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ABSTRAKT

Cilem této bakalarské prace ,Neuronoveé sité ve vodnim hospodafstvi® je vytvofit
souhrn informaci, které jsou doposud znamé o aplikaci umélych neuronovych siti ve
vodnim hospodarstvi. V posledni dobé jsou modely neuronovych siti uspésné
pouzivaji jako predikéni modely v ruznych oblasti vodniho hospodarstvi. Text
bakalafské prace je rozdélen na nékolik kapitol. Prvni kapitola poskytuje obecné
informace o neuronovych sitich. V dalSi Casti prace je popsana historie a rozvoj,
zakladni jednotky neuronové sité. NejvétSi Cast prace pojednava o vyuziti
neuronovych siti ve vodnim hospodarstvi, zabyva se architekturou siti a popisuje
procesy, které probihaji uvnitf sité. Velka pozornost vénovana vrstevnatému
perceptronu a nejCastéji pouzivanému algoritmu uceni neuronoveé siti. V zavéru je
rozebrana pfipadova studie, ve které uveden pfiklad pouZiti vicevrstevného

perceptronu v ramci modelovani odtoku v Novem Zélandu na fece Kapakapanui.

Klicova slova: vrstevnaty perceptron, algoritmus zpétné propagace chyb,

hydrologické modelovani



ABSTRACT

Presented Bachelor thesis ,Neural networks in water management® is aimed on a
review of so far discovered information about application artificial neural network
(ANNSs) in water management. In recent years, it have become extremely popular to
use ANNSs for prediction in a number of areas. The text of this thesis is divided on a
few chapters. The first chapter named Preliminary contains general facts about ANNS.
Next part provides review of the history of ANNS, single processing element and it's
models. The largest part of this thesis describes the application ANNs in water
management, architectures of nets and processes inside the network. In this part the
special attention is given to multi-layer perceptron (MLP) and the most commonly
used method for training MLP. The application of MLP is described using the case

study of runoff forecast in New Zealand in the end of presented bachelor thesis.

Key words: Multi-layer perceptron, Back-propagation algorithm, hydrological

modelling
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1. Uvod a cil prace

Co to jsou Umélé Neuronové Sité a jak funguji? Jednotna definice neexistuje,
ale mizeme si predstavit, Ze neuronové sité jsou tvofené nékolika jednoduchymi
procesnimi jednotkami (neurony), z nichz kazdy ma nékolik vstupl a jeden vystup.
Neurony mezi sebou vyménuji informace pomoci elektrického potencialu. Myslenka,
ze které vychazi vyvoj UNS, bylo pfani modelovat a kopirovat hlavni funkce mozku a
vytvofit model umélé inteligence, ktery by mohly plnit intelektualni funkce, podobné
tém, co pIni na8 mozek. Ve dvou smérech se neuronoveé sité podobaji lidskému
mozku: UNS ziskaji znalosti v procesu u€eni a chrani informace uvnitf neuronu
(Smith, 1997; Tuckova, 2003; Reed & Marks, II, 1998).

Pro¢ Umeélé Neuronové Sité (UNS)? Protoze umélé neuronové sité se staly
soucasti naseho zivota a jsou nyni Siroce pouzivané pro feSeni riznych problému.
Aktivné se pouzivaji tam, kde obecné algoritmické feSeni nejsou efektivni. Mezi ukoly,
které feSi UNS, patfi: rozpoznavani textd, kontextova reklama na internetu, filtrovani
spamU, bezpecnostni a kamerové systémy a predikce odtoku, slanosti, odtoku a
srazek (Tuckova, 2003). Nejpouzivanéj§im typem neuronové sité pro predikce
v oblasti vodniho hospodafstvi jsou vicevrstevny perceptron (MLP) a radialni bazové
funkce (RBF) (Dawson & Wilby, 2001). V mé prace je popsané pouziti neuronovych

siti, zvlastni pozornost je vénovana vrstevnatému perceptronu pro predikci odtoku.

Cilem mé bakalafské praci poskytnout prehled zakladnich znalosti o pomérné
mladém oboru neuronovych siti a jejich aplikaci v ramci vodniho hospodafrstvi.
Soucasti prace je rozbor pfipadové studie, ktera se zamérfuji na modelovani odtoku

neuronovymi sitémi.

Hlavnimi zdroji informaci pro vytvofeni této bakalafské prace byly prace
Maiera & Dandyho (2000; 1998), v teoretické &asti kniha Sima & Nerudy (1996),
Snorka & Jifiny (1996) a Novaka (1992). V &asti pojednavaci o vrstevnatém
perceptronu je kniha Reeda & Marksa (1998). Klicovym zdrojem v pfipadové studii
byl €lanek Fernando & Kerryho (2003).
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Znaceni

V dal8ich kapitolach budeme pouZzivat nasledujici znaceni:

Vstupy do neuronové sité
Vystupy z neuronové sité
Synaptické vahy
Nelinearni aktivacni funkce
Prah neuronu

fla) Aktivacni funkce

Velikost kroku

Spoditany vystup

Vektor sméru klesani chybové funkce
Pocet opakovani

Sigmoida

Energie, Chybova funkce
Rychlost uCici konstanty
Momentim

Hessova matice

Cas

®m§&<><

~ITQSMmMm™y R
Yo
S
—/

Zkratky

UNS — Umélé Neuronové Sité
ANN — Umélé Neuronové Sité
MLP — Vrstevnaty Perceptron
RBF — Radialni bazova funkce
RNS — Rekurentni Neuronové Sité

ORS — Obecné Regresni Sité
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2. Historie neuronovych siti

Historicky vyvoj model( neuronovych siti je datovan do doby, kdyz lidi zacali
premyslet o tom, jakym zpUisobem myslime, jak si sebe i okolni svét uvédomujeme a
jak si ziskané poznatky i védomosti pamatujeme. Nosnym tématem je sestaveni
efektivniho modelu u€eni. Staré latinské Uslovi fika: ,Repetito est mater studiorum*—

coz znamena: zakladem uceni je opakovani (Kopecka, 2011; Novak, 1992).

Tajemstvi mySleni se lidé snazili pochopit jiZz ve
stfedovéku. Zaklady teorie mysleni se ve vSeobecnéjsi
podobé pokusil formulovat jiz René Descartes (Obr. 1)
pred 370 léty. Descartes definoval mySleni jako vnitfni
hybné sily jednani, které souviseji s reflexivnim

charakterem nervové ¢innosti (Novak, 1992).

Obr. 1: René Descartes (URL ﬁ)

V sou€asné dobé je pojem mysleni spojen s poznavacim procesem, kterym si
ovéfujeme realitu a také feSime nejraznéjsi problémy v teorii a v praxi. Intelekt je pak
mozno chapat jako dispozice k mysleni, uméla inteligence je kvalitni a kvantitativni

vyjadreni této dispozice (Cejthamr & Dédina, 2010).

Mnoho let po Descartovi byly pak objeveny neurony jako zakladni stavebni
jednotka v8ech nervovych systému vysSich Zivych organismu. Pfed vice nez 70 lety
se americky fyziolog Warren Sturgis McCulloch (Obr.
2) v Chicagu se zabyval myslenkou na vytvoreni umélé
inteligence. V roce 1943 se svym mladym 17 letym
studentem W. Pittsem, publikoval zasadni praci, které
se tykali modelovani zakladnich funkci neuronl. Ta
vyrazné ovlivnila cely dalSi vyvoj oboru (Novak, 1992;
Snorek &Jifina, 1996).

Obr. 2: Warren Sturgis McCulloch (URL 2)
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Frank Rosenblatt (Obr. 3) v roce 1956 na
zakladé McCullochova a Pittsova modelu
neuronu, vytvoril jednoduché zafizeni, které bylo
schopno technickymi, elektronickymi a dalSimi
prostfedky napodobit ¢&innost celé skupiny
neuronl. Nazval je perceptron. Pro tento model
taky vytvoril u€ici algoritmus a ukazal, ze zafizeni
se muze naucit roztfidit mnozinu jednoduchych k

Utvart do dil¢ich skupin navzajem si podobnych

jedincu. Tento vysledek vzbudil velky zajem o
UNS v té dobé& (Snorek & Jifina, 1996).

Obr. 3: Frank Rosenblatt (URL 3)

V soucasné dobé, velka ¢ast paradigmat neuronovych siti dodnes pracuje na

zakladé McCullochova a Pittsova modelu (Sima & Neruda, 1996).

Na prelomu padesatych a Sedesatych let doSlo k velkému projevu zajmu a
uspé&snému rozvoji UNS (Sima & Neruda, 1996). Dal$i rozvoj UNS je spojen
s vyvojem informativni technologii. V poloviné padesatych let Newell a Simon zalozZily
zaklady problematiky tzv. umélé inteligence nebo umély myslici systém (Novak,
1992). Widrow a jeho kolegové vytvorili prvni umélé neuronové sité, které uz byly

schopny Fesit praktické ulohy (Snorek & Jifina, 1996).

Analyticky pomér vedl od McCullochovych a Pittsovych praci ze Ctyficatych
letech, vyustivSich ve vytvofeni teorie formalnich neurond, chapanych jako modely
funkci neuronu biologickych pfes jednoduché neuronové sité, jako byly Rosenblattovy

perceptrony na zaCatku Sedesatych let (Rosenblatt, 1962).

V roce 1959 predpokladali, Ze na bazi perceptronu bude mozné vytvorit
informacni systémy, které budou pracovat na zakladé spis$ statistickych principu nez
na logickych (Novak, 1992).

PoCatkem Sedesatych let skupina dalSich talentovanych odborniki a
pfedevSim Bernard Widrow ze Stanfordovy univerzity v USA, ucinili dalSi velmi
uspésny progres v oboru UNS. Zacali konstruovat, z hlediska dneSniho dne, velmi
jednoduchy, ale pfesto pomérné velmi vykonny model UNS. Vytvofili modely
ADELINE (ADAptive LINear Elements) a MADELINE (Multiple ADAptive LINear
Elements). Model ADELINE byl vybaven vykonnym udicim pravidlem. Tato

neuronova sit' se vyuziva dosud. V CR v této dobé& navazovali na tyto prace pracovnici
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Ceské Vysoké Ugeni Technické (CVUT) v Praze (Novak, 1992; Sima & Neruda, 1996;
Nilsson, 1996).

