesiune de
valori dintr-un un set Prod de produse radar la un moment dat ¢ pentru o anumita locatie (¢, j)
pe hartd , ludnd In considerare valorile pentru locatiile Invecinate punctului (¢, j) iIn momentul ¢-1.
NowDeepN foloseste un ansamblu de retele neuronale profunde pentru a invita sd prezica valorile
produselor radar din setul Prod pe baza valorilor lor istorice. Ansamblul este format din np retele

neuronale (np = | Prod|), cite o retea pentru fiecare produs radar.

Una dintre dificultdtile legate de problema de regresie formulatd anterior este cd seturile de date de
antrenament sunt extrem de dezechilibrate. Mai precis, exista multe instante de antrenament etichetate
cu zero (adicd y, = 0) care corespund punctelor de pe harta fara evenimente meteorologice specifice,
si un numdr mult mai mic de instante cu o etichetda diferitd de zero (adicd corespunzatoare unui
fenomen meteorologic). Natura dezechilibratd a datelor poate duce la un regresor care este partinitor
in favoarea a prezicerii de valori zero, deoarece majoritatea exemplelor de instruire utilizate pentru
construirea regresorului au fost etichetate zero.

Pentru evaluarea performantei NowDeepN, se aplica o metodologie de testare de tip validare
incrucisatd pe fiecare set de date. Seturile de date sunt impdrtite aleatoriu in 5 seturi. Ulterior, 4
seturi vor fi utilizate pentru antrenament si restul de seturi pentru testare, iar acest lucru se repeta
pentru fiecare strat (i.e. de 5 ori).

Pentru fiecare impdrtire date test-date antrenament, sunt utilizate si calculate doud masuri de
evaluare pentru fiecare Tmpartire de testare a antrenamentului: eroarea RMSE (root mean square error
— radécina patratd a erorii medii patratice) si eroarea NRMSE (RMSE normalizat) [HK06]. RMSE
calculeaza raddcina pdtratd a mediei erorilor pitrate obtinute pentru instantele de testare. NRMSE
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reprezintd RMSE normalizat, obtinut prin Tmpdrtirea valorii RMSE la intervalul de iesire si este de
obicei exprimat ca procent. Pentru o evaluare mai precisd a rezultatelor, valorile pentru masurile
de evaluare (RMSE si NRMSE) sunt calculate si doar pentru instantele etichetate cu valor non-zero
(RMSEnon—ze'r'o» NRMSEnon—zero )

Setul de date utilizat in experimentele NowDeepN este acelasi cu cel prezentat n 2.1.

Pentru a estima impactul etapei de curdtare a datelor, am analizat setul de date inainte si dupa
curdtare. Observatiile pe care le-am facut din aceastd analizd ne conduc la ipoteza ca etapa de curdtare
ar avea impact asupra performantei generale a NowdDeepN si acest lucru ar trebui sa fie vizibil cel
putin la nivelurile mai mici de iniltime pentru V.

Pentru retelele neuronale profunde utilizate In experimentele noastre, a fost utilizatd platforma
Keras Deep Learning API [Ker18] folosind in spate platforma de retele neuronale Tensorflow. Codul
este disponibil public la [CMt21]. Dat fiind faptul cd datele noastre aveau o dimensionalitate relativ
ridicatd, am avut nevoie de o retea neuronald relativ complexd. Aceste retele au fost antrenate pentru
30 de epoci folosind 1024 de instante intr-unlot de antrenare.

Ne propunem si analizam cat de corelate sunt rezultatele noastre computationale cu dovezile
meteorologice. Pentru a permite o interpretare mai usoara a rezultatelor dintr-o perspectivd mete-
orologicd, am calculat media erorilor absolute pentru toate instantele (MAE), cat si numai pentru
instantele marcate non-zero (MAE ;5 zero). Am obtinut un NRMSE mediu mai mic de 4% pentru
produsele R, ceea ce ar implica o asemdnare strinsd Intre datele prezise si datele reale. Din punct
de vedere meteorologic, MAE atét pentru toate instantele cat si pentru cele diferite de zero este unul
satisfacdtor, ceea ce Inseamna cd valoarea prezisd este la acelasi nivel sau la un nivel apropiat pe scara
valorilor produsului.

