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Streszczenie. W pracy analizowano szeregi czasowe dobowych réznic miedzy wynikami
standardowych i automatycznych pomiaré6w trzech parametréw termicznych powietrza — temperatu-
ry $redniej, maksymalnej i minimalnej. Celem pracy bylo stworzenie modelu analizowanych szere-
gow czasowych z wykorzystaniem sztucznych sieci neuronowych, ktoére poshuzyly do identyfikacji
pojawiajacych si¢ w nich wzorcéw oraz ich powtarzalnosci. Wykorzystano wyniki badan prowa-
dzonych w okresie 2000-2009 na terenie Obserwatorium Uniwersytetu Przyrodniczego Wroctaw-
Swojec. Do realizacji zatozonego celu wykorzystano sieci perceptronowe o pojedynczej warstwie
ukrytej, stworzone w programic MATLAB (Neural Network Toolbox) oraz STATISTICA 10.
Analizowano architekturg opracowanych sieci, liczbg cykli w procesie uczenia, zmiany warto$ci
bledu $redniokwadratowego i zaleznosci migdzy warto$ciami parametréw uzyskanych z pomiaréw
za pomocg przyrzadéw meteorologicznych oraz prognozowanych przez sieci. Pomimo wielu prob
nie uzyskano modelu o zadowalajacej jakosci. Stwierdzono, ze szeregi czasowe mialy charakter
biatego szumu, czyli wystgpowanie réznic miedzy obiema metodami pomiaru temperatury powie-
trza cechowata losowos¢ i brak wyraznej cykliczno$ci oraz trendu.

Stowa kluczowe: metoda standardowa, parametry termiczne powietrza, sieci neuronowe,
stacja automatyczna

Wykaz oznaczen:

ANN - sztuczne sieci neuronowe, Artificial Neural Networks;

MLP — perceptron wielowarstwowy, Multilayer Perceptron;

MSE - $redni btad kwadratowy, Mean Squared Error;

Tm — $rednia dobowa temperatura powietrza, daily mean air temperature;
Tmax — maksymalna temperatura powietrza, maximum air temperature;

Tmin — minimalna temperatura powietrza, minimum air temperature.
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WSTEP

Doskonalenie metod pomiaru elementéw meteorologicznych poprzez syste-
matyczne zastgpowanie stacji standardowych automatycznymi jest zwigzane
z uzasadniong obawg o zachowanie homogenicznosci wieloletnich ciagéw danych
obserwacyjnych. Czgsto na stacjach meteorologicznych funkcjonujg nadal dwie
metody pomiaru — dane z pomiaréw automatycznych sa wykorzystywane do ana-
liz, natomiast instrumenty standardowe shuza do monitorowania i kontrolowania
pracy systemu automatycznego. Wynika to z braku metod stuzacych do homoge-
nizacji wieloletnich ciaggéw pomiarowych mierzonych réznymi technikami, ktéra
jest niezbedna w przypadku catkowitej rezygnacji z pomiaréw standardowych na
rzecz automatycznych.

Duza ilo$¢ danych powstajacych przy okazji prowadzenia pomiar6w meteoro-
logicznych z wykorzystaniem stacji automatycznych jest trudna do zarchiwizo-
wania i pézniejszego opracowania, dlatego poszukiwanie powtarzalnych wzor-
cow moze utatwi¢ wyselekcjonowanie nie tylko najczesciej zachodzacych, ale
i ekstremalnych zjawisk. Przydatnym narzedziem do tego typu analiz sg sztuczne
sieci neuronowe. W badaniach zaklada si¢, ze w analizowanych danych wystepu-
ja nieznane zalezno$ci (wzorce), a zadaniem sieci neuronowych jest ich wykrycie
1 stworzenie modelu, ktory w przyblizony sposob odzwierciedli rzeczywistos¢.
Wyniki otrzymane z wykorzystaniem ANN moga shuzy¢ do przewidywania wiel-
kos$ci parametrow z dowolnie ustalonym krokiem czasowym (Lazzus 2014, Shank
i in. 2008, Silverman i Dracup 2000, Tabari i in. 2015). Umozliwi to racjonalna
modernizacje¢ dziatajacych stacji meteorologicznych, optymalizacje ich pracy,
zmnigjszenie kosztow eksploatacji oraz zwigkszenie trwato$ci przyrzadow po-
przez minimalizacj¢ obcigzenia data loggerow.

