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Anotace

Tato bakalarska prace se zabyva vyuzitim umélych neuronovych siti pro predikci
pritoku na zdkladé hydrologickych dat. Hlavnim ucelem vyzkumné c¢innosti bylo
ovérit vyuzitelnost ziskanych dat pro strojové uceni. VedlejSim cilem bylo také
stanoveni optimalni architektury sité a hyper-parametrii uceni. Pro tyto tcely bylo
odzkouseno pouziti standardni doptedné architektury neuronové sité s rliznym
poctem skrytych vrstev a regulariza¢ni techniky dropoutu. V pribéhu vyzkumu
bylo nutno prekonat radu nepfijemnosti, napf. nedostatek dat zachycujici
zvySenou povodnovou aktivitu, nebo obtiZnost porovnavat uspéSnost jednotlivych
modell. Bylo pouzito mnoho zpisobli feseni probléml vySe uvedenych,
nepodarilo se vsak vytvorit model, jehoZ presnost by vyhovovala poZadavkim

statniho podniku Povodi Labe.

Annotation

Title: Machine Learning

This bachelor thesis explores the capabilities of feed-forward artificial neural
networks for the purposes of predicting from hydrological data. The main
objective of the research behind this was to evaluate the data received in terms of
its suitableness for machine learning. The secondary goal had to do with
comparing various architectures of neural networks and hyper-parameters of
learning in order to establish the best combination of both. During the
experimental phase we were encountered with several practical problems, such as
the lack of data describing increased flooding activity and the difficulty of
comparing the accuracy of models due to the use of inadequate metrics. We tried
to tackle the problem of not having enough relevant data by using many
unconventional methods and techniques, all of which are described in the thesis.
Although we are able to conclude that more complicated models generally perform
better, our efforts to solve the problems regarding the unevenness of data have not

yielded satisfactory results.
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1 Uvod

Strojové ucenti je ve 21. stoleti velice rozsirenou a Zadanou disciplinou. Pfic¢inu lze
spattit ve vyvoji pokrocilych ucicich algoritmii, dostupnosti obrovského mnozstvi
dat, z nichZ je pomoci technik strojového uceni mozné extrahovat informace a
vytvaret predikéni modely, apokroku hardwarovych technologii, umozZnujici
paralelizaci vypoctl, které tim vyrazné urychlily. V této praci jsou prozkoumany
moznosti vyuZiti umélych neuronovych siti jakoZto modelu predikce na zakladé
hydrologickych dat ziskanych od statniho podniku Povodi Labe. Tato data obsahuji
namérené udaje ve vice méné pravidelnych intervalech, ktera pokryvaji obdobi
nékolika let. Hlavnim dvodem vyzkumné Ccinnosti bylo oveérit vyuzitelnost
ziskanych hydrologickych dat pro tvorbu modeli schopnych kvalitni predikce

povodnové aktivity na zakladé senzorickych tidaji namérenych v nejblizsi historii.



2 Cil prace

Smyslem prace bylo ovéfit moznosti predpovidani hydrologickych daji
s vyuzitim neuronovych siti. Zakladnim predpokladem uspéSné predpovédi je
existence funkéni zavislosti mezi Udaji o minulém pribéhu (srazky, teploty,

pritoky) a budoucim priitokem.



3 Strojové uéeni

Strojové uceni je odnoZ umélé inteligence zabyvajici se vyvojem obecnych
algoritmi schopnych resit takové typy uloh, které by byly velmi obtizné
explicitné naprogramovatelné. Jednoduchym ptikladem takové dlohy mtze byt
rozpoznani ru¢né psanych Ccislic z rastrového obrazu. Historicky byly ulohy

z oblasti umélé inteligence reSeny definovanim tzv. pokud-potom pravidel.

Strojové uceni je interdisciplinarni oblast nachazejici aplikace v mediciné,
vojenstvi, poCitacovém vidéni, zpracovanim prirozené reci, bankovnictvi, IT a

mnoha dalSich. Primarné lze problémy strojového uceni délit na:

1. Uceni s ucitelem (supervised learning)
2. Uceni bez ucitele (unsupervised learning)

3. Posilujici u€eni (reinforcement learning)

Pfi uceni sucitelem je na zadkladé poskytnutych vstupli a vystupli snahou
naucit model transformovat patfi¢ny vstup na pattricny vystup (perceptrons,
deep neural networks). Uceni bez ucitele je zaloZzeno predevsim na hledani
zakonitosti a podobnosti v datech, za dcelem jejich lepsSiho pochopeni (k-
means, principal component analysis). Principem posilujiciho uceni je nalézt

strategii rozhodovani, kterd povede k nejvétSimu uzitku (Q-learning).
Problémy, které lze reSit pomoci uceni s ucitelem, mohou byt dvojiho typu:

1. Regrese
2. Kilasifikace

U regresnich problémi je vystupem modelu néjaka redlna hodnota. Ptikladem
miiZe byt predpovéd ceny pozemku na zakladé poctu byt a obsahu pozemku.
U klasifikace naopak chceme rozélenit vstupy do jednotlivych kategorii.
Ptikladem miiZe byt klasifikace pacientli na zdravé a nemocné na zakladé véku

pacienta, krevniho tlaku atd.



3.1 Umélé neuronoveée sité

Umélé neuronové sité jsou systémy zpracovavajici informace, které maji
podobné charakteristiky jako systémy biologickych neuront. Jednim
z prvotnich dcelG studia a rozvoje neuronovych siti byla snaha pochopit
kognitivni procesy lidského mysleni. Obvyklymi typy uloh, ve kterych
neuronové sité vynikaji, jsou mapovani vstupu na vystup, klastrovani
(shlukovani dat s podobnymi charakteristikami) a hledani omezujicich
podminek pro fteSeni problémi. Nasledujici kapitola popisuje strukturu

biologickych neuront, které slouZzily jako piredloha pro umeélé neuronové site.

3.1.1 Biologicky neuron

Kazdy biologicky neuron obsahuje somu (télo), axon a dendrity, viz Obrazek 1.
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Obrazek 1: Struktura biologického neuronu, pievzato z [Torse et al. 2012]

Mezi dendrity a axony jinych neuronl je vzruch prendSen chemickymi
prostredky a mizZe byt v synapsi multiplikovan neurotransmitery (inhibujicimi
nebo excitujicimi). V téle neuronu jsou vzruchy kumulovany, a pokud dosdhnou
urcité intenzity, neuron vysle vzruch po axonu. Lze sledovat, zda neuron
»vystrelil“ ¢i ,nevystrelil, nebo frekvenci vystielli. Neuron prijima vzruchy
z axoni jinych neuronli svymi dendrity a posila vzruchy pres axon a jeho

zakonceni do jinych neuront.

