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Povzetek

V ¢lanku opisujemo ve¢ kot 30 let uporabe umetne inteligence na podro¢ju meteorologije v
Sloveniji.
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Predgovor

10. januarja 2024 je ECMWF izdal sporocilo za javnost o uporabi in nacrtih za uporabo
strojnega ucenja v procesu napovedovanja vremena: »Na zadnjih dveh zasedanjih Sveta
ECMWEF, junija in decembra 2023, so drzave ¢lanice ECMWF odobrile dve pomembni
pobudi, namenjeni intenzivnejSemu razvoju, testiranju in izvajanju strojnega ucenja v
njihovih procesih za napovedovanje vremena.« (European Centre for Medium-Range Weather
Forecasts, 2024)

Norveska in Svica sta prevzeli skupno enega od teh projektov in bosta usklajevali
njegov razvoj: »Roar Skalin, generalni direktor Met Norway, in Christof Appenzeller,
direktor MeteoSwiss, sta v skupni izjavi povedala: »Medtem ko se Stevilne drzave ¢lanice
ECMWF Ze ukvarjajo s strojnim ucenjem v okviru svojih meteoroloskih sluzb, je
pomembno nadaljevati in krepiti skupni pristop. To bo klju¢nega pomena za vodilno vlogo
Evrope na podro¢ju napovedovanja vremena. Strojno ucenje ima velik potencial za
izboljSanje napovedi in storitev ter nam bo omogocilo boljso zas¢ito vseh drzavljanov pred
posledicami nevarnih vremenskih pojavov. Iz nedavnih in zelo obetavnih rezultatov je
jasno, da moramo v razvoj odlo¢no vlagati.«« (prevod mag. Tanja Cegnar).

Uvod
Iz predgovora je razvidno, da so si orodja strojnega ucenja iz podatkov kot ena od
orodij popularno poimenovanega podrocja umetne inteligence koncno zanesljivo utrla

pot tudi na podrocje atmosferske znanosti.

V tem c¢lanku bomo kratko predstavili kako smo Slovenci orali ledino na tem podroc¢ju
in nadaljevali razvoj v zadnjih vec kot 30 letih.

* MEIS storitve za okolje, d.0.0., Mali Vrh pri Smarju 78, SI-1293 Smarje-Sap, Slovenija
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Orodja za strojno ucenje, kratek vpogled v delovanje

O strojnem ucenju govorimo takrat, ko iz mnozice podatkov o obravnavanem sistemu,
naprimer iz meritev v atmosferi, s posebnimi orodji izvleemo informacijo, za katero
morda Se ne vemo vseh zakonitosti povezav med spremenljivkami v eksplicitni obliki.
Lahko pa so nam povezave poznane, a so tako kompleksne, da onemogocajo hitre
izracune, v teh primerih pa metode strojnega ucenja pomagajo izracune izdelati mnogo
hitreje.

Eno od prvih orodij strojnega ucenja so bile umetne nevronske mreze, naprimer
vecnivojska perceptronska nevronska mreza VPNM. Ce je v njene nevrone vgrajena
nelinearna prenosna funkcija, potem ima VPNM lastnost, da je univerzalni aproksimator.
To pomeni, da z njo lahko poljubno dobro ponazorimo katerokoli nesingularno funkcijo. V
praksi to pomeni, da lahko z njo ponazorimo zapletene nelinearne odvisnosti naprimer
med spremenljivkami v ozracju, ¢e le imamo na voljo dovolj pomerjenih primerov »parov«
odvisne spremenljivke (ali vecih spremenljivk), ki jo Zelimo ponazoriti, in neodvisnih
spremenljivk, ki jo pogojujejo. Posamezne pomerjene primere imenujemo vzorei (ali tudi
vektorji, patterns), odvisne in neodvisne spremenljivke pa imenujemo znacilke (ali tudi
regresorji, features). Nevron, ki je kljucni element strukture nevronske mreze, pa je zgolj
skupek enostavnih matemati¢nih operacij: z razlicnimi utezmi sesteje vrednosti s svojih
vhodov in zatem vsoto podvrze prenosni funkciji. Izhod prenosne funkcije pa je izhod iz
nevrona, ki se naprej povezuje na mrezo sestavljeno iz mnozice drugih nevronov. Od te
konfiguracije je tudi nastalo poimenovanje umetne nevronske mreze, saj to posnema
delovanje bioloskih nevronskih mrez. Mrezo konfiguriramo tako, da nevrone razporedimo
v vec slojev. Nevroni iz vsakega sloja so povezani z vsemi nevroni iz prejSnjega in iz
naslednjega sloja. MoZne pa so tudi druge kombinacije povezav, vklju¢no s povratnimi
zankami, kar pa niso ve¢ VPNM ampak druge vrste umetnih nevronskih mrez.