V roce 1969 byla publikovana kniha M Minského a S. Paperta ,Perceptrony®,
ve které bylo dokazano zasadni omezeni perceptront (Minsky & Papert, 1969). Kvdli
této kritice, je v historii oboru takové ,tiché“ obdobi, kdy doslo k vyraznému poklesu
zajmu o UNS (Novak, 1992; Snorek &Jitina, 1996). Oba tito autofi ve své praci dosli
k nazoru, ze modely neuronovych siti typu perceptron s prahovou aktivaéni funkci

nelze fesit jiny neZ linearni separabilni problém (Novak, 1992).

V pocatcich tohoto ,tichého" obdobi se umélymi neuronovymi sitémi zabyvalo
jen nékolik badatelld. Do zna¢né miry o nich mizeme dnes mluvit jako o hrdinech
(Novak, 1992; Sima & Neruda, 1996). V USA se objevilo nékolik praci t&chto
badatell, které ukazaly Uplné novy pfistup v oblasti UNS: Jeden z nich byl John
Hopfield. To je svétovy uznavany fyzik, mél zasluhu na renesanci oboru neuronovych
siti. Hopfield ukazal jak pfekonat dosavadni omezeni neurosité prvni generace a
propracoval teorii neuronovych siti, ktera se zabyva modelovanim asociativni paméti
(Sima & Neruda, 1996; Vasenkov, 2007).

V roce 1986 ve sborniku editovaném Davidem Rumelhartem a Jamesem
McClellandem publikovali své vysledky badatele ,PDP skupiny* (Sima & Neruda,
1996). V tomto sborniku byl nalezen ¢lanek, ve kterém popsali uCici algoritmus
“zpétné propagace chyby“ (Back-propagation) pro vicevrstevnou neuronovou sit’
(Multi-layer Perceptron). Tento ¢lanek napsali Rumelhart, Hinton a Williames Ronald.
Vyfresili ten problém, ktery se Minskému a Papertovi v Sedesatych letech jevil jako
neprekonatelny problém pro vyuziti a dal$i rozvoj neuronovych siti. Tento algoritmus
je dosud nejpouzivanéjsi ucici metodou neuronovych siti. Tato renesance byla
prudka a vyrazna a v podstaté trva az do ted. Nic na tom neméni fakt, ze uvedeny
algoritmus byl znovu objeven, protoZe byl jiz publikovan nékterymi védci v ,tichem®
obdobi, napf., Bryson & Yu-Chi Ho (1969), Werbos (1974) (Novak, 1992; Sima &
Neruda, 1996).

21. — 24. Cervna v roce 1987 v San Diegu poprvé konala velka konference
IEEE (International Conference of NeuralNetworks) specializovana na neuronové sité
(Butler, 1987). Na konferenci bylo kolem 1700 u€astniku a byla zaloZzena mezinarodni
spolec€nost pro vyzkum neuronovych siti INNS (International Neural Network Society).
V roce 1988 INNS zacala vydavat sv(j Casopis Neural Networks. (Novak, 1992;
Sima& Neruda, 1996). Ve stejném roce Sejnomskim a Rosenbergem byl vyvinut

systém NETtalk, ktery uspé&Sné konvertoval anglické psany text na mluveni. Ten
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systém byl vytvofen v kratké dobé uéenim neuronové sité z prikladt (Sima & Neruda,
1996).

V roce 1989 pouzil Jan Lekun algoritmus zpétné propagace chyby (ZPC) pro
trénovani neuronové sité pro feSeni uUkolu rozeznavani ruéné psanych ZIP koda.
Nevyhodou této metody ze jeji trénovani trvalo az 3 dny. Kvuli tomu vyuziti této
metody bylo znacné omezeno. Nizka rychlost u€eni souvisi s mnoha faktory, v€etné
problematiky snizujiciho se gradientu. Kvili témto problémim, uz nebylo tak

popularni vyuziti neuronovych siti, jako v 80. letech (Stary, 2004).

V roce 1992 bylo vyvinuto prvni hardwarové fedeni neuronovych siti —
neuronové karty (LORAL — USA), které se vkladaji do poéitace. Do tohoto roku byly
vSechny neuronové sité feSeny softwarovou simulaci. Proces uceni velmi urychlilo
vyvinuti hardwarového feSeni nékolik tisic krat. V nasledujicim roce byly vyvinuté
komercni dostupné hardwarové karty (CNAPS), které se dalo pouzit jako akcelerator
pfi trénovani UNS (Stary, 2004; Airportal, 2014).

V roce 2012 odbornici v Googlu vytvofili dosud nejvétsi model neuronové sité.
Tento model, ktery obsahoval kolem 1 mld. spojeni, byl pfekonan hned nasledujicim
rokem. 18. Cervna roku 2013, firma NVIDEA, ktera ve spolupraci s tymem védcu ze
Stanfordské Univerzity, vytvofila nejvétsi umeélou neuronovou sit’ na svété, ktera je
uréena pro studovani procesu, které probihaji v lidském mozku. Tato sit‘ je 6,5 krat
vétsi nez sit, kterou vytvofil Google (Paramonov, 2012).

Odbornici pfedpovidaji jesté vice udivujici uspéchy ve vyvoji umélych
v intelektudlni cinnosti. Pfedpovidaji, Ze budou sestaveny inteligentni domaci
spotiebice, které se budou moci pfizpusobit majitelim. Bezpecnostni systém bude
schopen rozpoznat nejen hlas maijitele, ale rozlidi i jeho vzhled. Rizeni domacnosti
inteligentnimi fidicimi systémy se jiz nebude zdat tak vzdalené pohadce jako tomu
bylo dfive (BiruCkova, 2014).
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3. Umélé Neuronové Sité

V této kapitole se budeme vénovat rozborl zakladnich poznatkd v teorie
umélych neuronovych siti. PopiSeme model neuronu — biologicky, formalni a
matematicky, architektury UNS a popiSeme uceni neuronovych siti a tzv. algoritmus

zpétné propagace chyby. Také vysvétlime parametry, které mohou ovlivnit vykon sité.

3.1 Inspirace

\
N

Obr. 4: Inspirace (URL 4)

Rozvoj neuronovych siti je inspirovan principem lidského nervového systému
(Obr. 4). Mnoho odborniku a laikd jiz mnoho let musi neustale rozsSifovat své znalosti
v moderni biologii, aby nasli nové biologické struktury, které jsou schopny popsat
mozek (Snorek & Jifina, 1996). V mnoha ptipadech, vytvafeni novych struktur
umélych neuronovych siti vede k odmitnuti biologické podoby. Mozek se stava jenom
metaforou a tvofi se takové sité, které nejsou mozné v Zivé podobé. Ale nehledé na
to, Ze spojeni s biologii je pfili§ slabé, UNS se pofad srovnava s lidském mozkem,

protoze fungovani UNS &asto pfipomina lidské poznani (Wosserman, 1992).

3.2 Neuron a jeho modely
Neuron je jednotka v neuronové sité, ktera zpracovava informace (Obr. 5).
Existuje cela fada riznych druhl neuronu. Ve vSech pfipadech model neuronu se
sklada ze tii Casti: vstupni, vystupni a funkéni. Ve vstupni ¢asti jsou dendrity, kterych
je kolem deseti tisic. Ve funk&ni €asti, jsou: vahy, télo a bias. Tato Cast obsahuje
informaci, ktera ma byt neuronem zpracovana. Vystupni ¢ast je axon, ktery je bohaté
rozvétven na svém konci (Snorek & Jifina, 1996; StatSoft, 2014).
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Obr. 5: Biologicka neuronova sit’. (URL 5)

3.2.1 Model biologického neuronu.
Biologicky neuron je zakladni funkéni a stavebni jednotkou nervové soustavy
Clovéka prfevazné mozku a ostatnich zivodichll. Funkce neuron(l jsou uchovavani,
pfenos informaci pomoci iontd a jejich zpracovani (Snorek & Jifina, 1996).

Jednoduchy pfiklad biologického neuronu je uveden na schematickém obrazku 6:

Obr. 6: Lidsky neuron (URL 6)

Mozek clovéka obsahuje pfiblizné 100 mid. neuronovych bunék (Novak,
1993). Béhem zivota nahrazuje organismus odumrelé buriky novymi. U neuronovych
bunék to ale neplati, pfesto se za 80 let snizi po€et neuront jen 0 0,2az 0,5 % (Snorek
& Jifina, 1996).

Hlavni vyjimeénou vlastnosti nervové soustavy ¢lovéka je schopnost se ucit,
pamatovat si informace a v pfipadé potfeby si ji vybavit. Smyslové organy

(mechonoreceptory, fotoreceptory a dalSi receptory) vyuzivame k pfijmu informaci.
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Misa (2006) déli neuron na:

. Télo (soma);

. Dendrity, jsou spojené s télem bunky;
. Inicialni segment;

. Axon je to jedna dlouha tkan;

. Nervové zakonceni;

3.2.2  Prvni model neuronu
Za pocatek vzniku oboru neuronovych siti je povazovana prace
neurofyziologa Warrena McCullocha a matematika-kybernetika Waltera Pittse z roku
1943 (Sima & Neruda, 1996), ktefi vytvorili velmi jednoduchy model umélého neuronu
(Utkarash, 2010).

Jejich model zaloZzen na jednoduché prahové aktivacni funkci. Byl nazyvan
binarnim prahovym neuronem (llachinsky, 2001). Tento model ma pevny pocet
vstupl a neménnou prahovou hodnotu. Takovy model dokaze provadét jenom
jednoduché logické funkce (Novak, 1993).

Model McCullocha a Pittsa (Obr. 7) se ale pfili§ vzdaluje od skuteéného

biologického modelu.

Obr. 7: Graficka representace McCulloch-Pitts modelu (URL 7)

Kde w; jsou vahy a x; jsou vstupy. Takze v tomto modelu, je-li vaha se rovna

1, to je excitacni vstup, pokud se rovna -1, to je inhibi¢ni vstup (Utkarash, 2010).
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3.2.3 Formalni model neuronu

Obr. 8: Formalni neuron (Riad & kol.)

Vykonnym prvkem umélé neuronové sité je formaini neuron (Obr. 8), ktery je
zaroven zakladem matematického modelu. Neuron ziskame pFeformulovanim
zjednodusené funkce neurofyziologického neuronti do matematické fedi (Sima &
Neruda, 1996).

Zpravidla vstupni udaje zpracovava formalni neuron podle vztahu:

N
}’=S(Zwixi+ 0) (1)
i=1
kde x; jsou vstupy do neuronove sité,
w; jsou synaptické vahy,
S je obvykle nelinearni aktivaéni funkce neuronu,
O je prah neuronu.