Charakteristikami spole¢nymi pro biologické i umélé neuronové sité jsou
paralelismus vypoctu, inhibice/excitace signalu, schopnost neuronu secist

prichozi signaly, ale nejkliCovéjsi je schopnost adaptovat synapse resp. vahy,



kterymi jsou jednotlivé vzruchy multiplikovany. Lidsky mozek obsahuje
nékolik triliénl synaptickych spojeni, rychla adaptace téchto spojeni umoziuje
uceni ze zkuSenosti. Dalsi dileZitou vlastnosti je schopnost generalizovat resp.
schopnost vytesit takové problémy, které se do urcité miry lisi od problémii jiz
znamych. S tim souvisejici je schopnost abstrahovat od detailli, které nejsou
potiebné ke spravné Kklasifikaci. V neposledni radé je podstatna schopnost
neuronovych siti tolerovat poskozeni svych casti. Lidsky mozek obsahuje
priblizné 19 - 23 miliard neuronti [Pakkenberg a Gundersen 1997] a priblizné
0.15 * 101> synapsi a v piipadé ztraty neuronti podstatnych pro vypocet néjaké

funkce miiZou jiné neurony zaujmout jejich misto pravée diky adaptibilité vah.

Prvni umélé neuronové sité vynalezli [McCulloch a Pitts 1943]. Byly to sité

s nasledujicimi vlastnostmi:

1. Do kazdého neuronu mohlo vést vice spojeni s pozitivnimi i negativnimi
vahami.

2. VSechna spojeni vedouci do urcitého neuronu byla stejné sily, byla-li
pozitivni

3. Pokud neuron dostal aspon jeden negativni signal, nevyslal signal

4. Kazdy neuron mél mez, a pokud suma prichozich signali mez presahla,

neuron vyslal signal

Tyto sité byly vyuZivany predevSim pro vypocet logickych funkci, jako napft.
logicky soucet (AND), logicky soucin (OR), exkluzivni disjunkce (XOR) atd.
Architektura (navrh neuronti a jejich spojeni) stejné jako vahy pro jednotliva
spojeni a meze pro jednotlivé neurony byly pevné nastaveny. Prechod vzruchu

z jednoho neuronu na druhy byl chdpan jako jeden diskrétni casovy tsek.

3.2 Hebbovy sité

Jednim z dkolli pocate¢nich neuronovych siti byla klasifikace vstupnich dat.
Tyto sité mély jednu vrstvu vstupli a jeden vystupni neuron, jehoz vystup
rozliSoval dva vzory. Vystupy vSech neuronii byly bud’ binarniho [0, 1], nebo
bipolarniho [-1, 1] charakteru. Vystup vystupniho neuronu pro takovou sit byl

definovan jako:



n
z=Db+ ZWL'XL'
i=1

_ { 1proz=0
Yout =1-1(0) proz<0
Kde n je pocet vstupnich neuronti (dimenze vstupnich dat), b je bias (¢iselna
hodnota, ktera vzdy ovliviiuje vysledek vypoctu urcitym zptisobem bez ohledu
na vstupni data), wi je vaha pro i-ty neuron a xi je vstupni hodnota pro i-ty

neuron.
Takovy vystup dokaze rozlisit dva vzory.

Je tieba podotknout, Ze Hebbova sit' nedokaZze vytesit vSechny druhy problémi.
Problémy, které nejsou teSitelné, tzn. nelze urcit vahy, které by se 100%
spolehlivosti dokazaly klasifikovat vSechny vstupni vektory, jsou rozebrany
v [Minsky et al. 2017] a souvisi predevsim s tzv. lineradlni separabilitou. Prostor
vstupl Ize definovat jako n-dimenziondlni prostor, kde n je pocet vstupnich
neuronl. Potom takovy stav vah, vstupli a biasu, kdy z = 0, reprezentuje
primku (pro n = 2), rovinu (pron = 3), nebo nadrovinu (pron > 3). Tento
stav je tedy diskriminatorem, ktery déli prostor vstupt na dvé oblasti. Pokud
vstup lezi vjedné oblasti, klasifikuje se jako 1, pokud v opacné, tak -1 (0).
Potom lze rict, Ze problém je linearné separovatelny pravé tehdy, kdyz existuji
vahy a bias, které tvori diskriminator, ktery dokaze spravné oddélit
(klasifikovat) vSechny vstupy. Priklad logické funkce AND (Obrazek 2) spliujici
linedrni separabilitu a logické funkce XOR (Obrazek 3) nespliiujici linedrni

separabilitu.
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O -1

Obrazek 2: Linearni separabilita logické funkce AND a jeden z moZnych diskriminatori

2

O -1

Obrazek 3: Linearni neseparabilita logické funkce XOR

Prvni obrazek znazoriiuje diskriminator oddélujici vstupy pro logickou funkci
AND. Druhy obrazek znazornuje logickou funkci XOR, ktera neni linedrné

separovatelna.

Hebbovy sité byly prvni sité vyznacujici se uc¢icim algoritmem, tzn. algoritmem,
ktery je schopen nalézt takové vahy, které spravné mapuji (klasifikuji) vektory

vstupnich dat. Myslenkou bylo zvySeni sily synapse (vahy spojeni), pokud



,sousedici“ neurony ve stejny okamzZik maji stejny vystup. Algoritmus lze

popsat nasledujicim zplsobem:

1. Vahy (vCetné biasu) se inicializuji na 0.
2. Pro vSechny vstupni vektory se vypocitaji a sectou zmény vah a biasu
Aw; = x;t
Ab =t
Kde Aw; je zména vahy i-tého neuronu, x; je vystup i-tého neuronu, Ab je
zména biasu a t je skute¢na vystupni hodnota.

3. Upravi se vahy a bias

Z rovnic je zrejmé, Ze pokud je vystupni hodnota rovna 0, vahy systému se
nezméni, coZ omezuje uceni. Bipoldrni neuron je pro tento typ uceni
vyhodnéjsi. DalSi vyhodou bipolarniho vstupniho neuronu je moZnost

reprezentace neznamych dat jakoZto 0.

V praxi se ukazalo, Ze tento algoritmus neni schopen najit reSeni pro vSechny

linedrné separovatelné typy problémi. Jeden z prikladi uvadi Tabulka 1.

X1 X2 X3 t
1 1 1 1
1 1 1 -1
1 -1 1 -1
1 1 -1 1

Tabulka 1: Piiklad linearné separovatelného problému, ktery nelze vyiesit za pomoci Hebbovych siti,

pirevzato z [Fausett 1994, s. 56]

Tento problém je podrobné popsan v [Fausett 1994, s. 56] vCetné krokovani

algoritmu.