Proces izdelave modela na osnovi VPNM poteka v ve¢ korakih. Najprej oblikujemo
koli¢ino nevronov in Stevilo slojev kar z izkuSnjami prilagodimo razseznosti problema,
koli¢ini znacilk in koli¢ini vzorcev. Potem nadaljujemo oblikovanje modela tako, da
mnozico poznanih vzorcev, ki so ponazorjeni s posamicnimi realizacijami znacilk,
razdelimo na u€no, optimizacijsko in testno mnoZico. V procesu ucenja parametre
modela na osnovi VPNM z ustreznim u¢nim algoritmom spreminjamo tako, da se
rezultati ¢im bolje prilagodijo u¢ni mnozici. Hkrati pa testiramo vmesni izdelani model na
optimizacijski mnozici. Kon¢ni model je tisti, ki najbolje ponazori optimizacijske vzorce. S
tem zagotovimo, da ima nevronska mreza posplosevalne sposobnosti. To je pomembno
zato, ker se ustrezno kofigurirana VPNM lahko popolnoma nauci u¢ne vzorce, vendar
takrat nima dobrih posploSevalnih sposobnosti. Dejansko ucinkovitost modela na osnovi
VPNM pa potem pretestiramo na neodvisni testni mnozici, ki je nismo uporabili v procesu
ucenja.

Kohonenova nevronska mreza pa ima drugacne sposobnosti. V mnozZici vzorcev zna
poiskati skupine podobnih vzorcev na zelo ucinkovit in pronicljiv nacin.

Razvoj je prinesel celo mnozico podobnih orodij, od Stevilnih drugih vrst umetnih

nevronskih mrez do Gaussovih procesov (ki nimajo nobene zveze z Gaussovimi
disperzijskimi modeli!), odlocitvenih dreves (ti so primer »razlozljive inteligence«) i.t.d..
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Prva celovita metoda za uporabo umetne nevronske mrezZe za napovedovanje
onesnazenja ozracja

Prvo celovito metodo v svetu za uporabo umetnih nevronskih mrez za
napovedovanje onesnaZenja ozra¢ja smo postavili Ze leta 1991 in jo objavili v letu
1993 (Boznar et al., 1993). Metodo smo razvili za kratkoro¢ne napovedi zelo spremenljivih
koncentracij zveplovega dioksida SO2 na postajah v okolici Termoelektrarne Sostanj, ki je
takrat delovala Se brez mokre odZzvepljevalne naprave in je bil zato SO2 v ozracju zelo
pomemben in dobro pomerjen problem.

Predstavitve, razvoj in nova podroc¢ja, od modelov za tocke do krajevno
prenosljivih modelov

Metodo smo v naslednjih letih izpopolnili in predstavili na Stevilnih konferencah in v
Clankih (Mlakar et al., 1994, Mlakar & Boznar, 1994, Boznar & Mlakar, 1995, Mlakar &
BozZnar, 1996, Mlakar, 1997, M. Boznar, 1997, Mlakar & Boznar, 1997, Boznar & Mlakar,
2002, Mlakar, 2004, Mlakar & Boznar, 2011).

Leta 2004 smo metodo s kolegi iz Sao Paula v Braziliji uspesno uporabili za tockovne
napovedi difuznega son¢nega sevanja, leta 2006 pa za korekcijo vpliva kupole na
toCkovne meritve dolgovalovnega sevanja s pirgeometrom (Soares et al., 2004, Oliveira et
al., 2006, Mlakar et al., 2015; Mlakar, Boznar, Grasi¢, Oliviera, Soares, Gradisar, 2015).