Vyraz v zavorce nékdy oznaCujeme jako vnitfni potenciél aktivace neuronu
(Snorek & Jifina, 1996). Vnitfni potencial aktivaéni funkce prevadi do vystupu, ktery

je definovan v oboru vystupnich hodnot aktivaéni funkce.

3.2.4 Aktivaéni funkce
P¥i vstupu signalu do neuront dochazi k aktivaci neuron(l. Jak biologicky tak i
umeély neuron zpracovava vstupni informace. Aktivace je dale transformovana tzv.
aktivaéni funkci f (a). NejCastéjSi pouzivanéjsi aktivaéni funkce jsou tyto Ctyfi: linearni,
skokova, omezena a sigmoida (Snorek & Jifina, 1996). Biologicky neuron zpracovava
informace pomoci skokové funkce (2). Je to nejjednodussi typ aktivaéni funkce a ma

tvar:
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1jestlizea > 0

fla) = {0 jestlizea < 0 )

Pokud hodnota vstupu dosahne prahu @, vznikne aktivacni potencial (Hristev,
1998).

Nejpouzivangjsi funkce je sigmoidalni funkce ve tvaru:

fla) =—— €)

1+e~®’

kde f(a)e (0;1) (Kurkova & kol., 2001; StatSoftCR.,2014).

Mezi dalSi varianty aktivaénich funkci patfi linearni a hyperbolicka tangenta.
Této pripady nam ukazuje Lapygin (2008) na obrazku 9:

Obr. 9: Mozné varianty aktivacnich funkci podle Lapygina (1 a 4 jsou skokové,
2 je linearni, 3 je sigmoidalni funkce, 5 je hyperbolicka tangenta, 6 je radialni bazova
funkce)

Aktivacni funkce ma vliv na rychlost uceni sité. Maier & Dandy ve své praci od
roku 2000 srovnavali rychlost u€eni sité s pouzitim linearni funkci, logistické sigmoidy
a hyperbolické tangenty. Sigmoida jasné poskytovala nejlepsi vysledky. Ale Moody a

Yarvin (1992) srovnavali vykonnost logistické, polynomialni a racionalni aktivacni
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funkce na souboru dat, ve kterych jsou rlizné stupné Sumu a nelinearity. A autofi se
shodli Ze nesigmoidalni funkce ma nejlepSi vykonnost, kdyZz data jsou Fizeny
nelinearnimi vztahy (Maier & Dandy, 2000). V mé prace jako aktivacni funkce byla

pouzita hyperbolicka tangenta (Fernando & Kerr, 2003).

3.3 Vyuziti neuronovych siti
V posledni dobé lide se snazily spojit neuronové sité s expertnimi systémy.
V takovém systému neuronova sit’ reaguje na vétSinu zakladnich ukolG a vSechny

ostatni ukoly kontroluje expertni systém (Bogoslavsky, 2007).

Podle Bogoslavského (2007) a StatSoft CR (2014) neuronové sité se

nejcastéji pouzivaji napfiklad v:

¢ Rozpoznavani textl a feci;

o Predikce zmény cen akcir;

o Bezpelnostni systémy;

o Komprese dat;

e Dopravni signalizace;

e Detekce Uvérového rizika;

e Odhad kvality ropnych produkt;

TakZe neuronové sité se pouzivaji v mnoha dalSich oblastech a k feSeni
rliznych typl inzenyrskych uloh. Vyuziti modeld UNS pro predikce naSly v takovych
oborech jako medicina, ekonomie, fyziologie, biologie a ve vodni hospodarstvi
(Moreno & kol., 2011; Maier & Dandy, 2000).

Svou silu neuronové sité berou od paralelizace informaci a od schopnosti
samouceni, tj. schopnost ziskat vysledek na zakladé dat, které se nepotkavali béhem
uCeni. Takova schopnost déla neuronové sité jesté silngjsi (Braspenning & kol.,
1995).

Takze neuronoveé sité maji nékolik specifickych vyhod:

e automatické uceni na prikladech (hlavni vyhoda UNS);

¢ neni tfeba formulovat matematicky model vztaht mezi vstupy a vystupy;
e rychlé u€eni (pokud neuronova sit ma méné nez 50 neuront);

e prizpusobivost ke zmé&nam ve vstupnich hodnotach;

e zevSeobecriovani;

e modularita;
Specifické nevyhody neuronovych siti jsou:
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e UNS jsou vhodnégjsi pro situace, kde méfeni se provadi v realnem Case na
nezavislych a zavislych proménnych (Fernando & Kerr, 2003);

e neuronova sit se chova jako ,Cerna skfinka“(black box);

Model ,Cerné skfinky* je velmi slozity model, ktery popisuji chovani systému

pouze na zakladé znalosti vstupnich dat (Reiss, 1964).

e JiZ natrénovanou sit’ se neda pouzit na jiné povodi, kazdy problém potiebuje
velky soubor dat pro svoji vlastni vstupni a vystupni proménné (Fernando & Kerr,
2003);

Ale nehledé na nevyhody, umélé neuronové sité dnes mohou fesit slozité ukoly,
které v dnesSni dobé povazované za tézko feSitelné (Braspenning & kol., 1995; Farid,
1996).

3.4 Prehled architektur Umélych Neuronovych siti
Béhem doby doslo k velkému rozvoji architektur a algoritm( u€eni, souhrnné
nazyvanych paradigmata. V sou€asné dobé je Siroce vyuzivano okolo 200 architektur
neuronovych siti. Z této mnoziny rozliSujeme 2 zakladni typy architektur (Sima &
Neruda, 1996):

° cyklicka (resp. Rekurentni sit’);

o acyklicka (resp. Sit' a dopfednim Sifenim signalu);

Rozlideni je dobfe vidét na obrazku 10:

Artificial Neural Network

Feedforward Neural Network ‘

|
P4 L N N

Recurrent Neural Network

Elman networks and | | Self-organizing Hopfield Metwork

Singlelayer i
‘ Radial basis function Jordan Networks map Kohonen

Multylayer perceptron
Perceptron ‘ ‘ ylayer o P

ART Modely

-

IE

Obr. 10: Typické sité kazdé architektury (URL 8)
Rekurentni sité jsou dynamické, protoze pomoci zpétnych vazeb modifikuji
vstupy neuronu, coz vede ke zméné stavu sité. Sité typu s dopfednim Sifenim signalu
jsou statistické v tom smyslu, Ze z daného vstupu vznika jeden souhrn vystupu, ktery

nezavisi na pfedchozim stavu sité (Baykov, 2009; Sima & Neruda, 1996).
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3.4.1 Jednovrstevny perceptron (Single-layer perceptron)
Jednovrstevny perceptron (Obr. 11) byl Siroce prostudovan v roce 1959
Rossenblattem a popsan Widrowem a Lehrem v roce 1990. Perceptron zaloZzen na
linearni kombinaci vstupnich proménnych a vah neuron(, které se transformuji
nelinearnimi aktivaénimi funkcemi (Bishop, 1995).

i : Wi ﬁ’fﬁ

Obr.11: Single layer perceptron (URL 10)

Jak je vidét na obrazku 11 jednovrstevny perceptron nema skrytych vrstev.
Jedna vrstva vah spojuje vstupy pfimo s vystupy. Vystupy jsou nezavislé, takze sit'
se chova jako tfi samostatné sité (Reed & Marks, 1998).

Jednovrstevna sit se muze byt trénovana pomoci riznych metodu, napfiklad
Newtonovou, Levenberg-Marquardtovou metodou a v€etné algoritmem se zpétnou
propagaci chyb. Ale je to v tom pfipadé&, kdyZ nelinearita je hladka a chybova funkce
je diferencovana (Reed & Marks, 1998).

3.4.2 Vice vrstevnaty perceptron (Multi-layer perceptron)

Vice vrstevnaty perceptron je nejpopularnéj§i architektura modell
neuronovych siti, ktera nejCastéji se pouziva jako predik¢éni model v oblasti
hydrologického modelovani (Dawson & Wilby, 2001). Sit ‘se vétSinou uci algoritmem
zpétné propagace chyby. Tato architektura byla poprvé navrzena Rumelhartem a
McClellandem v roce 1986 a podrobné popsana v téméf vSech ucebnicich o
neuronovych sitich. (Sima & Neruda, 1996).

Vice vrstevnaty perceptron je model neuronovych siti s dopfednim Sifenim
signalu. VSechny vrstvy perceptronu jsou propojeny s neurony nasledujici vrstvy, co
je dobfe vidét na obrazku 12.

Reed & Marks (1998) se déli tvofeni vrstevnatého Perceptronu:

o Mnozstvim vstupnich uzld (= neurona), které tvofi vstupni vrstvu;
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o Jednim nebo dvéma skrytymi vrstvami;

o Jednou vystupni vrstvou;

Hidden Layers Output Layer

Obr. 12: Multi-layer perceptron (URL 11)
Kazdy vrstevnaty perceptron se Uspé&sné pouziva pro feseni riznych slozitych ukold

a maji 3 charakteristické vlastnosti (AirPortal, 2014):

1) Kazdy neuron ma nelinearni aktivacni funkce;
2) Perceptron ma nékolik skrytych vrstev;
3) Neurony ve dvou sousednich vrstvach jsou vzajemné plné propojeny;

3.4.3 Radialni bazové funkce (Radial Basis Function Networks)
Modely UNS - zaloZzené na Radialni bazové funkce (RBF) - byly vyvinuty
Powellem (1987) a Broomheadem a Lowem (1988). Spolu s vrstevnatym
Perceptronem se jedna o modely, které jsou €asto aplikovany pro predikci asovych
fad vodohospodarskych veli€¢in. RBF modely vykazuji menSi chyby a vy3si rychlost
konvergenci pfi u€eni (Lendasse & kol., 2003). VétSinou ma takova sit' tfi vrstvy:

vstupni, skrytou a vystupni. Schéma této sité je zobrazena na obrazku 13:
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Radial Basis
functions

Obr. 13: Radial Basis Function Neural Network (URL12)

V roce 1990 Girosi a Poggio ukazali ze RBFNN poskytuji lepSi aproximace.
Jedna se o existence vztahu mezi nékolika vstupnich promény a jedné vystupni
promény. Tento vztah neni znamy a sit* snazi vytvofit aproximator (model ,Cerné
skfinky“) mezi vstupy a vystupy. Aproximator ma byt kalibrovan tak, aby nejlépe
reprezentovat vstupné—vystupni zavislost. Sit' likviduje soubor vstupnich a vystupnich
dat, které povaZované za trénovaci soubor dat k aproximatoru (Bishop, 1995;
Lendasse & kol., 2003).