3.3 Perceptrony

Ucici metoda perceptronti méla nejvétSi dopad na strojové uceni ze vSech
jednoduchych siti. Zde je aktivace vystupniho neuronu vétSinou charakterizovana:

1proyy, =0

Yout = Opro—06 < Yin <0

—1proy, <®6
Kde 6 je pevné stanovend mez (kladné Cislo). Z vySe uvedeného je jasné, Ze
diskriminator je zde charakterizovan dvojici primek (pfip. rovin, nadrovin). Jedna
je hranici mezi prostory jedné kategorie a neurcitym prostorem. Druhd je hranici

mezi prostorem druhé kategorie a neurcitym prostorem, viz Obrazek 4.

Obrazek 4: Priklad diskriminatoru vymezujici neurcity prostor pri klasifikaci logické funkce AND

Parametr 6 ovliviiuje ,tloustku diskriminatoru. Pokud se vstup nachazi v pasmu
neurcita, nemiizeme rozhodnout o jeho tfidé. Samotna ucici metoda se podoba
Hebbové metodé. Rozdil je v tom, Ze k Upravé vah a biasu dochazi pouze po chybné
klasifikaci a k u¢eni dochazi prochazenim trénovaci sady do doby, kdy uz nedojde
k chybé. Pravidla pro tpravu jsou stejna jako u Hebbova uceni. Véta o konvergenci
perceptront [Novikoff 1963] tika, Ze existuji-li takové vahy, které spravné
klasifikuji vSechny vstupy na vystupy, ucici metoda perceptroni dokaZze tyto vahy

najit v konecném case.



3.4 Vicevrstvé neuronové sité

Jednim z askali perpectroni byl fakt, Ze perceptrony nedokazou vytesit problémy,
jejichZ reSeni nejsou linedrné separovatelna. Aby byl tedy schopen perceptron
vyreSit takovy problém, musi byt chytfe zvoleny vstupni parametry. Pro
komplikovanéjsi problémy (napf. rozpoznavani obrazu) to neni jednoduché.
Myslenkou tedy byly takové sité, které by samy dokazaly urcit takové reprezentace
vstupt, které jsou pro reSeni daného problému nejvhodnéjsi. Takova sit by méla
jednu vrstvu vstupnich parametr(i, jednu skrytou vrstvu parametri urcenych

samotnou siti a jednu vystupni vrstvu, viz Obrazek 5.

O O
O O

O O

Obrazek 5: Priklad vicevrstvé neuronové sité

Vypocet vystupu k-tého neuronti skryté a vystupni vrstvy:

n
Zy =b+ Z Wi kX;
i=1

X = a(Z)
Kde w;  je vaha mezi i-tym neuronem predchozi vrstvy a k-tym neuronem aktualni
vrstvy, b je bias predchozi vrstvy, x; je vystup i-tého neuron predchozi vrstvy a
a(zy) je aktivacni funkce neuronu. Takova funkce je ¢asto nelinearni, coZ umoznuje
vyjadrit nelinearni vztah mezi vstupy a vystupy, coZ resi problém, se kterym se
potykaly perceptrony. Casto se pouZiva logisticka sigmoida (Obrazek 6)

1

o) =1
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Obrazek 6: Logisticka sigmoida

nebo hyperbolicky tangent (Obrazek 7).

1— e—Zx

ax) = 1+ e 2%

0.5

Obrazek 7: Hyperbolicky tangent

V hlubokych neuronovych siti se ¢asto pouzZiva rektifikovana linearni aktivani
funkce (Obrazek 8), kterd na zakladé provedenych pokusi [Zeiler et al. 2013]
dosahuje napriklad v oblasti rozpoznavani teci lepSich vysledkii, neZ logisticka
sigmoida.

a(x) = max(0, x)

11



Obrazek 8: Rektifikovana linearni funkce

Dalsi ulohou aktivac¢ni funkce je omezeni hodnoty vystupu neuronti. Pokud by byl
vystup priliS velky, musely by k patficnému mapovani byt vahy velmi malé. To by
mohlo pusobit potiZe v presnosti, vzhledem ke zplisobu uklddani cisel s plovouci

desetinou ¢arkou.

3.5 Zpétna propagace

Algoritmus zpétné propagace slouZi k nalezeni optimalnich vah skrytych vrstev
minimalizaci chyby vzniklé pti dopredném vypoctu. Algoritmus byl navrZen pro
tzv. dopredné neuronové sité. Pro takové sité plati, Ze jejich neurony jsou
rozdéleny do vrstev a pokud existuje spojeni mezi dvéma neurony xop a XL (kde O
a K jsou oznaceni vrstev), pak O > K. Algoritmus zacina inicializaci vah malymi
nahodnymi ¢isly. Vpraxi se pro rektifikovanou linearni funkci osvédcila
inicializace vah neuronu vrozsahu <-2/Q,2/Q>, kde ( je pocCet neuroni
v predchazejici vrstvé propojenych s neuronem [DAWSON a WILBY 1998, s.5].
Poté se provede vypocet pro vSechny vstupy. Pro hodnoceni modelu musi byt
zavedena vykonnostni funkce, nékdy téz oznacovana jako chybova funkce. Aby Slo
vyuZit zpétné propagace, musi byt tato funkce diferencovatelna vzhledem k vaham.

Standardné se pouziva stiedni kvadraticka chyba:

1% ,
E, = EZ(tp,i - Yp,i)

i=1

12



Kde n je pocet vystupnich neuront, p je aktualni tréninkovy ptipad, t je skutecna
vystupni hodnota neuronu a y je vystupni hodnota neuronu. Celkova chyba je

souctem dil¢ich chyb vystupnich neuroni:
E= Z E,
P

Z rovnic je zirejmé, Ze hodnota chybové funkce roste proporcionalné s odchylkou
skutecné hodnoty od vypocitané. Snahou je tedy najit takové vahy, pro které by
hodnota chybové funkce byla minimalni. Pokud model neobsahuje skryté vrstvy,
chybova funkce je konvexni sjednim globalnim minimem. Jednim z moZnych
reseni by bylo spocitat globalni minimum analytickou cestou (parametry pro které
se hodnota prvni derivace rovna nule). Srostoucim poctem parametrii je tato
metoda neefektivni z hlediska vypocetni sloZitosti. Jinou moZnosti je iterativné
Cinit malé kroky ve sméru gradientu (nejvétSiho spadu) do doby nalezeni minima.

Tato metoda se oznacuje jako gradientni sestup (Obrazek 9).