Leta 2007 smo metodo razsirili na uporabo Se drugega orodja za strojno ucenje,
uporabili smo Gaussove procese za tockovno napoved ozona (Grasi¢ et al., 2000).
Razvoj na podro¢ju ozona smo nadaljevali v naslednjih letih (Kocijan et al., 2015, Petelin
et al., 2015, Gradisar et al., 2016, Kocijan et al., 2016, Kocijan et al., 2018).

V letu 2008 smo orodja uporabili za pohitritve simulacij disperzije onesnazeval v
ozracju z uporabo Lagrangevega modela delcev (Grasic, 2008).

V letu 2017 smo presli iz napovedi za posamezne tocke na napovedi, ki veljajo za
razli¢ne kraje. Postavili smo krajevno prenosljiv model za difuzno son¢no sevanje in
krajevno prenosljiv model za asimilacijo ozonskih meritev za regionalni model
maksimalnih koncentracij ozona (Boznar, Grasi¢, Mlakar, et al., 2017, Boznar, Grasic,
Oliveira, et al., 2017).

Nadaljevali smo z modeli za izboljSanje tockovnih napovedi temperatur zraka, relativne
vlage v zraku in vetra (Kocijan et al., 2019, Kocijan et al., 2020, Perne et al., 2021, Krivec
etal., 2021).

NajnovejSi nadomestni (»surogat«) modeli za ploskovne napovedi

V 2023 smo objavili razvoj dveh razlicnih nadomestnih (»surogat«) modelov, ki
omogoc¢ajo hkratno ponazoritev Sirjenja onesnazenja ozracja za celotno obravnavano
prizemno ploskev izbranega krajevnega podrocja. Modele smo izdelali za relativne
koncentracije in za relativne doze (Perne et al., 2023, Kocijan et al., 2023, Hvala et al.,
2023).
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Kohonenova nevronska mreza za klasificiranje podatkov

S Kohonenovo nevronsko mrezo smo zelo uspesno klasificirali podatke o vetrovnem
polju v okolici Sostanja, ki je bilo predstavljeno s hkratnimi meritvami smeri in hitrosti
vetra na 10 m nad tlemi na §tevilnih talnih merilnih postajah okoli Termoelektrarne Sostanj
(Mlakar, 2004).

Delo ostalih slovenskih skupin

Med prvimi so metodo poprijeli v 2004 Rahela in Jure Zabkar ter Danijel Cemas za
napovedi ozona, tudi v sodelovanju z Vladusi¢ Danielom, Suc Dorianom in Bratko Ivanom
(Fakulteta za matematiko in fiziko Univerze v Ljubljani, Agencija Republike Slovenije za
okolje (ARSO) in Fakulteta za radunalnistvo in informatiko Univerze v Ljubljani) (Zabkar
et al., 2004, Zabkar et al., 2006).

V zadnjem casu je ve¢ zanimanja na katedri za Meteorologijo, pri Gregorju Skoku in
sodelavcih ter Studentih s Katedre za meteorologijo, Fakultete za matematiko in fiziko
Univerze v Ljubljani (Skok et al.,, 2021). Predvidoma bo na tem sreanju predstavil
magistrsko delo Uro§ Perkan (Perkan, 2023).

Skupaj s sodelavci z ARSO, Petrom Mlakarjem in Jankom MerSetom pa se s tem
podro¢jem ukvarja tudi Jana Faganeli Pucer s Fakultete za racunalniStvo in informatiko
Univerze v Ljubljani, predstavitev bo predvidoma tudi na tem srecanju (Mlakar et al.,
2024, Faganeli Pucer et al., 2018, Mlakar et al., 2023, Demaeyer et al., 2023).

Ce smo Se koga izpustili, se opravicujemo.

Zakljucek

Razli¢ne metode strojnega ucenja se kon¢no bolj mnozi¢no uporabljajo na podrocju
atmosferske znanosti.

Zahvala

Projekt (Modeliranje dinamike kratkoro¢ne izpostavljenosti radioloskemu sevanju, L2-
2615) je sofinancirala Javna agencija za znanstvenoraziskovalno in inovacijsko dejavnost
Republike Slovenije iz drzavnega proracuna.
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