3.4.4 Rekurentni Neuronové Sité (Reccurent Neural Network)
Rekurentni neuronova sit' (RNS) je propojena tak, ze neurony v prvni vrstvé
jsou propojeny s neurony nasledujici vrstvy, s neurony pfedchozi vrstvy a s neurony
stejné vrstvy. To znamena, ze RNS obsahuji zpétné vazby. Diky témto vazbam ma
RNS vyhodu v tom, Ze sit' muze ,nahlizet” zpét (Maier & Dandy, 2000).

Priklad propojeni neuront se zpétnymi vazbami znazornuje obrazek 14:

Input layer

Hidden Igyer

g5

2

®

N NEKE A/

Obr. 14: Reccurent Neural Network (URL 13)
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V soucasné dobé je velky zajem o to, jak najit efektivni zpusoby trénovani
Rekurentnich Neuronovych Siti, protoze maji velky potencial na trénovani a maji
schopnost zapamatovat si informace v jejich skryté vrstvé na dlouhou dobu. Takze
jsou docela biologicky realistické. RNS se pouzivaiji pfi feSeni predik&nich problém.
Sité RBF jsou idealni pro asové zavisla data, protoZze ma v sobé spojeni, které slouzi
jako vstupy k predikci dalSich ¢asovych krokd v budoucnosti (Aqil & kol., 2007; Hinton
& kol., 2013, in litt.).

3.4.5 Obecné regresni sité (Generalized Regression Neural
Network)

Obecné regresni sité (ORS) nevyzaduje opakovany trénovaci proces jako sité
se zpétném propagace chyby. Hlavni vyhodou modelu ORS je sité je kvalitn&jsi uceni
pfi existenci rozsahlych vstupnich dat. Architektura ORS (Obr. 15) je slouzena ze 4
vrstvy: vstupni, vzorovou, sumacni a vystupni. Po¢et neuront ve vstupni vrstvé zavisi
na celkovém poctu pozorovanych parametrl. Prvni vrstva je spojena se vzorovou
vrstvou a v této vrstvé kazdy neuron pfedstavuje trénovaci vzor. Vzorova vrstva je
spojena se sumacni vrstvou. Sumacni vrstva obsahuje jenom dva neurony. Vystupni
vrstva zpracovava informace od neuronll ze sumacni vrstvy. Hannan & kol. (2010)
pouzili ORS pro predikci pratoku. V jejich modelu ORS je vystup stanoven jako podil
vystupni hodnoty prvniho a druhého neuronu sumacni vrstvy.

l/

N Y
Summanton Outpat
loput Laver Pattern Layes Laver Loner

Obr.15: Generalized Regression Neural Network (Hannan & kol., 2010)
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4.  Metodicky postup aplikace modelu umélych

neuronovych siti

Aplikace modell UNS ve vodnim hospodarstvi je popsana podle clanku
Maiera a Dandy (2000). Autofi nam uvadéji pfehled zakladnich krokul, které je

nutno ucinit v pfipadé, Zze bude problém feSen metodami neuronovych siti.

4.1 Vykonnost UNS
Pfed tim nez zaCneme vytvafet modely neuronové sité je potifeba zvazit
kritéria, které ovliviuji jejich vykonnost. Kritérium vykonnosti je kritérium, které
vyhodnocuje simula¢ni schopnost neuronové sité. Ve vétSiné aplikaci kritérium

vykonnosti ovliviiuje: rychlost trénovani a pfesnost predikce.

Rychlost trénovani sité je zavislda na optimalizaéni metodé, velikosti
trénovaciho souboru a na velikosti sité. Optimalizaéni metoda a jeji parametry maji
velky vliv na konvergenéni rychlost. Cim mensi podet trénovacich dat, tim vétsi
rychlost trénovani. Rychlost u€eni se sniZuji s rostoucim souborem trénovacich dat
(Rojas, 1996).

DalSim kritériem je funkce rychlosti zpracovani. To je ¢as mezi pfedloZzenim
vstupu a pfijmem vystupu pro trénovanou sit'. Tato funkce je zavisla na poctu vah (w;)
a na typu spojeni mezi nimi. Aby se maximalizovala rychlost, je potfeba nechavat

poCet vah co nejmensi a spojeni mezi nimi co nejjednodussi.

Dalsim kritériem je pfesnost predikce. Tento kritérium byl pouzit napfiklad
v pfipadé Hecht-Nielsen (1990), Lachtermacher & Fuller (1994) a Shukla & kol.
(1996). Kritérium vykonnosti je ovlivnéno optimalizaCnim algoritmem. Algoritmus ma
schopnost se vyhnout lokalnim minimdm v oblasti chyb. Pfesnost predikce taky zavisi
na schopnosti generalizace. Tato schopnost je definovana jako schopnost modelu
dobfe vykonavat udaje, které nebyly pouzity ke kalibraci a je to funkce poméru poctu
trénovanych vzoru a poctu vah (Cheng & Titterington, 1994). Pokud je tento pomér

prilis maly, tak muze dojit k prfeuceni sité.

4.2 Priprava dat
Dulezitym krokem pfed zaCatkem vytvofeni modelu UNS je pfiprava dat.

Obvykle preprava dat ma dva kroky:

1) Rozdéleni dat
2) Standardizace dat
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4.2.1 Rozdéleni dat

NejCastéji v praxi se data rozdéluji do tfech podsouboru: trénovaci soubor dat
(training set), testovaci soubor dat (testing set) a nezavisly validacni soubor dat (an
independent validation set). Posledni se pouziva k validaci, trénovaci soubor dat se
pouziva pro uceni siti a testovaci soubor dat slouzi pro hodnoceni vykonnosti uéeni
v jeho rGznych fazich (Minns & Hall, 1996). Rozdéleni dat do tfech souboru pouzili
napriklad (Coulibaly & kol. 2000) a rozdéleni dat jenom do dvou souboru pouzili (Riad
& kol., 2004).

Spatnou predikce Ize odekavat, kdyz validaéni data obsahuji hodnoty mimo
rozsah dat pouzivanych pfi trénovani. Pfi omezeni dostupnych dat, muze byt obtizné
sestavit reprezentativni validacni soubor dat. Jeden ze zpusobu, ktery maximalizuje
vyuziti dostupnych dat je metoda holdout (Masters, 1993). Zakladni myslenkou této
metody validace je vymezeni malého validacniho souboru dat a zbyvajici data se
uréuji k trénovani. Cely proces se opakuje, jestli vdechna dostupné data nepouziji
v ramci trénovani. Zpusob rozdéleni dat zavisi na pouzité metodé validace. Metoda
kiizové validace (cross-validation), ktera se pouziva pro uréeni ukonceni trénovani a
porovnani schopnosti generalizace riznych modeld (Burden & a kol., 1997).
V metodé kfizové validace nezavisly testovaci soubor se pouziva pro hodnoceni

vykonnosti modelu v rdznych fazich uceni.

4.2.2 Standardizace
Pod pojmem standardizace rozumime transformaci dat, ktera dostupné data
rozdéli do pozadovaného rozsahu. Standardizaci dat je nutno provést pied zaCatkem
trénovani neuronoveé sité, aby vSechny promé&nné méli stejny rozsah. Rozsah vstupni
a vystupni dat musi byt zmen8en na interval, ktery je shodny s oborem hodnot
aktiva¢ni funkce (Minns & Hall, 1996).

Napfiklad pro Vicevrstevny perceptron se sigmoidalni aktivacni funkci, jejiz
data musi byt Slakovana na interval (0;1). Transformace vystupnich dat je nutnosti a
plyne z definice této funkce. Po natrénovani neuronové sité a provedeni vypoctu pro
nova vstupni data jsou pak vystupy neuronove sité inverzni transformaci pfedvedeny

na interval skute€nych hodnot vystupnich dat (Stary, 2004).

4.3 Volba vstupli do neuronovych siti
V posledni dobé se pouziti modeli umélych neuronovych siti pro aplikace ve
vodnich zdrojich rozrostla. Vybér vstupl v jakémkoliv modelu je velmi dilezita véc
(Faraway & Chatfield, 1998; Kaastra & Boyd, 1995). Ale ve vétSiné aplikaci dané

problematice vénovana mala pozornost. Pfi¢inou malé pozornosti je to, Ze postup pro
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UNS se Fidi daty, kde statistické metody se fidi pomoci modelu. UNS maiji schopnost
stanovit, které vstupy jsou kritické (Lachtermacher & Fuller, 1994). Cim sit' méa vice
vstupu, tim ma vétsi rozmér. A ¢im je sit' vétsi, tim ma nizsi rychlost zpracovani a

vySSi mnozstvi dat, které jsou potfebné k efektivnimu odhadu vah.

Maier & kol. (2005) nam ukazuji dvé metodologie pro vybér vstupu do
neuronové sité. Prvni metoda je bezmodelovy (model-free) postup, ktery vyuziva
odhad vzajemné informace (Mutual information), ktera charakterizuje zavislost mezi
potencialni vstupni a vystupni proménnou modelu. K usnadnéni vypoc&tu vzajemni
informace v pfipadé vice vstupl, se pouziva ¢aste¢na vzajemna informace (Partial

mutual information).

Druhy zpusob stanoveni souboru vstupnich dat je zaloZzeny na metodé (SOM)
- samoorganizujici mapa. Chceme-li zjistit, jaky vstup urCuje vyznamny vztah s
vystupem (zavislé) proménné, pouzijeme hybridni geneticky algoritmus a obecnou
regresni neuronovou siti (General Regression Neural Network), (Bowden & kol.,
2005).

4.4 Volba architektury sité.
DalSim dulezitym krokem je volba architektury neuronové sité. Architektura
neuronové sité uréuje pocet vah, a Sifenim signalu neuronové sité. Odhad vhodné

architektury sité je jeden z nejdllezitéjSich a také jeden z nejtézSich ukoll v procesu

vystavby modelu (Maier & Dandy, 2000).

Zvolenou architekturou v mé prace pro predikce odtoku je vicevrstevny
perceptron. Vicevrstevny perceptron je model neuronovych siti s dopfednim Sifenim
signalu. VSechny neurony jedné vrstvy jsou propojeny s neurony nasledujici vrstvy.
Ted' je potfeba urCit poCet vah a jejich uspofadani. Toto stanoveni muze feSit

topologie.