Obrazek 9: Gradientni sestup u konvexni chybové funkce

Pro jeden skok je tieba upravit vahy proporcionalné hodnoté gradientu (parcialni

derivace chybové funkce vzhledem k vaham):

JE,

Ayw;; = a*(—
Wi
ow; ;

Kde o je velikost skoku (rychlost uceni). Pii velmi malém o miiZe uc€eni trvat piilis

dlouho. V opa¢ném piripadé mize teSeni divergovat. Pro vySe definovanou

13



chybovou funkci by tprava libovolné vihy méla byt proporcionalni souc¢inu chyby

neuronu, do néhoz Usti spojeni, a vystupu neuronu na opa¢ném konci spojeni:
Apwji = adp,jop,;

Chyba neuronu ve vystupni vrstvé je rovna soucinu rozdilu skutecné hodnoty a
vygenerované hodnoty a hodnoty prvni derivace aktivacni funkce pro celkovy

input neuronu (net, ;):

Opj = (tp.j - Op.j)f ,(netp.j)

Po vypocet chyb vSech neuroni v siti je nutné spocitat chyby neuronti vystupni
vrstvy a rekurzivné pak chyby pro vSechny neurony skryté vrstvy (s neurony
vstupni vrstvy neni spojena Zadna chyba). Chyba neuronti skrytych vrstev je rovna
soucinu derivace aktiva¢ni funkce pro celkovy input neuronu a sumeé soucinii chyb

vSech neuronti spojenych s aktudlnim neuronem a vah jejich spojeni:
Op,j = | (nety,;) Z Op Wi, j
K

Odvozeni téchto vzorci spolu s experimenty uceni pomoci této metody lze nalézt

v [Rumelhart et al. 1986]

V klasické varianté zpétné propagace je spoctena chyba pro vSechny tréninkové
priklady, na jejimz zakladé jsou vypocteny dil¢i chyby pro jednotlivé neurony a
upraveny vahy. Tim je garantovano priblizeni se koptimu vkaZzdé iteraci.
Nevyhodou je nutnost projit vSechny tréninkové priklady pro jedinou upravu vah.
Variantou je projit pouze cast prikladu, spocitat chyby a upravit vahy (stochasticky
gradientni sestup). Extrémnim prikladem je tzv. online-learning, kde dochazi

k upravé vah po spocteni chyby zjednoho tréninkového pripadu. Obrazek 10

znazornuje full-batch gradienti sestup a Obrazek 11 jeho stochastickou variantu.
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Obrazek 10: Full-batch gradientni sestup Obrazek 11: Stochasticky gradientni sestup

Chybova funkce vicevrstvych siti se vyznacuje tremi fakty, které uvadi [Zhang et al.
1998, s.5]. Chybova funkce miiZe mit velké mnoZstvi (aZ nekonecno) globalnich
minim v disledku permutaci vah, které neméni mapovaci funkci sité. Dale se
zjistilo, Ze chybova funkce casto obsahuje ploché oblasti svelmi malym
gradientem. Ty ¢asto nastavaji, nebot urcité kombinace vah zptlisobi velké vazené
sumy jednoho nebo vice neuronti, coZ po dosazeni do aktiva¢ni funkce produkuje
hodnoty na okrajich aktiva¢ni funkce s malym gradientem. Existence lokalnich
minim byla rovnéz dokazdna [Mclnerney et al. 1987], provedené experimenty
podle [Rumelhart et al. 1986] vsak ukdazaly, Ze to v mnoha piipadech necini
problém. Mezi ¢asto pouZivané chybové funkce patii stredni absolutni nebo

kvadratické chyby.

1
MAE = Ez Iypred = Yeruel

1
MSE = EZ(ypred - ytrue)z

MiiZe se stat, Ze vzhledem ktvaru chybové funkce a pocatecnimu umisténi je
potieba cinit malé skoky ve sméru nejvétsiho spadu a velké skoky podél strze viz

Obrazek 12
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Obrazek 12: Problém zakriveni chybové funkce

V takovém pripadé miiZe byt piinosné pouziti modifikace zpétné propagace

zakomponovanim setrva¢nostniho prvku do vypoc¢tu zmény vah:
Aij'i(n + 1) = aé‘p'jop'i + ,BAWj'i(n)

Kde S je konstanta urCujici vliv predchozich zmén vah na aktualni. To pomaha
filtrovat velkou variabilitu zmény vah a brani oscilaci.
Jiné optimaliza¢ni algoritmy (Adam, RMSProp) jsou popsany v nasledujicich

kapitolach.

3.6 Adam (adaptive moment estimation)

Gradientni optimalizator ma Siroké vyuziti v mnoha oblastech védy a vyzkumu.
Nejcastéji je zapotiebi optimalizovat cilovou funkci s parametry, ktera vyzaduje
maximalizovat nebo minimalizovat s ohledem k témto parametrim. V téchto
pripadech je gradientni sestup velice vyhodny, nebot vypocet hodnot prvni
derivace funkce ma stejnou vypocetni sloZitost jako vypocet hodnoty této funkce.
Casto jsou cilové funkce slozené z nékolika podfunkci. V takovych piipadech je
vyhodnéjsi vypocitat gradienty vzhledem k jednotlivym podfunkcim. V ptipadech
velkého mnoZstvi proménnych parametrli modelu a stochastické povahy cilové
funkce lze vyuZit optimaliza¢ni algoritmus Adam, ktery adaptuje rychlost uceni
jednotlivych vah v zavislosti na odhadu prvniho a druhého momentu vypoctenych
gradienti. Metoda Adam vznikla kombinaci metod AdaGrad [Duchi et al. 2011] a
RMSProp [Tieleman a Hinton 2012], z nichZ prvni upravuje rychlost uceni v

zavislosti na frekvenci parametrii, kde pro vzacné parametry je rychlost uceni
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akcelerovana, zatimco ve druhém pripadé délime gradient odmocninou
pohybujiciho se priiméru druhych mocnin Upravy vah z predchozich iteraci.
Algoritmus Adam, jak je uveden v [Kingma a Ba 2014]:
a ... velikost kroku
B1B2 € <0,1) ... exponencidlni rychlost rozkladu pro odhady momentt
€ :=10-8 ... konstanta zabranujici déleni nulou
f(©) ... chybova funkce vzhledem k parametriim ©
Oo ... pocatecni vektor parametri
mo:= 0 ... inicializace vektoru prvnich momentt
vo:= 0 ... inicializace vektoru druhych momentt
t:= 0 ... inicializace pocatku
Do konvergence Ot {
t=t+1
9e:= Vof (O-1))
my= By xme_q + (1= 1) * gy
Ve =B, ¥ Ve + (1 - Bz) * g¢
e =my/(1 = Bf)
U = v /(1= B3)
O = Oy —a* mt/(\/th +¢)
}

vrat 0,

3.7 Normalizace vstupu

Pred zapocetim tréninku je Casto Zadouci normalizovat vstupni hodnoty na
jednotny rozsah. Obzvlast pokud jsou velké rozdily mezi rady jednotlivych hodnot.
»,Normalizace dat na jednotny rozsah (napft. 0 - 1) je nezbytna jednak pro zamezeni
prevazeni malych ¢isel velkymi, ale také pro zamezeni predc¢asné saturace skrytych
neuronti, coZ by mohlo ztiZit proces uceni“ [Basheer a Hajmeer 2000, s.17].
Normalizaci lze provést nejriiznéjSimi zptisoby. [DAWSON a WILBY 1998] ve svych

experimentech pro predpovéd srazek pouZili normalizace vzhledem k rozsahu:
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Ri - Minl-
" Max; — Min;
Kde N; je normalizovana hodnota i-tého neuronu, R; je skute¢na hodnota i-tého
neuronu, Max; a Min; jsou maximalni a minimalni hodnoty i-tého neuronu. Jako
druhou metodu pouZili normalizaci vzhledem k sumé druhych mocnin:
R;

Ni =
SS;

Kde SS; je suma druhych mocnin.