Sztuczne sieci neuronowe naleza do tzw. metod data mining, czyli metod pozwa-
lajacych na eksploracje wielkich baz danych. Inspiracja do ich powstania byta natu-
ralna struktura ludzkiego moézgu. Sie¢ sklada si¢ z powigzanych ze sobg komorek
zwanych neuronami, ktore przesytaja i przetwarzajg sygnaty (Ustaoglu i in. 2008).

Najwigksza popularnoscia ciesza si¢ bazujgce na perceptronie wielowarstwo-
wym struktury neuronowe jednokierunkowe, ktére maja zdolnos¢ odwzorowywa-
nia réznorodnych zaleznosci o skomplikowanych algorytmach (Mihalakakou i in.
1998, Reusch i Alley 2002). Sa one jednym z rodzajow sieci neuronowych,
w ktorych sygnat przeptywa w jednym kierunku, tj. od wejscia do wyjscia, a war-
stwy ukryte posrednicza w jego przekazywaniu. Ich zaletg jest to, ze nie wymaga-
ja wiedzy na temat zachodzacych w analizowanym modelu zwiazkéw, ani czy
takie zwigzki w ogole istniejg (Demuth i Beale 2000).

Celem badan bylo stworzenie modelu szeregdw czasowych roéznic parame-
trow termicznych powietrza mierzonych dwiema metodami. Model ten moze
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postuzy¢ do opracowania metody takiego przeksztalcania ciagéw obserwacyjnych
otrzymanych réznymi technikami i tgczenia ich w jedna, homogeniczng seri¢
danych, aby mogta stanowi¢ baze¢ do badan klimatologicznych.

Do realizacji zamierzonego celu wykorzystano sztuczne sieci neuronowe, kto-
rych zadaniem bylo poszukiwanie powtarzajacych si¢ wzorcow w szeregach cza-
sowych réznic parametrow termicznych powietrza, mierzonych metodami stan-
dardowa i automatyczna. Za ich pomoca stworzono modele analizowanych szere-
gow czasowych, ktore nastgpnie porownano z rzeczywistym przebiegiem roznic
parametréw termicznych powietrza i oceniono, na ile sa one objasniane przez
skonstruowany model.

Badania oparto na zatozeniu, ze na podstawie danych wejsciowych skonstru-
owane sieci beda odtwarza¢ najczesciej pojawiajace si¢ wzorce, posiada¢ zdol-
no$¢ uczenia si¢ na przyktadach wprowadzanych danych oraz umiejgtnos¢ uogol-
niania zjawisk i znajdowania powigzan mi¢dzy nimi.

Niniejsza praca stanowi kontynuacje oraz pogtebienie badan autorki dotycza-
cych poréwnania standardowych i automatycznych sposobow pomiaru podsta-
wowych parametrow meteorologicznych (Kajewska i Rojek 2010, Kajewska-
Szkudlarek 2012, Kajewska-Szkudlarek i Rojek 2015).