Pentru a valida empiric ipoteza cd etapa de curdtare imbundtéteste performanta predictivd a Now DeepN,
am evaluat modelul instruit pe setul de date necuratat, folosind aceeasi metodologie.

Comparand rezultatele, am observat o imbunititire a performantei predictive a Now DeepN pen-
tru datele curdtate. Pentru a determina semnificatia atributelor, compardam rezultatele NowDeep N
folosind setul original de atribute cu rezultatele obtinute prin aplicarea NowDeepN pe setul de date
dupa aplicarea a unei etape de extragere a atributelor. S-au folosit doud metode de extragere a atri-
butelor pe setul original de atribute, pentru reducerea dimensionalitdtii datelor de intrare: un AE si
algoritmul PCA. Comparand rezultatele cu cele obtinute fird a aplica o etapa de extragere a atribu-
telor, am observat o imbunatitire a performantei predictive a NowDeepN pe setul de fard o etapa
prealabild de extragere a atributelor. Relevanta atributelor este validata de faptul cd o tehnica de re-
ducere a dimensionalitatii (AE / PCA) aplicata Tnainte de predictie cu Now DeepN nu Tmbunititeste
performanta de invitare.

Am 1nceput comparatia Intre NowDeepN si lucrdrile asociate din literaturd prin compararea
modelului nostru cu un model de baza simplu: regresia liniard (LR). Pentru o comparatie exacta,
modelul de date utilizat pentru NowDeepN a fost folosit si pentru modelul LR. Prin aplicarea LR pe
setul de date s-a obtinut un RMSE global pentru valorile diferite de zero (RMSE,,on—zer0) de 6,094.

Am gisit patru aborddri avand un scop similar cu lucrarea noastrd: prezicerea valorilor viitoare
ale produselor radar pe baza valorilor lor istorice. Aborddrile din literatura de specialitaste care sunt
cele mai similare cu ale noastre sunt cele propuse de Yan Ji [Jil7], Han et al. [HSZ" 17, HSZ19] si
Yan si colab. [YIM20].

Rezultatele arata cd, Tn general, Tn 71% din cazuri (5 din 7 comparatii), comparatia este favorabila
pentru NowDeepN. Propunerea noastrd este depasita doar de munca lui Yan Ji [Jil7], care a raportat
un HR mai bun si un RMSE maxim putin mai bun decat al nostru.

Tran si Song [TS19] au abordat problema prognozei pe pe termen scurt a vremii din perspectiva
procesdrii de imagini, aplicAnd anumite praguri asupra valorilor de reflectivitate (20/20/40 dBZ). Re-
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zultatele comparative evidentiaza faptul cd NowDeepN a obtinut rezultate mai bune decat modelul
propus de Tran si Song [TS19] in 77,7% din cazuri (7 din 9 comparatii). Subliniem performanta
mai bund a NowDeepN la valori mai mari a pragului, care indica capacitatea modelului nostru de a
detecta precipitatii moderate si abundente si grindind medie si mare.

Am introdus Tn aceasta sectiune un model de regresie bazat pe invitare swupervizatd: NowDeepN;
care utilizeaza un ansamblu de retele neuronale artificiale profunde pentru prezicerea valorilor pro-
duselor meteorologice intr-un anumit moment de timp pe baza valorilor lor istorice. NowDeepN se
intentioneaza a fi o dovada de concept pentru fezabilitatea invatarii aproximadrii unei functii care face
legitura Intre valorile anterioare ale produselor radar si valorile viitoare ale acestora.

3.2 RadRAR: O abordare bazata pe reguli de asociere relationala pen-
tru predictia pe pe termen scurt a datelor radar

Regulile de asociere relationald (RAR) [SCCO06] extind clasicele reguli de asociere prin integrarea
relatiilor dintre valorile atributelor care caracterizeazi un set de date. In lucrarea noastri originali
[CMCI19b] investigam, ca dovada de concept, relevanta aplicdrii extraerii RAR-urilor din date cu
scopul de a face distinctia Intre conditiile meteorologice severe si cele normale, pentru a folosi aceste
predictii in prognoza pe pe termen scurt a vremii. In plus, ne propunem si subliniem relevanta,
din punct de vedere meteorologic, a RAR-urilor extrase din datele radar. Astfel, propunem un nou
clasificator numit Rad RAR (Radar products’ values prediction using Relational Association Rules)
— predictia valorilor produselor radar folosind regulile de asociere relationald) pentru prognoza pe
termen scurt a furtunilor convective pe baza datelor radar.