3.8 Problemy uceni a jejich mozna reseni

Pfi u¢eni modelu mohou nastat problémy, které Ize rozclenit do dvou zakladnich
typu. V praxi je kladen diiraz na presnost vysledki modelu na doposud nevidénych
prikladech. Vérohodnym modelem je takovy model, ktery vykazuje vysokou
uspésSnost pri tréninku a zaroven do jisté miry ignoruje Sum v datech. Prvnimu
z problémi se rika velky bias (high bias) a vypovida o priliSné jednoduchosti
modelu. Opacna situace nastava v pripadé, kdy je model natolik slozity, Ze vykazuje
velkou uspésnost pri tréninku, pti praktickém nasazeni vSak ma tspéSnost vyrazné

mensi (high variance). Obé tyto situace znazornuji Obrazek 13 a Obrazek 14.

18



4
3
t* .
& *
* ¥ oak
3 *
¥k
* £ x

*

1
7k
* &
ol

0

Obrazek 13: High bias

0.9
0.8

0.7

0.6

0.5

04

03

0.11

o
[
(]
(]
-
(]
(=
o
x

1 12 14 16 18

Obrazek 14: High variance

Jeden z vérohodnych modelt postihuje Obrazek 15
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Obrazek 15: Piiklad vérohodného modelu

Aby bylo moZno posoudit vérohodnost modelu, je tfeba jej testovat na nové,
predtim nevidéné sérii dat. Pri trénovani toho 1ze dosahnout rozdélenim kompletni
sady dat do trénovaci, validac¢ni a testovaci sady. Trénovani probiha vyhradné na
trénovaci sadé a testovani na valida¢ni a testovaci sadé. Zptsob alokace dat do
téchto sad zavisi na konkrétni problémové oblasti. Pfi ndhodném rozdéleni by
mohlo dojit k nerovnomérnému zastoupeni vstupnich dat v jednotlivych sadach.
To Ize vytesit opakovanim experimentd pro rtzné valida¢ni a trénovaci sady.
Uspésnost modelu lze chapat jako priimérnou tspé$nost viech pokust. Testovaci
sada je v ramci jednoho experimentu stejna a slouZi pro posouzeni kvality. Pokud
model vykazuje malou chybovost na trénovaci sadé a velkou na validacni sadé,
problémem je pravdépodobné vysoka variabilita. Pokud model vykazuje velkou
chybovost i na trénovaci sadé, problémem je pravdépodobné vysoky bias. ReSenim
problému vysokého biasu je obvykle zesloziténi modelu (ptidani skryté vrstvy
nebo neuronti ve vrstvé, piridani vstupniho parametru). Idealnim fesenim vysoké
variability je trénink na vétSim mnozZstvi dat. DileZitost velkého mnozZstvi dat se
potvrdila ve vyzkumné praci [Banko a Brill 2001], kde byl porovnan vliv mnozZstvi
dat a pouZité algoritmy na presnost klasifikace spravného slova z mnoZiny slov

Casto zaménovanych. Zvysledki (Obrazek 16) lze usoudit, Ze pro tento typ
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problému mélo mnoZstvi dat mnohem vétsi vliv na kvalitu modelu nez pouzity

algoritmus.

acy

0.85 4

23t Accur

—— Memory-Based

0.75 —3— Winnow
—t— PErCeptron

——alive Bayes

0.1 1 10 100 1000
Millions of Words

Obrazek 16: Porovnani uéicich algoritmi pro NLP, prevzato z [Banko a Brill 2001, s. 2]

Dalsim moZnym feSenim vysoké variability je pouziti regularizace (L1/L2,
Dropout). Myslenkou L1/L2 regularizace je zakomponovani nasobku vah modelu
do vypoctu chybové funkce. V piripadé L1 regularizace (Lasso) se jednd o sumu
absolutnich hodnot vah modelu. To vede k vynulovani urcitych vah [Tibshirani
1996] a tak v podstaté k selekci vstupnich parametri modelu. U L2 regularizace
(Ringe) se k chybové funkci pricte suma druhych mocnin vah. Tendence modelu
minimalizovat hodnotu urcité vahy je tedy imérna druhé mocniné hodnoty této
vahy. To ma za nasledek konvergenci k malym nenulovym vaham. [Demir-Kavuk et
al. 2011] ve svém vyzkumu predikce vlastnosti molekul na zakladé malého vzorku
dat pouzili L1 regularizace k selekci parametrli a nasledna L2 regularizace prispéla
klepsim vysledkiim. Dropout je regularizacni technika spocivajici v ndahodném
vypnuti urc¢itého zastoupeni neuront pri tréninku. Kazdy tréninkovy priklad je tak

trénovan na jiné ,rids$i“ architekture, kterd sdili vahy s ostatnimi. Testovani
probihd standardnim zplisobem za vyuZiti vSech neuronii, coz je ekvivalentni

primérovani vysledkii mnoha riznych modeli a provedené experimenty
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[Srivastava et al. 2014] vykazuji lepsi vysledky z hlediska generalizace pro rizné

typy uloh.

3.9 Rekurentni neuronoveé sité

Ackoliv se ukazalo, Ze dopredné neuronové sité dokazou reprezentovat jakoukoli
nelinearni funkci, nedokazou ve svém vypoctu zohlednit predchozi vstupy. Tato
vlastnost je klicova pro vyreseni uloh, kde je tfreba kromé aktualniho vstupu znat i
kontext. Prikladem mizZe byt predpovéd casovych rad, nebo zpracovani
prirozeného jazyka (NLP). Generovani textu je problém, kdy pri generaci slova je
nutné znat kontext textu (rod, ¢islo,...). To dalo vzniknout myslence vytvorit sité se
spojenimi mezi neurony stejné vrstvy a neurony ,se smyckou“ (vystup jednoho
neuronu slouzi jako vstup do stejného neuronu). VSechny rekurentni architektury
lze rozloZit v ¢ase na dopredné sité. Jednoduchy priklad sjednim neuronem ve

vstupni, skryté a vystupni vrstveé je znazornén (Obrazek 17).