MATERIAL I METODY

Pomiary temperatury powietrza prowadzone byly w latach 2000-2009 na te-
renie Obserwatorium Agro- i Hydrometeorologii Uniwersytetu Przyrodniczego
Wroclaw-Swojec. Dane obejmowaly okres od 1 stycznia 2000 do 31 grudnia
2009. Liczebnos¢ plikoéw wejsciowych wynosita 3653, czyli liczbe dni w tym
dziesiecioleciu. Pomiary metoda klasyczng wykonywano za pomocg termome-
trow cieczowych: rtgciowego termometru stacyjnego (temperatura $rednia) oraz
termometrow ekstremalnych (temperatura minimalna i maksymalna), natomiast
metodg automatyczng za pomocg elektronicznego czujnika MP100A Rotronic,
wchodzacego w sktad automatycznej stacji meteorologicznej Campbell Ltd.
Srednia dobowa temperature powietrza Tm z obserwacji klasycznych obliczano
na podstawie czterech pomiar6w terminowych: o godzinie 1 (warto$¢ odczytywa-
na z termohigrogramu dobowego), 7, 13 i 19, natomiast temperatura maksymalna
Tmax 1 temperatura minimalna 7Tmin pochodzity z odczytow termometrow eks-
tremalnych. Metodg automatyczng $rednig dobowsa temperature powietrza obli-
czano na podstawie 24 warto$ci godzinnych. Ponadto, stacj¢ automatyczng zapro-
gramowano na zapisywanie Tmax i Tmin wraz z terminem ich wystgpienia. Za-
rowno klasyczne termometry manualne (termometr stacyjny oraz termometry
ekstremalne), jak i elektroniczny czujnik MP 100A Rotronic byly umieszczone
w klatce meteorologicznej, 2 m ponad powierzchnig terenu.
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Analizowane szeregi czasowe roéznic dobowych wartosci trzech parametrow
termicznych powietrza: temperatury $redniej (7m), maksymalnej (7max) i mini-
malnej (7min), mierzonych obiema metodami, utworzono w ten sposob, ze od
danych klasycznych odejmowano wartosci automatyczne.

Do realizacji zatozonego celu wykorzystano sieci perceptronowe o pojedyn-
czej warstwie ukrytej. W praktyce sg one czesto stosowane do modelowania za-
gadnien z zakresu meteorologii i klimatologii, poniewaz charakteryzuja si¢ tatwo-
$cig budowania i uczenia z uzyciem prostego algorytmu propagacji wstecznej
(Mihalakakou i in. 2002, Oliveira i in. 2006, Voyant i in. 2014). Sieci stworzone
dla szeregow czasowych réznic analizowanych parametrow sktadaly si¢ z war-
stwy wejsciowej, ukrytej i wyjsciowej. Liczba neurondw w warstwie wejsciowej
1 wyjsciowej byta zdeterminowana ilo$cig zmiennych na wejsciu i na wyjsciu —
wynosita 1 we wszystkich przypadkach. Zgodnie z natura szeregu czasowego ta
jedna zmienna byla zarowno zmienng wejsciows, jak 1 wyjsciowg - pomierzone
wartosci poshuzyly do ich estymowania za pomoca sieci neuronowych. Liczba
neuronéw w warstwie ukrytej byta wynikiem poszukiwania najlepszego dopaso-
wania modelu do danych rzeczywistych. Jako funkcje aktywacji sieci w warstwie
ukrytej zastosowano tangens hiperboliczny, natomiast w warstwie wyjsciowej
funkcje liniowa.