Datele radar utilizate In experimentele noastre sunt furnizate de un radar meteorologic tip WSR-
98D [NOAI18]. In studiul actual ne focalizim pe un singur produs meteorologic, si anume RO1.
Am decis sd selectim RO1, deoarece este unul dintre cele mai relevante produse radar utilizate de
meteorologii operationali pentru prognoza pe pe termen scurt a vremii .

In consecinti, atribuim fiecdrei locatii [ din harta analizati (grila de date) la momentul de timp ¢
un vector de dimensionalitate mare ale cirui elemente sunt valorile RO1 pentru locatiile situate intr-
o vecindtate de latime / a locatiei la momentul de timp ¢-1. Subliniem faptul ca eticheta instantei
de dimensionalitate [? descrisi anterior este valoarea lui RO1 pentru punctul geografic din centrul
vecindtdtii la momentul de timp ¢.

Am selectat o valoare de 13 pentru diametrul vecindtatii, deoarece reprezinta aproximativ 5 kilo-
metri in lumea fizica si aceastd distantd determind de obicei gradienti mici ai parametrilor meteorolo-
gici. Valorile de reflectivitate peste un anumit prag (35 dBZ este utilizat in general [HSZ19, DW93])
sunt indicatori ai aparitiei unor potentiale furtuni, cu severitate de la moderatd la ridicatd. Astfel,
impartim setul de date D in doud clase de instante: clasa pozitivd (denotatd si ca ,,+”) reprezintd
instantele etichetate cu valori RO1 mai mari de 35, in timp ce clasa negativd (notata ca "-") reprezinta
instantele etichetate cu valori RO1 mai mici sau egale cu 35. Astfel avem 2 seturi de date, D si D_
pentru date pozitive si, respectiv, negative.

Am propus modelul RadRAR, un clasificator care este antrenat doar pe D_ si care va invita
sd prezicd, pe baza vecindtitii unei anumite locatii la momentul ¢, dacd valoarea ecoului radar la
momentul ¢41 va fi mai mare de 35 dBZ. Predictia se bazeazi pe estimarea probabilitdtii p_ ca o
anumitd instantd 169-dimensionald sa apartind clasei "-".

Procesul de clasificare pe care il propunem are loc in doui etape: antrenarea si testarea. In timpul
etapei de antrenare, va fi construit un model de clasificare format dintr-un set de RAR-uri interesante
din setul D_, iar in timpul testdrii, modelul construit in timpul antrendrii va fi aplicat pentru a decide
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clasa ("+" sau "-") pentru o anumitd instanta de testare.

Pentru evaluarea performantei modelului Rad RA R, acesta este testat pe seturi de date care contin
atat instante positive, cit si negative, care sunt complet disjuncte de setul de date de antrenare. Pen-
tru un set de date de testare, se calculeaza matricea de confuzie formata din patru valori: pozitive
adevarate - TP, negative adeviarate - TN, pozitive false - FP si negative false - FN. Ca masuri de eva-
luare, folosim patru médsuri calculate pe baza valorilor din matricea de confuzie, utilizate n invitarea
supervizatd pentru evaluarea performantei clasificatorilor binari: sensibilitatea sau probabilitatea de
detectie (POD = TPJ;%), specificitatea sau rata negativelor adevarate (Spec = %), rata alar-
melor false (FAR = sz_ipﬁ) si suprafata de sub curba ROC(AUC = %). in plus, luim
in considerare si masura indicele de succes critic (CSI — critical success index), care este de obi-

cei utilizatd pentru prognoza pe termen scurt a furtunilor convective pe baza datelor radar - CSI =

__ TP
TP+FN+FP*

trebuie minimizatd, valorile mai mari pentru toate celelalte masuri de evaluare indica clasificatori mai

Toate masurile de evaluare mentionate anterior variazd in [0, 1]. Cu exceptia FAR care

buni.