441 Topologie
Pomoci topologie urujeme pocet vah a uspofadani neuronl. To je dano
poctem skrytych vrstev a poctem neuronud v kazdé vrstvé. Kumar (1993) uvadi, ze je

lepSi uréovat pocet vah poétem skrytych vrstev nez po¢tem neuronu ve vrstvach.

Mensi sité maji lepSi generalizacni schopnost (Castellano & kol., 1997),
vyzaduji méné fyzickych zdrojd, maji vyssi rychlost zpracovani (béhem trénovani a
testovani), maji mensi naro¢nost na hardware (Bedis & Georgiopoulos, 1994) a

provadéji extrakci informace zpravidla jednoduse (Towel & kol., 1991). Na druhou
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stranu, menSi neuronové sité se trénuji sloZit&ji, protoZze chybové funkce obsahuji

vice lokalnich minim (Bedis & Georgiopoulos, 1994).

Vyhody velkych neuronovych siti jsou v tom, ze se uci rychleji (Plaut & Hinton,
1987) a maji moc dobrou schopnost ignorovat lokalni minima (Rumelhart & kol.,
1986). Ale nevyhody velkych umélych neuronovych siti také existuji. Velké sité
vyzaduji vétSi pocet trénovacich vzorll a jsou implementaéné nakladné (Bedis &

Georgiopoulos, 1994).

4.4.2 Prorezavaci algoritmus (Pruning algorithms)

Pomoci profezavaciho algoritmu zjistime optimalni pocet neuronl. Zakladni
myslenka profezavaciho algoritmu je ta, ze zacneme velmi komplexni neuronovou sit'
a postupné odebirame neurony. A pokud neklesne vykonnost sité, tak pokracujeme
do té doby, dokud nam klesne pod néjaky, pfedem zvoleny, prah. Jakmile nam klesne
pod néjaky prah, tak ta pfedchozi architektura neuronové sité ma nejmensi slozitost.
Jedna se tedy o optimalni architekturu UNS (Hecht-Nielsen, 1990), Nékolik autor(l ve
své literature vyuzili tento algoritmus, napfiklad (Sietsma & Dow, 1991; Karnin, 1990;
Chung & Lee, 1992).

4.4.3 Konstruktivni algoritmus (Constructive algoritmus)

Konstruktivni algoritmus postupuje Uplné opaénym zpUsobem nez
profezavaci. Zacina odspoda. Na zacCatku uceni vytvofi nejjednodussi neuronovou
sit’, postupné pfidava neurony, sit’ zvysSuji se tim slozitost UNS a sou€asné s tim roste
schopnost trénovani UNS. To plati pouze do urcité miry, protoze pokud pfidame pfilis
hodné neurond, tak se u€eni uz nezlepsi od uréitého poctu neuronl. Konstrukéni
algoritmus pouzival ve svych pfikladech (Hirose & kol., 1991; Setiono & Hui, 1995;
Chen & kol., 1997).

4.5 Trénovani sité.

Trénovani modelt UNS je optimaliza¢ni proces. Vysledkem optimalizace je
nalezeni hodnot vah modelu UNS. (Maier & Dandy, 2000). Pfi trénovani, sit’ uci
vztahy mezi dostupnymi daty, a tim vznika jedine¢na sit' pro dana data (Reed &
Marks, 1998). V priibéhu trénovani do neuronové sité vstupuji postupné trénovaci
vzory. V zavislosti na velikostech vah a prahl pak vystupuji z vystupnich neuront
hodnoty vystupnich trénovacich vzora. Vystupy ze sité se porovnaji s oCekavanymi
vystupy z trénovaciho souboru. A dokud chyba nebude minimalni, optimalizacni

proces se opakuje (Stary, 2004).
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Optimaliza¢ni proces proveden jenom za pouziti lokalnich nebo globalnich
metod. Lokalni metody Ize rozdélit do dvou hlavnich kategorii: prvniho a druhého
fadu. Metoda prvniho Fadu je zaloZena na linearnim modelu (gradient (te¢ny vektor)
klesani), zatimco metoda druhého fadu je zaloZzena na kvadratickém modelu (Battiti,
1992). V obou pfipadech je ucelem procesu adaptace vah, pro kterou by byla chyba
sité nejmensi.

Rovnice pro aktivaci hodnot vahy ma nasledujici obecny tvar (Parisi & kol.,
1996):

Wni1 = Wy — Vady (4)

kde wn je vektor vah, y,, je velikost kroku, d. je vektor, definujici smér klesani
a index n oznacuje iteraci optimalniho procesu. Hlavni rozdil mezi vétSinou algoritmu
je volba hodnoty d. ktera urCuje rychlost konvergence a vypocetni slozitost

optimalizaci.

4.5.1 Lokalni metody l. a ll. fadu — algoritmus zpétné propagace
chyb

Lokalni metody I. fadu — algoritmus zpétné propagace chyb

Lokalni metody I. fadu jsou reprezentované metodou nejvétSiho spadu
gradientu. Hlavnim pravidlem metody nejvétSiho spadu gradientu je v stanoveni

gradientu — chybové funkce a sestupu po ném doll (Parisi & kol., 1996).

Wni1 = Wnp — VaVy  E. 5)

kde V,, E je gradient chybové funkce.

Algoritmus zpétné propagace chyby (ZPC) pro optimalizace vrstevnatého
perceptronu je nyni pouzivan nejCastéji (Rumelhart & kol., 1986). Poprvé byla tato
metoda popsana Galushkinem (Galushkin, 1974) a sou¢asné a nezavisle také Polem
Werbosem (Werbos, 1974). Dale byl rozvinut v roce 1986 Davidem |. Rumelhartem,
Hintonem a Williamsem (Rumelhart & kol., 1986) a souCasné a nezavisle S.I.

Barcevym a V.A. Ohoninym (Barcev & kol., 1986).

Princip algoritmu je stejny, jako ve Skole. Pokud® se pfi zkouSeni zjisti, ze zak

neumi néjakou Cast latky, tak musi se k ni vratit a zpétné se ji doudit. Podobnym
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zpusobem funguje algoritmus ZPC. Neuronovou sit' povazujeme za zaka, zkouseni
za mechanismus, ve kterém testujeme, zda-li neuronova sit' odpovida na vstupni
vektory pfesné podle trénovaci mnoziny. Ji povazujeme za latku, kterou se musi zak
naucit. Pokud’ zjistime, Ze sit' nereaguje tak, jak je potfeba, musime ji ménit vahy tak
dlouho, dokud nezaéne reagovat spravné (Snorek & Jifina, 1996).

Zakladni operace (Obr. 16) podle autort Reeda & Marksa (1998) algoritmu zpétné
propagace chyby jsou:

1) Inicializace

2)  Predlozeni trénovacich vzorl a jejich Sifeni pro ziskani vystupu.

3)  Srovnani vystupl s pozadovanymi hodnoty a spocitavani chyb.

4)  Zpétna propagace chyby a modifikace vah

5)  Opakovani krokl 2 a 3 dokud chyba neklesne pod zvoleny prah, nebo neni

dosazen pocCet maximalni iteraci.

—
’ s trénovaci mnoZina =
e XY SR

porovnani
} DY

neuronova
L -
sSit

I YW e
e e

| ucict

algoritmus

L — -

Obr. 16: Algoritmus zpétné propagace chyby (URL 14)

Chybova funkce posuzuji schopnost UNS modelovat vzorova data. Chybova
funkce je sumou parcialnich chyb pro jednotlivé vzory, nebo také sumou souctu
druhych mocnin odchylek realnych a ocekavanych vystupu tréninkového vzorl

vynasobenou koeficientem 1/, (Sima & Neruda, 1996).

Globalni chybova funkce nejCastéji vypada takto:

E(t) = 53(d;(t) — y;(1)*. (6)
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kde E(t) je globalni chybova funkce v diskrétnim €ase t, y(t) je predikéni vystup
v diskrétnim Case t, dj(t) je pocCitany vystup v diskrétnim Case t (Maier & Dandy, 1998).
Koeficient 1/2 byl dodefinovan kvuli jednodussimu derivovani. Derivace je vyuzita pfi

algoritmu zpétné propagace chyb (Sima & Neruda, 1996).

Jednotlivé kroky pfi pouziti algoritmu se zpétnou propagaci chyby.

Jednotlivé kroky pfi pouZiti algoritmu zpétné propagace chyby nam uvadi
autofi Snorek & Jifina (1996):

Krok 1. Inicializace

VSechny vahy v siti nastavime nahodné na hodnoty v doru¢ovaném rozsahu
(-0.3; 0.3)

Krok 2. Predlozeni trénovacich vzorl a jejich Sifeni pro ziskani vystupu

Vybereme vstupni vzor z trénovaci mnoziny a Sifime jeho signal neuronovou
siti. Po vrstvach smérem od vstupu k vystupu sité pocitame vystupy jednotlivych

neuronu dle vztahu:

y=FQXx;w;+ 0). (7)

Vystupni nelinearni funkce F je sigmoida definovana vztahem:

F(9)= (8)

kde y je koeficient, ktery ur€uje strmost kfivky v po€atku soufadné soustavy.

Priklad je na obrazku 17.
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Obr. 17: Vstupni a vystupni hodnoty uvazované v rozsahu (0,1) (Snorek & Jifina,
1996)

Krok 3. Srovnani s vystupy s pozadovanymi hodnoty a spoditavani chyb

V kroku srovnani nejprve vypocitame chybu:
1
E=Y(yi-d)* (9)

kde y; je vystup sité, d; je pfedpokladany vystup. Cim bliZe si tedy budou hodnoty d;a

v;, tim bude chyba sité nizsi.

Krok 4. Zpétné propagace chyby a modifikace vah

Vypocitame chybu pro vystupni vrstvu:

o) =(d; —yDyyi(1—y{ (10)
ay? (11)
aq;- =yyi(1- )

i

o

Vi . . . .
e derivace sigmoidy.

d, —yp je RMSE (root mean square error) chyba vystupnich neurond.

Timto jsme ziskali gradient chybové funkce, ze kterého vypocitame hodnoty,

kterymi budeme vahy upravovat. Vektor pfirGstku vah Aw vypo&teme ze vztahu:
Aw = —nVE (12)

Vahy upravujeme vzdy n nasobkem zaporné hodnoty gradientu. Zména

znameénka je nezbytna, jelikoz gradient je orientovan smérem k vrcholu.