Miarg jakos$ci modeli byly wartosci wspotczynnikow korelacji Pearsona mig-
dzy szeregami prognozowanymi za pomocg sieci neuronowych a rzeczywistymi.
Z szeregu przetestowanych sieci dla kazdego parametru meteorologicznego wy-
brano jedng, ktora charakteryzowala si¢ najwyzsza wartoscig wspotczynnika ko-
relacji oraz najnizsza sredniego kwadratowego bledu MSE. Szeregi czasowe Tm,
Tmax 1 Tmin podzielono na trzy podzbiory: uczenie sieci — training obejmujacy
70% wszystkich wartosci, testowanie — test (kontrola procesu uczenia) — 15%
oraz walidacj¢ — validation (koncowa weryfikacja i wybdr najlepszej sieci) —
15%. Podzial zostal dokonany w sposob losowy bez zaklocania ciaglosci szere-
goéw. Dokonuje si¢ go w celu wyeliminowania zjawiska przeuczenia sieci, zwa-
nego tez nadmiernym dopasowaniem. Polega ono na tym, Zze w procesie uczenia
sie¢ bardzo dobrze odwzorowuje zalezno$ci, ktore zachodza w danych wejscio-
wych, przez co traci zdolno$¢ do ich uogodlniania, a stworzony model osigga zde-
cydowanie stabszg jako$¢ dla danych niezaleznych. Wydzielenie proby testowe;j
pozwala oceni¢, jaki jest postep sieci w modelowaniu i wprowadzi¢ technike
wczesnego zatrzymania. Blad dla danych uczacych systematycznie maleje, nato-
miast blad dla danych testowych, ktére nie braly udzialu w procesie uczenia,
W pewnym momencie zaczyna rosnac i jest to najlepszy czas, by zakonczy¢ ucze-
nie sieci (Demuth i Beale 2000). Drugi zestaw niezaleznych danych — walidacyj-
ny — stuzy do weryfikacji doktadnosci sieci. Jesli btad w tej probie jest porowny-
walny z btgdem w probie testowej, to uznaje si¢, ze model dobrze odwzorowuje
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rzeczywisto$¢ 1 bedzie dziatat dla innych danych. Wszystkie prezentowane
w pracy rysunki dotycza procesu uczenia.

W pracy analizowano architekture opracowanych sieci (czyli uklad poszcze-
gblnych warstw sieci oraz powigzan mi¢dzy nimi), liczbe cykli w procesie ucze-
nia, zmiany warto$ci sredniego btedu kwadratowego i zaleznosci mi¢dzy warto-
sciami parametrow uzyskanych z pomiaréw za pomoca przyrzagdow meteorolo-
gicznych oraz prognozowanych przez sieci dla trzech podzbiordw.

Pierwszym krokiem bylo zastosowanie powyzszej procedury dla nieprze-
ksztalconych danych — czyli dla dobowych réznic migdzy obiema metodami.
W celu poprawienia jakosci modeli dane poddano dwom transformacjom — stan-
daryzacji oraz wygladzeniu wyktadniczemu. W wyniku standaryzacji w obregbie
zbioru danych otrzymano $rednig réwng zero i wariancj¢ réwna jeden. Uznaje si¢
ja za korzystna dla procesu uczenia i funkcjonowania sieci perceptronowych
(Demuth i Beale 2000). W celu wyeliminowania z danych szumu, ktéry masko-
wal nature zjawiska, przeprowadzono wyrdéwnanie danych z wykorzystaniem
wygladzania wyktadniczego. Parametr wygladzania a wynosit 0,06 dla Tm, nato-
miast dla Tmax i Tmin byt réwny 0,01. Na podstawie danych szacowano go w ten
sposob, aby uzyskaé jak najmniejszy $redni kwadratowy btad MSE. Dla tak przy-
gotowanych danych powtorzono analize.

Wszystkie analizy wykonano w programie MATLAB (Neural Network Tool-
box) oraz STATISTICA 10.

Ze wzgledu na ograniczong objeto$¢ pracy zamieszczono tylko wybrane rysunki.