Studiul de caz utilizat Tn experimentele noastre setul de date furnizate de radar in 5 iunie 2017, o
zi cu instabilitate atmosfericd moderata manifestatd prin furtuni insotite de ploi abundente si grindina
de dimensiuni medii. In zona din regiunea centrald a Transilvaniei au existat doui episoade distincte
cu evenimente meteorologice intense 1n 5 iunie 2017. Ne restringem la un experiment de dimensiuni
reduse, deoarece scopul nostru este de a stabili o dovada de concept a relevantei utilizarii RAR-urilor
pentru prognoza pe pe termen scurt a vremii. Datele utilizate pentru antrenarea modelului RadRAR
au fost colectate la aproximativ 14:37 UTC (in mijlocul evenimentului sever). Seturile de date D si
D_ colectate din datele radar brute constau din 1321 si, respectiv, 19991 instante.

In experimentele noastre, in procesul de extragere a regulilor, sunt luate in considerare doui
posibile relatii intre valorile atributelor: R = {<, >}. Dupa ce relatiile au fost definite, setul RAR_
al regulilor interesante de asociere relationald a fost extras din D_.

Abordarile din literatura de specialitate care sunt cele mai similare cu abordarea noastra sunt cele
propuse de Yan Ji [Ji17] si Han et al. [HSZ"17, HSZ19]. Pentru a evidentia mai bine eficienta
RadRAR ca detector de anomalii, I-am nlocuit cu un autoencoder (AE). AE-urile a fost construite
folosind platforma Keras din Python, in spate avind platforma Tensorflow.

Analizind rezultatele, am observat ca propunerea noastri, Rad RAR, oferd rezultate mai bune
pentru masurile de evaluare in 8 din 9 comparatii. Din rezultate putem concluziona cd RAR-urile
descoperite in din datele radar sunt eficiente pentru a prezice dacd valorile ecoului radar sunt mai
mari de 35dBZ, obtinand performante care sunt in general mai bune decit rezultatele din literatura de
specialitate [HSZ19, HSZ"17].

Ca o dovada de concept, am introdus in aceasta sectiune un nou model de clasificare, , bazat pe
descoperirea regulilor de asociere relationald interesante cu scopul predictiei daca valorile ecoului
radar vor fi mai mari de 35dBZ. Astfel, pe baza valorilor prezise, abordarea este utild pentru discri-
minarea intre vreme normald si vreme furtunoasd. Pentru evaluarea performantei RadRAR au fost
folosite date radar reale furnizate de Administratia Nationald de Meteorologie din Romaénia.

3.3 X Now: O tehnica de invatare profunda convolutionala pentru prog-
noza pe termen scurt a vremii bazata pe date radar
Am introdus n lucrarea noastrd originald [SCIM20], un model de retele neuronale convolutionale,

X Now, pentru predictia pe termen scurt a datelor radar prin adaptarea arhitecturii Xception [Chol7]
utilizatd in principal 1n literatura de specialitate pentru procesarea imaginilor. Experimentele efectuate



CAPITOLUL 3. INVATARE PROFUNDA PENTRU PROGNOZA PE TERMEN SCURT A VREMII27

pe date radar reale evidentiaza faptul ca modelul de Tnvétare profundd propus este capabil sd prezica
cu exactitate valoarea datelor radar la un moment dat Intr-o anumitd regiune geograficd, pe baza
valorilor lor istorice.

Datele radar exportate sunt stocate ca matrice bidimensionald (grild) in care fiecare punct cores-
punde unei locatii geografice si contine valoarea unui produs radar la un moment dat dat. Astfel, este
disponibild o succesiune de matrici, fiecare matrice corespunzand unui anumit moment de timp ¢ si
unui anumit produs meteorologic p (de ex. RO1).

Urmatorul pas aplicat Tnainte de a construi modelul de invétare profunda X Now a fost aplicarea
unui pas de preprocesare pe secventele .Sy pentru corectarea unor valori eronate inregistrate de radar.
Pentru a evita aceste erori am decis si le Tnlocuim cu o estimare. Estimarea este o medie ponderatd a
valorilor dintr-o vecindtate (o matrice de 13 pe 13 cu punctul de estimat in centru) in care greutatea
este distanta euclidiand intre vecin si punct.