Pro vystupni vrstvu plati:

Aw§i() = 1 8Oy} (D) + adwi(t — 1) (13)

AG°(t) = n82(t) + ah@?(t — 1) (14)
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kde koeficient 1 je nazyvan ucici konstanta. Koeficient a je to tzv. momentim,
ktera nam Fika, jak dlouho se budeme drzet urcitého sméru, nez zabocime podle nové

zmény gradientu. Clen s momentem byl pfidan pro prekonavani lokalnich minim
chybové funkce.

Vahy a prahy upravime dle vztaha:

wii(t—1) = wii() + Awi; () (15)

07(t+1) = 07(t) +207(¢) (16)

Vypocet vah ve skryté vrstvé.

Vahy a prahy se ve skrytych vrstvach se pocitaji na zakladé stejnych uvah
jako vahy a prahy vrstvy vystupni. Nyni se pro jednoduchost zaméfime na skrytou
vrstvu, ktera tésné pfedchazi vrstvu vystupni.

0E
Pro kazdou vahu skryté vrstvy spo¢teme —- dle vztahu:
ij

dE _ OE dy;, d¢}, dy} d¢}

awl 0y} ¢} ayt dpl wi; (17)
o, = ¢}, (18)
o _ OE dyj (19)
“7 aypaep

sh— OF 9Yi 995 3y} ¢!
' 97007 oyl og] W (20)

Ze vztahu (20) vidime, Ze & vypoéteme tak, Ze vynasobime chybu 52 (19)

vystupni vrstvy hodnotou pfislusného vahového koeficientu. Tim pfeneseme hodnotu
chyby na skrytou vrstvu.
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ProtoZe ve vystupni vrstvé bude vice neuronl a ne jen jeden, jak jsme
doposud uvazovali, bude se nutné vystup skrytého neuronu vétvit. Z tohoto divodu
je hodnota 8" dana souctem prispévkt w?; 62 od vSech neuron( vystupni vrstvy
(17).

Obecné toto zapiSeme jako:

8t = yr(1— yH Ti_, wiio). (21)

Hodnoty Aw/}, A8?, or, w{} spodteme dle vztah:

Awji(t) = n8i(®)y; (D) + abwi;(t—1) 22)
ABL(t) = n8L(t) + andl(t—1) (23)
wii(t+1) = wii(t) + Awgi(t) (24)
07(t+1) = 07(t) + 207 (¢) (25)

x;j(t) je J-ty vstup neuronove sité (pouze pokud se jedna o skrytou vrstvu
bezprostifedné nasledujici vstupy sité) nebo j-ty vystup pfedchazejici skryté vrstvy

(ostatni skryté vrstvy)

Vyraz pro vypocet & Ize zobecnit pro celou sit’ nasledovné:

6?‘_1 = y{l_l(l - }’?_1) Zﬁ:lwgiaz' (26)

Kde skryté vrstvy jsou Cislovany vzestupné smérem od vstupu k vystuptim.

Pokud tento vztah aplikujeme postupné od vystupni vrstvy ke vstuplm, vypocteme
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hodnoty & pro celou sit'. Odtud ziskal algoritmus zpétné propagace svUj nazev,

protoze chybu Sifime zpétné od vystupl ke vstuptim.

Krok 5. Ukonéeni vybéru vzorl z trénovaci mnoziny.

Jestlize jsme predlozili siti vSechny vzory z trénovaci mnoziny, pokraCujeme

krokem 6, jinak se vracime na krok 2.

Krok 6. Ukonéeni procesu ucéeni.

Jestlize byla chyba neuronové sité za posledni epochu mensi, nez nami
zvolené kritérium, nebo jsme vyCerpali poCet epoch, pak u€eni ukon¢ime. Jinak

pokradujeme krokem 2 (Snorek &Jifina, 1996).
Lokalni metody Il. Fadu.

Zatimco metoda prvniho fadu je zalozena na linearnim modelu (gradient
(te€ny vektor) klesani), metoda druhého fadu je zalozena na kvadratickém modelu
(Battiti, 1992). Optimalizaéni metody druhého fadu jsou reprezentovany nasledujicimi
algoritmy: Newtonuv algoritmus a Levenberg-Marquardtav algoritmus (Reed & Marks,
1998).

Newton algoritmus

Newtonova metoda je zakladni algoritmus, podle kterého se hodnoti
optimalizaéni metody. Vahy jsou Newtonovou metodou stanoveny (Parisi & kol.,
1996):

Wny1 = Wp — H_IanE (27)
Kde w,,, je vektor vah ziskany pfi iteraci n+1 , H~1 inverzni matice
k Hessove matici, V,, E gradient chybové funkce (Maier &Dandy, 2000).

Hessova matice (28) se pouziva pfi optimalizaci modelu Il. fadu. Hessova
matice je Ctvercova matice druhych parcialnich derivaci skalarni chybové funkce
(Reed & Marks, 1998).
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Determinant Hessove matice se nazyva Hessian H. To je chybové funkce

podle vah je matice druhé derivace s prvky:

E

h,; =
v owow; (29)

Znalost Hessovy matice je dllezita z mnoha divodu. Konvergence vétSiny
optimaliza¢nich algoritm@ se fidi vlastnostmi Hessove matici. V metodach druhého
fadu, se matice pouziva pfimo pro vypocet smér hledani. Nékteré profezavaci
algoritmy pouzivaji Hessove informace pro feSeni odebirani vah. A Hessova matice
je velice uzite¢na pfi hledani architektury sité (Reed & Marks, 1998). Pouziti Hessove
matrice v UNS popsali (Mizutani & kol., 2008).

Algoritmus Levenberg-Marquardt.

Nevyhodou Newtonova algoritmu je zaméreni jenom na pozitivné definitivni
H, ale ten muze byt nejasny v pfipadé obecné nelinearni funkce, hlavné kdyz je
v oblasti vzdalené od minima. Algoritmus Levenberg-Marquardt povazuje se za
kompromis mezi klasickym Newtonovym algoritmem, ktery rychlé konverguje minima
a metodou nejvétSiho spadu, ktera konverguje vSude, ale tato metoda je pomala
(Reed & Marks, 1998).

4.5.2 Globalni metody

Globalni optimaliza¢ni algoritmy slouzi k nalezeni vhodného (optimalniho)
feSeni problému v pfipadech, kdy neni znam matematicky popis feSeni problému.
Globalni metody hlidaji feSeni pro globalni minimum bez rizika nalezeni lokalniho
minima. Vyhoda globalnich metod je ta, Ze jsou v principu velmi jednoduché, jsou
zaloZeny na riznych zpusobech prohledavani prostoru feSeni a nevyzaduji aktivaéni
funkci. Nevyhoda je v tom Ze, prakticky je nelze vyuZit bez poéitace (Stroner, 2012;
Sima & Neruda, 1996).

Stroner (2012) rozdélil globalni optimalizaéni metody podle vlastnosti:

38



o Pravdépodobnostni metody (Monte-Carlo);

. Evoluéni metody;
o Metody kolektivni inteligence (Swarm Intelligence);
. Pfimé vyhledavaci metody;

Simulované zihani

Simulované Zihani (Pravdépodobnostni metody) je jina optimalizaéni metoda
pro nalezeni globalniho minima, ktera je dana fyzikalni analogii se zihanim slitin
(Maier & Dandy, 2000).

Autofi Reed & Marks (1998) nam ukazali jako ilustrace simulovaného zihani,
zhutnéni kapaliny do pevné latky. Kapalina to je neuspofadany systém, ktery ma
vysokou energii. Jakmile energie klesa, systém chladné a tuhne. V pfipadé, Ze
kapalina se ochladi pfilis rychlé, ma tendenci ztuhnout do mnozstvi malych krystalu
s mnoha nedokonalostmi. Tyto nedokonalosti jsou stranky vnitfniho stressu, které
maji vysokou energii. Jestli systém tuhne pomalu, tak ma tendenci formovani velkého

mnozstvi dobfe usporadanich krystall s nizkou energii.

TakzZe pfi velkych teplotach sit' se chova jako nahodild model, a schopna
skakat z jednoho lokalniho minima na jiny. Pfi nizkych teplotach sit* se chova jako
deterministicka model. Ale pokud systém ochlazovan pomalu, muze dojit
ke globalnimu minimu (Maier & Dandy, 2000; Reed & Marks 1998).

Genetické algoritmy

Genetické algoritmy (Evoluéni metody) jsou zakladni optimalizaéni metody,
které se pouzivaji v trénovani siti a v fadé dalSich problému. PFi pouziti genetickych
algoritm pro trénovani, vahy jsou zvolené nahodné od zacatku trénovani a

zakodované v binarni fad (Maier & Dandy, 2000).

Z nazvu vypliva, Ze genetické algoritmy jsou zaloZzené na analogii
k biologickym evoluénim mechanismu. Zakladni idea tohoto algoritm( je ta, Ze je to
konkurence mezi alternativnim feSenim a ,preZitim nejschopnéjSich®. Pfes nékolik
generaci, populace adaptuje k jejich zivotnimu prostfedi. Zfidka se stavaji nevyhodné
znaky populace a primérna zpusobilost ma tendenci se zvySovat v pribéhu €asu

(Reed & Marks, 1998).
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Vyhoda je v tom, Ze algoritmus potfebuje malo problém-specifické informace.
Aby pouZit tento metod na specifickou problému je potfeba jenom vhodna funkce.

Tato funkce vyhodnocuje individualni feSeni a vrati kvalitu (Reed & Marks, 1998).
Zakladni operace jsou:
1) Vybér na zakladé zplsobilosti

Geneticky algoritmus vybira parametry pro reprodukce s Umérnou
pravdépodobnosti k jejich zplsobilosti. Parametry s vétsi zplsobilosti budou vybrany,

ale parametry s nizsi zpusobilosti taky maji $ance byt vybrané (Sima & Neruda, 1996).

2) Kfizeni

RODIC 1

2
/®

Obr. 18: Kfizeni (pfevzato z Stary, 2004)

KFizeni vyZzaduje dva rodiCe v neuronove sité je mozno jej implantovat tak, ze ze
dvou NS - rodi¢l — vytvafime tfeti — potomka. Na obrazku 18 je znazornéno kfizeni
dvou neuronovych siti. Je to nejastéjsi typ kfizeni, které se jmenuje jednobodové.
Potomek obdrzel skryty neuron nz; od druhého rodiCe a prvni skryty neuron od prvniho
fidiCe. Nékdy se pouziva i vicebodové kfiZeni, které se jmenuje uniformni kfiZeni.
Potomek nahodné dodrzi skryty neuron (v zavislosti na zplUsobu zakddovani).
Vyhodou vicebodového kfizeni je, Ze u néj nezalezi na poradi, v jakém rodi¢u jsou

informace zakédovany (Stary, 2004; Sima & Neruda, 1996).