WYNIKI

Analizowane szeregi czasowe wszystkich trzech parametréw termicznych
powietrza pozbawione sa regularnosci i nie podlegaja systematycznym zmianom
(Kajewska-Szkudlarek 2012). Srednia réznica miedzy warto$ciami z pomiarow
standardowych i1 automatycznych nie wykazywata trendu i wynosita 0,8°C (Tm),
0,9°C (Tmax) oraz 1,1°C (Tmin). W przypadku Tm najwigksze réznice wystapity
w 2009 (+4,4°C) 1 2004 roku (-2,8°C). Zakres zmiennosci rdznic dla obu tempe-
ratur ekstremalnych byl zdecydowanie wigkszy. Zawieraly si¢ one w przedziale
od =5,5°C w 2001 r. do 12,5°C w roku 2006 (Tmax) oraz od —5,9°C w 2003 r. do
10,5°C w ostatnim roku badan — 2009 (7min). Tak wysokie warto$ci roznic zda-
rzaly si¢ jednak incydentalnie (kilka razy na 3653) i byly to pojedyncze przypad-
ki, co wskazuje na blad instrumentalny. Najprawdopodobniej wynikaja z btedu
obserwatora, jednak nie zostato to potwierdzone, dlatego dane te nie zostaty wy-
eliminowane.

Stworzenie modelu oddajacego przebieg nieprzeksztatconych réznic miedzy
Tm, Tmax 1 Tmin mierzonych obiema metodami nie przyniosto pozytywnych



414 J. KAJEWSKA-SZKUDLAREK

rezultatow (rys. 1). Zadna z przetestowanych sieci neuronowych nie odnalazta
w danych powtarzalnych wzorcow (sezonowos¢, cyklicznosc itp.). Sie¢ o naj-
wigkszym r 1 najmniejszym MSE wynosita w warstwie ukrytej 8 neuronow dla
Tm 12 neurony dla Tmax 1 Tmin.
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Rys. 1. Szereg czasowy roznic $redniej temperatury powietrza (°C) mierzonej metodami standar-
dowg i automatyczng — rzeczywisty (7m) i prognozowany (MLP 1-8-1)

Fig. 1. Time series of differences between mean daily air temperature (°C) measured with standard
and automatic method — actual (7m) and predicted (MLP 1-8-1)

Otrzymane dla danych nieprzeksztatconych wspolczynniki korelacji byty bar-
dzo niskie — od 0,004 dla temperatury $redniej do 0,179 dla temperatury maksy-
malnej w probach testowych (tab. 1). Tak male wartosci nie wskazujag na stabg
jako$¢ sieci, lecz odzwierciedlajg duze zaszumienie danych, z ktorymi sie¢ radzi
sobie najlepiej, jak to jest mozliwe.

Tabela 1. Podsumowanie uczenia sieci neuronowych dla danych nieprzeksztatlconych
Table 1. Summary of neural network training for non-transformed data

. . Liczba cykli Uczenie Testowanie Walidacja
Roznice Architektura . L.
Differences  Architecture Number of Learning Test Validation
cycles r MSE r MSE r MSE
Tm 1-8-1 6 0,061 0,097 0,004 0,091 0,078 0,080
Tmax 1-2-1 68 0,102 0,514 0,179 0,428 0,030 0,348
Tmin 1-2-1 15 0,046 0,632 0,059 0,650 0,043 0,545

Wyniki uzyskano po 6 (Tm), 68 (Tmax) i 15 (Tmin) cyklach uczenia. W trak-
cie procesu uczenia sieci, dla ktorego najwickszy gradient spadku notowano
w pierwszych 5 cyklach, sukcesywnie zmniejszatly si¢ wartosci MSE.
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Przeprowadzenie standaryzacji danych nie wplyneto znaczaco na poprawe ja-
kos$ci modeli. Wprawdzie sieci zaczglty odwzorowywac fluktuacje analizowanych
szeregow czasowych, jednak réznice migdzy danymi rzeczywistymi a modelami
nadal byty bardzo duze (rys. 2), pomimo zdecydowanego zwigkszenia liczby cy-
kli uczenia: Tm — 126, Tmax — 92 1 Tmin — 57.
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Rys. 2. Szereg czasowy rdoznic $redniej temperatury powietrza (°C) mierzonej metodami standar-
dowa i automatyczna - standaryzowany (7m) i prognozowany (MLP 1-8-1)
Fig. 2. Time series of differences between mean daily air temperature (°C) measured with standard
and automatic method — standardised (7m) and predicted (MLP 1-8-1)

Potwierdzaja to rowniez wspotczynniki korelacji, ktorych wartosci byty po-
rownywalne z otrzymanymi dla danych nieprzeksztalconych i wynosity od 0,017
w przypadku temperatury maksymalnej w probie walidacyjnej do 0,196 w probie
testowe;.