Functia tintd in problema noastra de invatare este maparea f astfel incit pentru o anumita grila
de date G, X Now va trebui si furnizeze o estimare a grilei de date 3D G4 care contine valorile
produselor radar la momentul ¢ + 1. Pentru realizarea nvétérii, modelul X Now va fi obtinut prin
antrenarea unei arhitecturi Xception adaptate. O instantd de antrenare este sub forma (G, Gy+1).

Arhitectura Xception originald abstractizeaza intrarea fiecarui strat, astfel incat in final obtinem
o reprezentare compactd a acestuia din care se obtine o singurd valoare, reprezentind predictia. Dar
obiectivul nostru este de a reconstrui intrarea originald, similar comportamentului unei arhitecturi
codificator-decodor, pastrand 1n acelasi timp eficacitatea Xception ca retea neuronald convolutionala.
In acest sens, considerim o versiune usor modificatd a versiunii clasice, prin inlocuirea straturilor sale
finale.

Vom folosi 70% din setul de date pentru antrenarea modelului X Now, 20% pentru validarea mo-
delului, iar restul de 10% va fi utilizat pentru testare. Pentru evaluarea performantei X Now, valoarea
RMSE este calculatd pe datele de test descrise anterior. Datele radar utilizate in experimentele noastre
contin o multime de puncte de date cu valoare zero, de aceea va fi furnizata si valoarea RMSE pentru
valorile diferite de zero, notat cu RMSE_nonzero.

Experimentele au fost efectuate folosind datele furnizate de ANM si reprezintd datele colectate de
radar 1n 10 zile. Zilele au fost selectate astfel incat n unele zile au existat evenimente meteorologice
semnificative, n timp ce in alte zile nu a existat aproape nici o activitate meteorologicd, astfel incat
sd semene cat mai mult cu vremea tipicd de vard. Datele provin de la un radar situat in centrul
Transilvaniei care oferd date pentru o zond mare.

Rezultatele au ardtat ca valorile RMSE sunt putin mai mari pentru valorile diferite de zero decat
pentru datele incluzand zero. Cu toate acestea, valoarea de 2.282 care e media textbf RMSE_nonzero,
dacd este normalizatd, devine aproximativ 3%, evidentiind o performanta foarte buna a X Now.

Pentru a evidentia mai bine eficienta X N ow (adicd modelul Xception imbunétitit), experimentele
au fost efectuate folosind si arhitectura clasicd Xception. S-au calculat valorile medii RMSE calcu-
late pe mai multe antrendri ale X Now. Analizand rezultatele, am observat cd X Now oferd valori
RMSE mai bune decat arhitectura clasicd Xception pentru datele curdtate - observdm o Tmbunatitire
de aproape 2 ori fatd de media RMSE_nonzero. Mai mult decét atit, deviatia standard a valorilor
RMSE dupd mai multe antrendri este micd si aste duce la un interval de confidentd mic, evidentiind
stabilitatea modelului X Now.

Abordarea din literatura de specialitate care este cea mai asemédnatoare cu abordarea noastra este
cea propusa de Yan Ji [Ji17]. Valorile RMSE exacte obtinute in predictia valorilor R nu sunt furnizate,
ci doar rata de succes definita ca procentul cazurilor in care eroarea absolutd este mai mica sau egala
cu 5. Minima, maximul si media valorilor ratei de succes sunt raportate de Yan Ji. Pornind de la
acestea, am dedus limitele inferioare ale intervalului valorilor RMSE. Aceasta limita este destul de
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joasa (fiind obtinutd atunci cand toate valorile au fost exact prezise) si, prin urmare, este greu de dedus
o aproximare exactd a valorilor RMSE. Cel mai bun model X Now a obtinut o performantd mai buna
decit reteaua neuronald artificiald propusd de Yan Ji [Jil7].

Am introdus in aceasti sectiune un model de retele neuronale convolutionale, X N ow pentru pre-
zicerea, intr-o manierd de Tnvétare supdervizatd, a valorilor viitoare ale produselor radar, cu scopul de
a asista meteorologii in procesele de luare a deciziilor (de exemplu, furnizarea de alerte nowcasting).
Au fost efectuate experimente pe date radar reale furnizate de Administratia Nationald de Meteoro-
logie a Romaniei. Pentru evidentierea eficacitdtii modelului, X Now a fost comparat cu arhitectura
clasicd Xception, iar rezultatele obtinute au fost comparate si cu performanta actuald a solutiilor exis-
tente prezentate in literatura de specialitate. S-a obtinut o medie a RMSE normalizatd mai micd de
3%, evidentiind o performantd foarte buna a regresorului X Now.