3) Mutace
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Mutace vyZaduje jednoho rodi¢e. Béhem ni je nahodné procento neuronu
zménéno modifikaci vah ve hranach, které je spojuji. Frekvence zmén a velikost jejich
zmény je zadana uZivatelem. Na obrazku 19 jsou dvé neuronové sité: jedna je
neuronova sit’ rodiCe a druha potomka. NA tomto pfiklade skryty neuron nz mutoval
z rodi¢e na potomka. Vyhodou mutace je v tom Ze, dokazZe vytvaret zcela nové
hodnoty parametri a zabranuje tak uviznuti celého procesu v oblasti lokalniho

extrému optimalizované funkce (Stary, 2004; Sima & Neruda, 1996).

RODIC

Vstupy

Vstupy

Obr. 19: Mutace (pfevzato z Stary, 2004)

Hlavni nevyhodou genetickych algoritmu je mnozstvi vypotu potfebné
k vyhodnoceni a skladovani velké populace na vice generaci (Reed & Marks, 1998).
Jind nevyhoda genetického algoritmu je rychlost zpracovani. Ta je menSi ve
srovnavani s lokalnimi metody druhého fadu (Maier & Dandy, 2000). Také
nastavovani parametru (velikost populace, metoda kfizeni, hodnoceni mutace) zabira

hodné €asu a ma vliv na vykonnost sité (Reed & Marks, 1998).

4.5.3 Zastavovaci kritéria
Kritéria se pouZivaji pro rozhodnuti, kdy tréninkovy proces ukoncit, a jsou
zivotné dullezité. Rozhoduji determinovat, jestli model byl optimalné nebo sub-
optimalné nauéen. Spatné nastavené kritéria mohou zplsobit pfedéasnému preudeni
(overfitting) modelu UNS (Maier & Dandy, 2000). Amari & kol. (1997) ukazuji na
nékteré pfipady, kde trénovani bylo zastaveno pfilis brzy. Kdyz takové pfipady

nestavaji je zfejmé pouzit metodu kfizové validaci (cross-validation).

4.6 Validace
Jakmile bude trénovaci faze ukon€ena, tak vykon sité musi byt ovéfen na
nezavislém souboru dat pomoci vybranych kritérii. PFi pfipravé dat je velmi dulezité,
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aby valida¢ni soubor byl nezavisly na souboru trénovacich dat, ktery byl oddélen pfi
pripravé dat (Maier & Dandy, 2000). Lachtermacher & Fuller (1994) ukazuji 3
nevyhody rozdéleni dat na tfi ¢asti. Prvni nevyhoda je rozsah dat. Pro maly soubor
dat je rozdéleni do 3 soubor( obtizi proveditelné. Druhou nevyhodou je nemoznost
rozdéleni dat do nezavislych souboru. Tfeti nevyhoda je ovlivnéni souborti nahodnym
Sumem (Dawson & Wilby, 2001).

5. Aplikace umélych neuronovych siti ve vodnim

hospodarstvi

UNS byly jiz uspésSné pouzity pro ohodnoceni vlivu klimatickych zmén na
hydrologické a ekologické parametry toku (Poff, 1996), pro predikci slanosti (DeSilets,
1992), pro popis vyskytu modrozelenych fas (Maier & Dandy, 1998), koncentrace
ozoénu (Roadnight, 1997), koncentrace fas (Whitehead, 1997), pro predikci srazek
(Goswami & Srividya, 1996), pro predikci odtoku (Smith & Eli, 1995) a odhad hustoty
kladeni jiker hnédych pstruhu (Maier & Dandy, 2000). Nasledujici studie pracuje

s MLP pro simulace odtoku v Nové Zélande.

5.1. Pripadova studie.

Autofi této studii Fernando & Kerr (2003) jedné z prvnich se zabyvali analyzou
moznosti pouziti umeélych neuronovych siti pro predikci odtoku a srazek v Nové
Zélande. Modely UNS byly srovnané s konvenénimi hydrologickymi modely. Hlavni
vyhodou pouziti modelu UNS je oproti konvenénim hydrologickym modelim, jejich

schopnost se uéit ze vzorcd.

V této studii byla pouzita pro predikce odtoku v povodi Kapakapanu
nejpopularngjsi architektura — vicevrstevny perceptron s jednou skrytou vrstvou a
ucicim algoritmem se zpétnou propagaci chyby. Pro vytvofeni modelu byly pouzity
drive pozorované hodnoty srazek a pritoku. Trénovaci soubor dat byl sestaven taky
z pozorovanych hodnot. Pomoci trénovani se model UNS naudil modelovat nelinearni
vztah mezi predikovanym odtokem a vstupnimi veli¢inami. Validaéni soubor dat
slouzil pro ohodnoceni vykonnosti sit¢ b&hem trénovani. V testovacich fazich

natrénovana sit‘ slouzila pro predikce odtoku.

Vytvafeni neuronové sité zacina tim, Ze nahrajeme vstupni vektory do vstupni
vrstvy. Pro zlepSeni vykonnosti sité byla pouzitd metoda nelinearni standardizace.
VSechny vstupni a vystupni data, z davodu pouziti hyperbolické tangenty jako
aktiva¢ni funkce, standardizuje do intervalu (-1;1) Neurony ve vstupni vrstvy

nepocitaji nic, jenom posilaji kopii vstupnich proménnych do neuronu ve skryté
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vrstvé. Teto kopii dosahuji neuronl skryté vrstvy pfes vahy mezi vstupni a skrytou
vrstvou.

Ve skryté vrstvé se vypocitava suma vSech vstupnich signald. Pouzitou
aktivaéni funkci pro skrytou vrstvu byla hyperbolicka tangenta. Aktivacni funkce
standardizuje vstupni proménné do urcitého intervalu. Vystupni signaly ze skryté
vrstvy se stavaji vstupnimi signaly do vystupni vrstvy (nebo se stavaji vstupnimi

signaly nasledujici skryté vrstvy, pokud sit' ma dvé skryté vrstvy).

Ve vystupni vrstvé vSechny neurony se vypocitavaji. Suma je transformovana

k vystupni vrstvé. Této vystupni signaly praveé tvofi celou neuronovou sit'.

V této studii jako metod optimalizace byl pouzit algoritmus zpétné propagace

chyby. Je to nejCastéjsi trénovaci metod pro vrstevnatou neuronovou sit.

5.1.1. Charakteristika povodi.

Povodi se nachazi v severnim ostrové v podhufi Tararua Ranges v blizkosti
méstecka Waikanae. Jizni ¢ast povodi je odvodriovana do potoka Kapakapanui, ktery
je pritokem feky Waikanae. PFitok se nachazi pfiblizné 5,5 kilometr( vySe na fece od
upravny vody Waikanae (Obr. 20).

Raingauge at I‘,.
Waikanae Water |
Treatment Plant [

Obr. 20: Loka¢ni mapa povodi Kapakapanui
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5.1.2. Charakteristika dat
Pozorované data srazek a odtoku byly dostupné pro obdobi 21.07.1998 —
17.10.1999 s 10 minutovym ¢asovym krokem. V této studii data byly zpracované v 30

minutovém ¢asovém kroku.

Data byly odhadnuté z naméfenych vySek hladin z hladinoméru.
Zaznamnikem slouzil plovakovy limnigraf (Obr. 21). 21 ¢ervna 1998 zaznamnik vodni
hladiny byl nainstalovan v potoce feky Kapakapanui pfiblizné 300 m nad jeji soutokem

s fekou Waikanae.

Obr. 21: Zaznamnik

VSech 19 zaznamenavani pritoku bylo provedeno v obdobi od ¢ervna 1998
roku do prosince 1999 roku. Méfeni bylo provedeno pomoci standartnich metod a
chyby byly v rozsahu + 8 % od aktualniho pratoku. Zméreny pritok byl v rozsahu
1,050 L/s — 51 L/s.

V roce 1995 byl nainstalovan automaticky srazkomér venku povodi (Obr. 20)

v Upravné vody Waikanae.
Trénovaci data.

V tabulce 1 jsou sumarizovany data analyzovaného povodi. Vétsinou, se
pouziva néjaky soubor dat pro trénovani, protoze je to tézky predikovat ,neviditelné
situace”. Pod pojmem standardizace rozumime rozdéleni dat do pozadovaného
rozsahu. Nékteré podsoubory obsahuji pohybujici v riznych intervalech proménné,
proto standardizaci je nutno provést pied zaCatkem uéeni. Zvoleny rozsah je zavisly
na aktivaéni funkci. V této studii aktivacni funkce pro vicevrstevny perceptron byl

hyperbolicky tangens. VSechna dostupna data byly Slakovana na interval (-1, 1).
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V tabulce 1 trénovaci soubor dat neobsahuji ani maximalni pratok, ani
maximalni intenzitu srazek. Testovaci soubor dat naopak obsahuje nejvétsi

kulminacni pruatok, ktery je 0 20 % vys nez v trénovacim souboru dat.

Maximalni | Minimalni | Maximalni .
x « Doba o, R . Srazky
. Cas Cas . . | kulminaéni | kulminaéni | intenzita
Faze .. trvani . . L. celkem
zacCatku konce (dny) prutok pratok srazek (mm)
y (L/s) (Lis) | (mm/.5hr)

Trénovaci | 27/10/98 | 16/11/98

faze 1315 9915 20.38 11830 123 9.84 138.09
Valida¢ni | 05/10/98 | 19/10/98

taze 16:45 10:45 13.75 5466 126 7.26 167.34
Testovaci | 19/10/98 | 27/10/98

faze & 1 1115 1245 8.06 14301 234 10.87 125.06
Testovaci | 21/07/98 | 23/08/98

faze & 2 12-45 1145 32.96 5102 131 17.37 166.99
Testovaci | 30/08/98 | 03/10/98

faze & 3 1115 0815 33.88 5222 110 8.55 139.91
Testovaci | 11/05/99 | 11/06/99

faze & 4 17-45 0245 30.88 9925 57 10.57 173.19
Testovaci | 16/08/99 | 05/09/99

faze & 5 1015 16:15 20.25 8076 100 7.97 89.43

Tab. 1: Pouzité daty
Validacni data

Valida¢ni soubor dat je sou€ast pozorovanych dat. Pouziva se pro hodnoceni
a zjisténi toho - jak dobfe natrénovana sit'. Jak je vidét v tabulce 1 byl pouzit jenom
jeden validacni soubor dat. Neexistuje zadny kritérium pro vybér validaéniho souboru

dat, ale schvalné byly vylou¢ené soubory povodi s nejvétsSimi srazkami a odtokem.
Testovaci data.
V tabulce 1 jsou ukazané pét souboru dat, které byly pouzité jako testovaci.
Vstupni a vystupni proménné.