Warto$ci bledéw $redniokwadratowych dla analizowanych parametrow we
wszystkich trzech probach byty zblizone (tab. 2).

Tabela 2. Podsumowanie uczenia sieci neuronowych dla danych standaryzowanych
Table 2. Summary of neural network training for standardized data

e . Liczba cykli Uczenie Testowanie Walidacja
Roéznice Architektura . c
Differences  Architecture Number Learning Test Validation
W of eycles r MSE r MSE r  MSE
Tm 1-8-1 126 0,109 0,499 0,081 0,392 0,024 0,543
Tmax 1-2-1 92 0,092 0,528 0,196 0437 0,017 0,356
Tmin 1-2-1 57 0,069 0,517 0,076 0433 0,030 0,431

415
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Szum zawarty w danych uniemozliwiat identyfikacje struktury szeregdw czaso-
wych réznic miedzy standardowymi i automatycznymi pomiarami temperatury po-
wietrza oraz modelowanie zmian, poniewaz przestania relacje, ktore w nich zacho-
dza. Dlatego nastepnym krokiem byto wygtadzenie danych i powtorzenie analiz.

Zdecydowanie lepsze dopasowanie modelu do danych uzyskano w przypadku
szeregow wyrownanych wykladniczo. Objasniat on okoto 98% zmiennos$ci danych,
co wskazuje na to, ze prawie catkowicie wyeliminowano z danych szum (rys. 3).
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Rys. 3. Szereg czasowy rdéznic maksymalnej temperatury powietrza (°C) mierzonej metodami
standardowa i automatyczna - wyréwnany wyktadniczo (7max) i prognozowany (MLP 1-2-1)

Fig. 3. Time series of differences between maximum air temperature (°C) measured with standard
and automatic method — exponentially smoothed (7max) and predicted (MLP 1-2-1)

Jakos¢ stworzonych modeli byta bardzo wysoka — §wiadczace o niej wartosci
wspotczynnikow korelacji byty bliskie jednosci: 0,99 dla temperatur ekstremal-
nych oraz 0,98 dla temperatury $redniej. Sieci powstaty po 5 (Tm), 37 (Tmax)
i 174 (Tmin) cyklach uczenia. Bledy walidacyjne nie odbiegaty od btedow w pro-
bach testowych i uczacych, co wskazuje na dobrg generalizacj¢ struktury danych
przez sieci (tab. 3).

Tabela 3. Podsumowanie uczenia sieci neuronowych dla danych wygtadzonych wyktadniczo
Table 3. Summary of neural network training for exponentially smoothed data

s . Liczba cykli Uczenie Testowanie Walidacja
Roéznice Architektura . S
Differences  Architecture Number of Learning Test Validation
cycles r MSE r MSE T MSE
Tm 1-8-1 5 0,982 0,000 0,982 0,000 0,981 0,000
Tmax 1-2-1 37 0,997 0,000 0,997 0,000 0,996 0,000

Tmin 1-2-1 174 0,997 0,000 0,997 0,000 0,995 0,000
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Na wykresach rozrzutu przedstawiono graficznie, w jaki sposob sie¢ odzwier-
ciedlata rzeczywista warto§¢ zmiennej (rys. 4a). Obserwacj¢ utatwia podana na
wykresie linia y = x wizualizujaca idealne dopasowanie danych do modelu. Punk-
ty lezaty wzdtuz prostej we wszystkich trzech przypadkach, jednak nie doktadnie
na niej. Powodem jest nadal wystepujacy w danych lekki szum, ktory sie¢ prawi-
dtowo rozpoznata, nie dopasowujac si¢ do niego.