Concluzii

Scopul cercetdrii noastre de doctorat, conform titlului acestei teze, a fost de a dezvolta noi modele de
invdtare automatd, atat supervizate, cat si nesupervizate, care si fie utilizate in contextul prognozei pe
pe termen scurt a vremii .

Pentru partea nesupervizatd a cercetdrii noastre, am ales modelul retelelor neuronale cu auto-
organizare (SOM) pentru studiu. Am dezvoltat doud modele de date pentru datele radar si doua tehnici
pentru a aplica SOM-ul pe date. Primul model are la bazd obiectivul de a descoperi modul in care
produsele radar evolueaza de-a lungul scanarilor radar consecutive. Prin interpretarea U-matricilor
rezultate, am ardtat cd valorile produselor radar se schimba lent Tn timp, cu exceptia unor momente
specifice legate de fenomene meteorologice severe. Al doilea model de date are la baza obiectivul
studierii relatiei dintre valoarea unui produs radar Intr-o locatie la un moment dat si valorile produselor
radar dintr-o vecindtate a acelei locatii in momentele de timp anterioare. Interpretdnd rezultatele
SOM-ului cu acest model de date, am ardtat cd pentru valori similare ale unui produs, vecindtitile din
momentele anterioare sunt similare. De asemenea, am creat o masura de evaluare - eroarea medie de
similaritate - care aratd cd rezultatele experimentelor noastre SOM sunt semnificative.

Cercetdrile noastre privind partea de Tnvdtare supervizatd a proiectului au culminat cu dezvoltarea
a trei noi modele de Invdtare automata pentru prognoza pe pe termen scurt a vremii: NowDeepN,
RadRAR si XNow. Am dezvoltat NowDeepN, un ansamblu de 13 retele neuronale, fiecare prezicand
un produs radar diferit la o anumitd locatie pe baza tuturor produselor radar dintr-o vecindtate a
acelei locatii. Am ardtat cd NowdeepN functioneaza destul de bine, in comparatie cu alte modele
din literaturd, comparatia fiind favorabild modelului nostru in 5 din 7 cazuri. RadRAR are scopul de
a clasifica daca valoarea unui produs radar va fi peste sau sub un prag. textit RadRAR 1nvatd mai
intéi regulile din date, separat intre cele doud clase, apoi, pe baza regulilor extrase, poate prezice
dacd valoarea RO1 la o locatie este peste sau sub pragul de 35 dBZ, pe baza valorilor lui RO1 intr-o
vecindtate a acelei locatii la pasul anterior. Am aritat cd RadRAR este destul de performant pentru
aceast lucru, comparandu-se favorabil cu alte modele din literatura de specialitate. Ultimul model de
invdtare automatd supervizata pe care l-am dezvoltat a fost XNow. XNow este capabil si prezicd toate
datele pentru o singurd etapa, pe baza datelor din pasul anterior. Am demonstrat empiric cd modelul
are rezultate foarte bune, depasind usor celelalte modele din literatura.

In viitor ne propunem si continuim dezvoltarea acestor modele. Pentru RadAR ne gandim si
imbunatitim algoritmul de extragere a regulilor si sd optimizdm datele din care sa extragd regulile si,
de asemenea, numarul de reguli.

Pentru continuarea eforturilor noastre pentru crearea unor modele mai bune de invitare automata
pentru prognoza pe pe termen scurt a vremii, focalizarea noastrd va fi pe modelul XNow, deoarece a
avut cele mai bune rezultate dintre cele trei modele si, de asemenea, este cel mai scalabil. Deci, 1n
viitoarele proiecte de cercetare, intentiondm si extindem modelul XNow pentru a putea prezice mai
mult de un pas de timp in viitor. De asemenea, ne gandim sd folosim mai multi pasi de timp anteriori
si sd crestem cantitatea de date de antrenament de la zile la saptadmani sau luni.
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