P—o [

® O
t1

© O—0—0
= O—0—0

Obrazek 17: Rekurentni neuronova sit' s jednim neuronem ve skryté vrstvée

Lze je tedy chapat jako velmi hluboké dopredné sité, kde vahy v jednotlivych
Casovych okamzicich jsou fixni. Mechanismem pro nalezeni vah je generalizace

zZpétné propagace, zpétna propagace v case.
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3.10Zpétna propagace v ¢éase

Pro Upravu vah rekurentni neuronové sité je nejprve proveden vypocet vysledku
modelu pro nékolik casovych krokii. Poté je srovnanim vysledku vypoctu se
skutecnou hodnotou vypoctena chyba. Vzorec pro vypocet chyb neuront je stejny
jako u Kklasické zpétné propagace. Nasledné je chyba zpétné propagovana v ¢ase do
doby, kdy zapocal dopredny vypocet. Nékteré neurony vSak budou prijimat chybu
ze sebe samych z predchoziho Casového kroku, proto je nutné ukladat si hodnoty
aktivac¢nich funkci neuronid v case. Na konci je zména vah rovna sumé zmén
vypocitanych vah v jednotlivych krocich. Metoda ma vSak nékolik tskali. Vzhledem
k nutnosti uchovavat hodnoty aktiva¢nich funkci a zmén vah v jednotlivych
problém vybuchujiciho/mizejictho gradientu [Bengio et al. 1994], ke kterému

dochdzi z diivodu linedrniho charakteru zpétné propagace.

3.11LSTM (Long Short-Term Memory)

Res$eni komplikaci vzniklych p¥i pouziti zpétné propagace v ¢ase bylo navrzeno
vroce 1997 [Hochreiter a Schmidhuber 1997]. Revolu¢ni myslenkou bylo pouZiti

siti skladajici se z tzv. pamétovych bunék, viz Obrazek 18.

2t =0 (Wz : [ht—laxt])
g = 0<Wr ' [ht—lamt])
he = tanh (W - [ry * hy_1, 2¢))

ht:(l—zt)*ht_1+zt*l~zt

Obrazek 18: Long-Short Term Memory struktura pamétové buiiky, pievzato z [Olah 2015]

Pamétové bunlky se vyznacuji stavem a obsahuji brany (neuronové sité€), které
spolu se vstupnimi daty rozhoduji o informacnich tocich v burtice, to znamena které

informace uchovat, které vstupni informace vyuzit a do jaké miry, a jaky ma byt

vystup.
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4 Uvod do knihovny pro strojové uéeni - Keras

Keras [Chollet a others 2015] je open-source knihovna napsana v programovacim
jazyce Python, slouZici jakoZto vysokouroviiové rozhrani pro navrh a implementaci
hlubokych neuronovych siti. Plivodné byl Keras vyvinut v ramci projektu ONEIROS
(Open-ended Neuro-Electronic Intelligent Robot Operating System). Keras
umoziuje rychly, intuitivni vyvoj a testovani architektur konvencnich typi
neuronovych siti (vCetné konvolucnich a rekurentnich). Jako backend pro
vypocetni ¢innost je mozno vyuzit TensorFlow (https://www.tensorflow.org/),
CNTK  (https://www.microsoft.com/en-us/cognitive-toolkit/) nebo Theano
(http://deeplearning.net/software/theano/). K vypoctu Ize vyuZit CPU i GPU.
Keras poskytuje dva druhy API:

e Sekvencni model

e Funkcionalni API

4.1 Sekvencni model

Sekvencni model je zaloZen na postupném pridavani vrstev sité a to bud
v konstruktoru modelu, nebo pomoci metody add. Keras nabizi spoustu
preddefinovanych vrstev (Core layers - Dense, Activation, Dropout..., Convolution
layers, Reccurent layers,...), umoZiiuje vSak i definici vlastnich. Na prikladu je

uveden mozny zplisob implementace predikce sekvenci s vyuZitim LSTM.
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from keras.models import Sequential

from keras.layers import Dense, Dropout

from keras.layers import Embedding

from keras.layers import LSTM

model = Sequential()

model.add(Embedding(max_features, output_dim=256))

model.add(LSTM(128))

model.add(Dropout(0.5))

model.add(Dense(1, activation="sigmoid'))

model.compile(loss="binary_crossentropy',
optimizer="'rmsprop"',
metrics=[ 'accuracy'])

model.fit(x_train, y_train, batch_size=16, epochs=10)
score = model.evaluate(x_test, y test, batch_size=16)

Obrazek 19: Priklad implementace neuronové sité pro predikci sekvenci s vyuzitim sekven¢niho
modelu knihovny Keras, pirevzato z [Chollet a others 2015]

4.2 Funkcionalni API

Funkcionalni APl umoziuje tvorbu sloZitych modeld s vice vystupy, orientované
acyklické grafy a modely se sdilenymi vrstvami. Model je definovan na zakladé
Input a Output tensori a trénink lze zahdjit volanim metody fit do které lze poslat
list vstupnich a vystupnich dat (pfi implementaci modelu s vice vstupnimi nebo
vystupnimi daty). Nasledujici priklad postihuje moZnou implementaci modelu se

sdilenymi vrstvami.
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import keras
from keras.layers import Input, LSTM, Dense
from keras.models import Model

tweet_a
tweet_b

Input(shape=(280, 256))
Input(shape=(280, 256))

# This layer can take as input a matrix
# and will return a vector of size 64
shared_lstm = LSTM(64)

# When we reuse the same Llayer instance

# multiple times, the weights of the LlLayer
# are also being reused

# (it is effectively *the same* Llayer)
encoded_a = shared_lstm(tweet_a)

encoded_b = shared_lstm(tweet_b)

# We can then concatenate the two vectors:
merged_vector = keras.layers.concatenate([encoded_a, encoded_b], axis=-1)

# And add a logistic regression on top
predictions = Dense(1l, activation='sigmoid')(merged_vector)

# We define a trainable model Linking the
# tweet 1inputs to the predictions
model = Model(inputs=[tweet_a, tweet_b], outputs=predictions)

model.compile(optimizer="rmsprop"’,
loss="binary_crossentropy',
metrics=["accuracy'])

model.fit([data_a, data_b], labels, epochs=10)

Obrazek 20: Piiklad implementace modelu se sdilenymi vrstvami s vyuzitim funkcionalniho API
knihovny Keras, prevzato z [Chollet a others 2015]
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5 Metodika vyzkumu

V ramci vyzkumné cinnosti bylo provedeno nékolik sérii experimentl. V kazdé ze
sérii bylo provedeno nékolik experimentli a kazdy z experimentii zahrnoval 3
pokusy. Jeden experiment byl proveden pro jedno nastaveni hyper-parametri
s jednou architekturou. Pro lep$i porovnani presnosti jednotlivych experimentii
byly 3 krat generovany validacni a trénovaci sady pro jednotlivé pokusy. Testovaci
sady byly totoZné v ramci jedné série experimentt. Jednotlivé experimenty byly
porovnany na zdkladé priimérné hodnoty RMSE a korela¢niho koeficientu na
validacni sadé, pripadné na testovaci sadé. Pro vybrané experimenty byly
vypocitany Nash-Sutcliffe koeficienty [Nash a Sutcliffe 1970], béZné pouzivané
k vyjadreni ispésnosti hydrologickych modelt.