Na rysunku 4b zaprezentowano rozktady reszt, czyli r6znic miedzy szeregami
wygltadzonymi a ich predykcja. Dla trzech analizowanych parametrow histogramy
wskazujg, ze reszty sa roztozone mniej wigcej normalnie wokol zera, co jest
zgodne z ogolnym zatozeniem normalnos$ci szumu zawartego w danych. W okoto
1200 (7Tm), 500 (Tmax) oraz 400 (Tmin) na ponad 3650 przypadkdéw wartosci
modelowane nie r6znity si¢ od rzeczywistych.

1,9 2000

1

7 5 1600
- 1,5 =
& , =
s , 3 1200
-9 '
g L1 o S 800

0,9 . ]

§ ! 3 400

07F =

0,5 0 1l | ——

0,5 0,7 0,9 1,1 1,3 1,5 1,7 1,9 -0,08 -0,05 -0,02 0,01 0,04 0,07 0,10

Tmax Reszty - Residues

a b

Rys. 4. Wykres rozrzutu (a), histogram reszt (b) dla szeregéw czasowych réznic Tmax wyréwna-
nych wyktadniczo i prognozowanych (°C)

Fig. 4. Scatter plot (a), residues histogram (b) for time series of exponentially smoothed and pre-
dicted Tmax differences (°C)

WNIOSKI

1. Stworzone za pomocg sieci neuronowych modele nieprzeksztatconych sze-
regdw czasowych dobowych réznic migdzy $rednig, maksymalng i minimalng
temperaturg powietrza mierzong metoda standardowa i czujnikami elektronicz-
nymi nie charakteryzuja si¢ zadowalajacg jakoscia.

2. Sztuczne sieci neuronowe nie odnalazly powtarzajacych si¢ wzorcow
w analizowanych szeregach czasowych roznic.

3. Przeprowadzenie standaryzacji danych, polecane przy wykorzystaniu per-
ceptronu wielowarstwowego, nie miato wplywu na jako$¢ modeli.

4. Proste sieci perceptronowe o pojedynczej warstwie ukrytej sa przydatnym na-
rzedziem do modelowania wygladzonych wyktadniczo szeregow czasowych réznic
mi¢dzy warto$ciami temperatury mierzonej metodami standardowa i automatyczna.
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NEURAL NETWORK MODELLING OF AIR TEMPERATURE DIFFERENCES
MEASURED WITH STANDARD AND AUTOMATIC METHOD

Joanna Kajewska-Szkudlarek

Institute of Environmental Engineering, Wroclaw University of Environmental and Life Sciences
Grunwaldzki Square 24, 50-365 Wroclaw, Poland
e-mail: joanna.kajewska@up.wroc.pl

Abstract. The paper presents an analysis of time series concerning diurnal differences be-
tween standard and automatic results of measurements of three air thermal parameters — mean (7m),
maximum (7max) and minimum (7min) temperature. By means of artificial neural networks an
attempt at identification of the occurring patterns and their repetition was made. The study was
conducted in the period of 2000-2009 on the site of Agro- and Hydrometeorology Observatory
Wroclaw-Swojec which belongs to the Wroclaw University of Environmental and Life Sciences. In
order to achieve the intended aim, single-layer perceptron networks were used, created in MATLAB
(Neural Network Toolbox) and STATISTICA 10. The following aspects were subjected to the
analysis: the architecture of the developed networks, the number of cycles in the learning process,
the changes in Mean Squared Error (MSE), and the correlations between the values of the parame-
ters obtained by means of meteorological instruments and the ones prognosticated by the networks.
Despite multiple attempts, no model of satisfying quality was obtained. It was concluded that the
nature of the time series was that of white noise, meaning that the occurrence of differences between
both air temperature measurement methods were characterised by randomness and a lack of visible
circularity and trend.

Keywords: air thermal parameters, automatic station, neural networks, standard method