V této studii byl zvolen vicevrstevny perceptron s jednou skrytou vrstvou a

jednim vystupnim neuronem. Pro zlepSeni vykonnosti UNS mezi vstupnym a

vvvvvv

méli by byt dfive pozorované srazky a odtok, jako vystupni promé&nna mél by byt
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predikovany odtok. Ale pro predikce odtoku Q nebylo jasné, jaké data jsou

nejvyhodnéjsi. Fernando & Kerr (2003) to vyjadfrili pomoci serialni a kfizové korelace.

5.1.3 Trénovani UNS

V této studii byl pouzit algoritmus zpétné propagace chyb. To je
nejpopularnéj§i metod pfi optimalizaci vicevrstevného perceptrond. Algoritmus
zpétné propagace chyb funguje tak, ze v prvnim kroku vSechny vahy v siti
inicializujme nahodné. Potom pro kazdy trénovaci vzor se Sifi a ziskavaji vystupni
hodnoty sité a rozdil hodnot oproti poZadovanému vystupu se propaguje zpét do
vstupni vrstvy. Zaroveh vahy se upravuji tak, aby se byla minimalizovana chyba.
Tento postup dopiedniho a zpétného chodu se opakuje do té doby, nez nebude
dosazeno néjaké minimalni hodnoty chyby. Algoritmus zpétné propagace chyb je to
iteraéni proces, takZze ma byt zastaven zastavovacim kritériim. Teto kritérium slouZi,
aby zastavit trénovaci proces v pfipadech kdy: 1) chyba je nejmensi; 2) poéet vah je
maly; 3) pfedem stanoveny poéet trénovacich vzorki je celkem kompletni' 4) zac¢ina

pfipadu (1), (3) a (4).

Pro vytvofeni pozadovaného modelu UNS bylo potfeba 15 vstupnich vrstev,
8 skrytych a 1 vystupni vrstva. Na obrazku 22 je vidét zménu chyby béhem trénovani
v trénovacim a validaénim souboru dat. Kdyz chyba zacala zvy3ovat- opakovani bylo
zastaveno. Po 59 opakovani chyba byla minimalni a tato vysledna sit byla pouZzita pro

predikce v testovacich fazich.
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Obr. 22: Zména chyby béhem trenovaciho procesu.
Vykonnost v testovacich souborech dat.

Aby ziskat 30 minutovou predikci, vstupni vektory pro testovaci faze byly
pfevadéné k trénovani neuronové sité. V pfiloze 9.1 jsou hydrogramy €. (1), (2) a (3),

které ukazuji pozorovanou predikce na jeden Casovy krok dopfedu (30 minut) pro
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trénovaci fazi, validacni fazi a prvni testovaci fazi. Hydrogram ¢&. 4 je ukazuje
srovnavani hydrogramu pro ostatni testovaci fazi (2-5). Na hydrogramech je vidét ze

ve vétSiné pfipadech predikéni a pozorované hydrogramy jsou velmi blizko.

5.1.4 Vysledky
Tento model UNS byl ispéSné pouzit pro predikce odtoku, protoze nevyzaduje

zadnou jinou informace oproti konversnim modelim.

Celkové, tato studie uvadi nékolik vysledku. Nejprve jsou reprezentovany
vysledky 30 minutové predikce a siti s architekturou 50-8-1 (50 vstupl, 8 skrytych
neurond a jeden vystupni neuron) a 128 vah. Vstupem do sité slouzili dfive

pozorované data. Trénovaci faze obsahovala 964 vzorku.

Tabulka &. 2 ukazuje statistiku predikce pro vdechny fazi.

_ , = ' _ ,
Pozorovany | Predikovany | RMSE ozor ov’an’y Predikovany S
, . v o v maximalni .. . | Kulminaéni
Faze pramérny primérny | chyba .., | kulminagni 1o
ratok prutok % kulminacni prutok (L/s) rozdil %
P pratok (L/s)
Trénovac 820 764 22.3 11830 11833 0.03
faze
Validacni 739 659 22.3 5467 5466 -0.17
faze
Testovact | 554 2129 13.6 14302 13413 6.2
faze ¢. 1
Testovaci 471 420 27.8 5103 5414 6.1
faze ¢. 2
Testovaci 316 292 33.2 5523 5312 17
faze ¢. 3
Testovaci 346 326 77.3 9926 11397 14.8
faze ¢. 4
Testovaci 384 373 45.0 8076 8466 48
faze €. 5

Tab. 2: Statistika predikce pomoci UNS

RMSE chyba to je procentni podil pozorovanych dat a pouziva se pro

vyhodnoceni vykonnosti modelu. Ve vétsiné fazich RMSE chyba je vyhovujici, jenom
kromé testovaci fazi &. 4. Takova velka chyba byla dosahnuta kvuli pfirodnim
faktorim. Béhem této fazi pratok (57 L/s) byl mnohem mensi nez béhem trénovaci
fazi (123 L/s), neuronova sit’ nebyla schopna predikovat a byla dosahnuta tak velka
RMSE chyba. Taky béhem této fazi byl Spatné predikovan velky kulminacéni pratok,

protoze pfi podrobném prizkumu pozorované hodnoty neodpovidaji predikovanym.
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Vykonnost UNS je stejné dobra jako pfi trénovani. Model UNS nadhodnoti prutok,

protoze podle naueného vztahu vznika, ze v povodi vétsi odtok pro dané srazky.

5.1.5 Diskuse.

Autofi Fernando & Kerr (2003) se ve své praci zabyvali pouzitim UNS pro
modelovani srazko — odtokového procesu, a zjiStovali jejich vhodnosti. Detailngji
popisovali stav povodi. PFi pouziti srazko- odtokovych dat byly vysledky docela
uspésné pfi pouziti MLP jako modelu UNS. Ve srovnani s uvedenou studii, autofi
Riad & kol. (2004) ve své praci rozdélili dostupna data jenom na dva soubory dat:
trénovaci a testovaci. PouZili linearni korelace pro zlep3eni vykonnosti sité a vstupni
proménné byly rozdéleny do intervalu (0;1). Ve studii téchto autor byly modely UNS
taky uspésné pouZity pro predikce odtoku, ukazaly vybornou vykonnost a vysokou
rychlost konvergence. Ve srovnani s ostatnimi metodami predikce odtoku a srazek,
metoda UNS ukazuje nejlepsi vysledky. Ale autofi riznych reSersi pofad pokracuji ve
vylepSovani predikce pomoci modeld UNS ve vodnim hospodafstvi. Hlavni vyhodou
UNS je schopnost se ucit ze vzork( a jejich vysoka rychlost u€eni a predikce. Modely
UNS jsou také vhodné pro predikce povodnovych situaci, kde online systémy zapisuiji

proménné odtoku a srazek.
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6. Zaver

Cilem této praci byla reSerSe poznatku souvisejicich s modely neuronovych
siti a jejich aplikacemi ve vodnim hospodarstvi. Pfedlozena prace mi poskytla znalosti
pro vytvofeni modelu, jeho trénovani a hodnoceni vykonnosti siti. V dnesni dobé
modely UNS se pouzivaji jako predikéni modely a jsou uvedené ve mnoha zdrojich a

vétSinou modely UNS ukazuji dobré vysledky.

V prvni &asti prace byla zmapovana historie neuronovych siti, definované
zakladni pojmy, které se tykaji oblasti neuronovych siti. Byl popsan zakladni neuron
— formalni, biologicky a matematicky. Zjistili jsme, jaka byla inspirace rozvoje UNS,
jejich vyuziti v sou€asné dobé a nevyhody. Taky prvni ¢ast prace se zaméfovala na
architektury UNS, jaké se pouzivaji nejcastéji pro predikce v riznych oblastech

soucéasného svéta.

Druha ¢ast prace se zabyvala popisem postupu vytvareni modelu pro pouZiti
UNS. To zahrnuje kritéria vykonnosti, pfipravu a rozdéleni dostupnych dat, vybér
vstupu, popis volby vhodné architektury, optimalizace a validace modelu. Taky v této
Casti, byl popsan nejpouzivanéjsi algoritmus pro u€eni MLP- algoritmus zpétné
propagace chyb. Tyto poznatky vymezuji zakladni teoretické znalosti pro pouziti UNS

a vytvoreni modelu pro predikci odtoku.

Posledni ¢ast se zamérovala na aplikace umélych neuronovych siti ve vodnim
hospodafstvi, v€etné popsani postupu vytvoreni modelu, charakteristiky povodi a dat.
V pfipadové studii jsem popsala prace autoru Fernando & Kerr (2003). Ve studii byla
pouzita sit' MLP s jednou skrytou vrstvou a jednim vystupnim neuronem. Cilem
pFipadové studii bylo vytvofeni modelu jako nastroje pro predikci odtoku na povodi

Kapakapanui v Novem Zélandu.

Diky této prace jsem ziskala zakladni znalosti 0 neuronovych siti a jejich
aplikaci ve vodnim hospodarstvi. Pokud budu mit tu moznost, tato prace mi poslouzi
jako zaklad pfi vypracovani diplomové prace, kde se pravdépodobné popiSe uméla
neuronova sit' urcité architektury a pokusi se na zakladé nyni ziskanych znalosti a

informaci vytvofit model UNS pro predikci odtoku urcitého povodi.
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9. Priloha

9.1 Hydrogramy

Traming event - Hydrographs
16000 | R 0
14000 — Rainfall
- Predicted |} 10
12000 Observed
Z 10000 208
g 8000 =
= 6000 302
4000 o
- 40
2000
04 - : 50
1 400 799
Time (30 min units)

Hydrogram 1: Pozorovany a predikovany prutok béhem trénovaci fazi
(Fernando & Kerr, 2003)
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Hydrogram 2: Pozorovany a predikovany prutok béhem valida¢ni fazi
(Fernando & Kerr, 2003)
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Hydrogram 3: Pozorovany a predikovany prutok béhem Testovaci fazi ¢. 1
(Fernando & Kerr, 2003)
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Hydrogram 4: Pozorovany a predikovany prutok béhem testovacich fazi (2-5)

(Fernando & Ker