1
RMSE = \/;Z(ypred _ytrue)z

Z((Ytrue - )_’true) * (ypred - ypred))
\/Z(ytrue - )_’true)z * \/Z(ypred - )_’pred)z

2
Z (ytrue - ypred)
Z (Ytrue - ytrue)z

Korelacni koeficient =

Nash — Sutclif fe koeficient =1 —

5.1 Vstupni data

Pro analyzu byla vyuzita data zrficniho toku reky Metuje poskytnutd statnim
podnikem Povodi Labe a obsahujici data ze senzori vysky hladiny, teplot a srazek
(Obrazek 21). Kvysce hladiny byly k dispozici i odpovidajici pritoky. Kompletni

seznam senzorl ukazuji Tabulka 2 a Tabulka 3.
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Obrazek 21: Umisténi senzorit pro méieni vy$Sky hladiny (modré) a senzorti srazek a teploty (¢ervené)

Umisténi senzoru|GPS Oznaceni |Poznamka

Margov N 50,5299807 E16,1898291  |MEMA_Q01 |1

DfeviC-Velky  |\5009928.96 E16°10'59.622  [DRVD_Qo1 |> ~ eni na Metuji, ale

Drevic na piitoku

Metuje - Hronov  |16.1808339 v.d. 50.4831738 s.5. [MEHR Q01 |3

Metuje - Kréin ~ |16.1300204 v.d. 50.3516282 s.§. [MEKR_Q01 |4

Metuje - JaroméF |N50°20'28.706 E15°55'33.203 |MEJA_Q01 |6

Ole$enka - Peklo |N50°22'44,8 E16°11'9,1 OSPE_Qo1 |~ Menina Metuji, ale
na piitoku

Tabulka 2: Seznam senzori priitoku a vysky hladiny
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Senzor GPS Oznaceni Pevrviod? Méreno Pozn.
méieni |od

Radvanice - Srazkova intenzita
(mm) N50°34'0 SSRDSRO1 15 min 22.02.200 1
léa;:civamce - Teplota vzduchu |[E16°3'27,8 SSRDTO01 110:15:00
Adrspach - Srazkova intenzita SSDASRO1 '
(mm) L - 60 min |14.03.200
Adrgpach - Teplota vzduchu | ranice CHMU 8 00:00:00|2
(Oclispac eplota vzduchu SSDATO01 :00:
Nachod Brazec - Srazkova
intenzita (mm) N50°23'42.167 SSBRSRO1 15 min 19.07.200 3
Nachod Brazec - Teplota E16°9'22.807 112:30:00

R SSBRTO01
vzduchu (°C)
Police nad Metuji - Srazkova L - . 14.03.200
intenzita (mm) Stanice CHMU SSPMSRO1 |60 min 8 00:00:00 4
Dobftany - Srazkova intenzita
(mm) N50°19'23.403 |>>POSRO1 . ;
]()O(():k))rany - Teplota vzduchu E16°17'5.5 SSDOTO01
Sedloiiov - Srazkova intenzita
(mm) N50°21'.489 SSSESRO1 15 min 01.01.200 6
Sedlonov - Teplota vzduchu E16°19'20.681 0 00:00:00
°C) SSSET001
Prehrada Rozkos - Srazkova
intenzita (mm) N50°21'46.104 PRROSRO1 15 min 05.01.200 -
Piehrada Rozkos - Teplota E16°3'43.703 112:45:00

PRROTO01

vzduchu (°C)
Jez Smfljce - Srazlkova lrciter;ltha N50°18'4.227 LASCSRO1 _— 1910201 .
Jez Smiftice - Teplota vzduchu E15°52'39.7 LASCTO01 0 10:00:00

0

Tabulka 3: Seznam senzort pro méieni srazek a teploty

Pro dalsi analyzu byl s primarnimi daty proveden zakladni rozbor a procisténi. Na

zakladé analyzy vztahu pritok-vodni stav (Obrazek 22) byly zjiStény zmény

v charakteristikdch zplisobené mozZnou udpravou profilu nebo metodiky méreni.

ProtoZe na ostatnich senzorech byly detekovany i vyznamnéjsi odliSnosti, bylo po

konzultaci s pracovniky Povodi rozhodnuto, Ze pro dal$i analyzu budou pouZita

pouze data o priitoku, ktera 1épe charakterizujici aktudlni situaci na toku a neméla

by byt zatiZena pripadnymi zménami na profilu toku.
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Obrazek 22: Graf zavislosti priitok-hladina v Mar$ové nad Metuji. Dvé charakteristiky ukazuji zménu
zavislosti zptisobenou moznou upravou profilu nebo metodiky méieni.

Pro pilotni analyzu byla vybrana oblast horniho toku, konkrétné senzor vysky
hladiny a priitoku v MarSové nad Metuji. Tomuto senzoru neptredchazi Zadny dalsi
senzor hladiny, a proto jsou nameéiené udaje o pritoku ovlivnény predevSim
srazkami v dané oblasti, nikoli piitokem z hornich ¢asti toku. Udaje o srazkach a
teplotach byly zahrnuty pouze ze senzori umistény v nejbliz§im okoli Marsova, tj.
Radvanice, AdrSpach a Police nad Metuji (Obrazek 23). Byly urceny zakladni

Ciselné charakteristiky téchto senzort (Tabulka 4).
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Obrazek 23: Umisténi senzori v okoli Marsova nad Metuji
Oznaceni Umisténi senzoru, méiena veli¢cina Min [Max |Pramér |Pocet
méreni
Metuje - MarSov nad Metuji - vodni stav
MEMA_QO01 |(cm) -20 167 |35,005 |517613
MEMAVS01 [Metuje - MarSov nad Metuji - priitok (m3/s) |0 29,910,896 |517637
SSRDSR01 |Radvanice - Srazkova intenzita (mm) 0 22,310,023 (569195
SSRDTO01 |Radvanice - Teplota vzduchu (°C) -27,2135,116,635 |564455
SSDASRO1 |Adrspach - Srazkova intenzita (mm) 0 51,610,073 74880
SSDATO001 |Adrspach - Teplota vzduchu (°C) -31,1|34,1 16,897 |74098
SSPMSRO1 |Police nad Metuji - Srazkova intenzita (mm) |0 35,310,061 (80304

Tabulka 4: Zakladni charakteristiky vstupnich dat ve vybrané lokalité horniho toku
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2017/7
2017/4
2017/2

2016/11
2016/9
2016/7
2016/4
2016/2

201511 |

3

s

2014/6 (o

2015/9
2015/6
2015/4
2015/1
2014/11
2014/8
2014/3
2014/1 R
2013/10
2013/8
2013/5
2013/3
2012/12
2012/10

2012/7
2012/5
2012/3
2011/12

MEMA_QO01

2011/9
2011/7
2011/4
2011/2
2010/11
2010/7
2010/2
2009/9
2009/4
2008/11

——MEMA_Q01

2008/6
2008/2
2007/12

2007/9
2007/7
2007/4
2007/2
2006/11
2006/9
2006/6
2006/4
2006/1
2005/8
2005/3
2004/10
2004/5
2003/12

Obrazek 24: Priibéh priitoki ve sledovaném obdobi
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5.1.1 Vybér a priprava dat

Pro dalsi zpracovani byla pouzita data o pritoku (senzor MEMA_QO01), teplotni
(sensory SSRDTOO01, SSDATOO01) a srazkové (senzory SSRDSRO1, SSDASRO1,
SSPMSRO01) udaje namérené v okoli. Pouzitd metoda strojového uceni probiha
na jednotlivych ucicich vzorcich. Kazdy vzorek predstavuje jeden ¢asovy okamzik,
ke kterému jsou vztazena vSechna méreni. Proto bylo nutné vSechny udaje
prepocitat na jednu pravidelnou periodu a vybrat intervaly, v kterych byly
dostupné vSechny hodnoty. Vzhledem k Cetnosti dostupnych dat byla zvolena
hodinova perioda a vSechny tdaje byl k tomuto ¢asovému intervalu prepocitany.
Pro uceni neuronové sité je tieba znat nejen vSechna data aktualniho vzorku, ale
zaroven i historii priibéhu jednotlivych velicin na zakladé nasledujicich pravidel.
Proto byly hodnoty zarovei agregovany do intervala %, 1, 2, 3, 7, 30, 90, 180, 360
dni. Pravidla pro ¢iSténi dat byla nasledujici:
e Srazkova intenzita mérena v kratSich neZ 60 minutovych intervalech byla
sumarizovana
e Teplotni tdaj méreny vkratSich nez 60 minutovych intervalech byl
vzorkovan v celou hodinu
e Vypadek méreni krats$i nez 3 hodiny byl linearné interpolovan z okolnich
hodnot
e Vpripadé chybéjicich dat alespon zjednoho senzoru byl dany vzorek ze
vstupniho souboru odstranén
e Souvislé useky kratsi nez 3 dnii (72 hodin) byly vypustény
Takto bylo ziskano 158 souvislych usekii (celkem s 66675 vzorky v hodinovych
intervalech) s kompletnimi mérenymi i agregovanymi tidaji v nasledujici strukture
(Tabulka 5). Jednotlivé Useky predstavuji rtizné dlouhé souvislé posloupnosti
hodinovych dat z obdobi od 18. 3. 2008 do 13. 7. 2017. V tomto sledovaném obdobi
se nachazi nékolik delsich vypadki dat, napt. v prvni poloviné roku 2010 (Obrazek
25). Navic bylo nutno zcela vypustit fadu méreni, ktera predchazela roku 2008 a
zahrnovala nékolik stavli odpovidajici stupiiim povodiiové aktivity pohotovosti

(pritok nad 15,4 m3s1) a ohroZeni (pritok nad 24,2 m3s-1). Je to zplisobeno tim, Ze
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senzory srazek a teploty umisténé v AdrSpachu a Polici nad Metuji poskytuji data

az od roku 2008.

Nazev sloupce

Popis

index

ptvodni index vzorku

tt

Casovy udaj prepocteny na

jednu hodnotu

ROK, MESIC, DEN, HODINA, MINUTA, SEKUNDA

aktualni ¢as vzorku

MEMA_QO01, MEMA_Q01_0.5, MEMA_QO01_1, MEMA_Q01_2,
MEMA_Q01_3

okamzity aktualni pritok
a priméry za piedchozi

1,1, 2,3 dny

MEMAVS01

aktualni vyska hladiny

SSDASR01, SSDASRO01_0.5, SSDASR01_1, SSDASRO01_2,
SSDASR01_3, SSDASR01_7, SSDASR01_30, SSDASR01_90,
SSDASR01_180, SSDASR01_360

SSPMSR01, SSPMSR01_0.5, SSPMSR01_1, SSPMSRO01_2,
SSPMSRO01_3, SSPMSR01_7, SSPMSR01_30, SSPMSR01_90,
SSPMSR01_180, SSPMSR01_360

SSRDSRO1_H, SSRDSR01_H_0.5,
SSRDSRO01_H_2, SSRDSRO1_H_3,
SSRDSR01_H_30,  SSRDSR01_H_90,
SSRDSR01_H_360

SSRDSRO1_H_1,
SSRDSRO1_H_7,
SSRDSR01_H_180,

okamzité aktualni srazky a
uhrny za predchozi %, 1,

2,3,7,30,90, 180, 360 dni

SSDATO001, SSDATO001_0.5, SSDATO001_1, SSDATO01_2,
SSDATO001_3, SSDAT001_30, SSDAT001_90,
SSDAT001_180, SSDATO01_360

SSRDTO001, SSRDTO001_0.5, SSRDTO001_1, SSRDTO001_2,
SSRDTO001_3, SSRDTO001_30, SSRDTO001_90,
SSRDT001_180, SSRDTO01_360

okamzita aktualni teplota
a prumeéry za piredchozi
%, 1, 2, 3, 30,90, 180, 360
dni

Tabulka 5: Struktura dat po pi‘edzpracovani
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Obrazek 25: Souvislé useky ve sledovaném obdobi

Pro ucCeni neuronové sité byla data jeSté rozSifena i o okamzité hodnoty
jednotlivych veli¢in v blizké historii (-1, -2, -3, -4, -5 hodin) a také budouci stavy u
veli¢in, které budou vstupem (teplota, srazky) i vystupem (pritok) predpovédi.
Budouci hodnoty (pri redlném nasazeni ziskané z meteorologickych modeli) byly
reprezentovany srdazkami a teplotami (okamzitymi v budoucnosti +1, +2, +3, +4,
+5, +6 hodin a souhrnnymi za nasledujicich 12 a 24 hodin). Celkem bylo pouZito
pri uceni neuronové sité 125 vstupnich hodnot. Tato data slouzila pro predikci
pritoku za 24 hodin, ktery mohl byt srovnavan se skute¢nym priitokem. Seznam
vSech vstupnich neuront je nasledujici:
o Aktualni cas: rok, meésic
o Pritok okamzity: Oh, -1h, -2h, -3h, -4h, -5h (MEMA_Q01)
o Pritok primér za -%d, -1d, -2d, -3d
o Senzory teploty (SSRDT0O01, SSDAT001)
» (OkamZité Oh, -1h, -2h, -3h, -4h, -5h
* Priamérné -%4d, -1d, -2d, -3d, -30d, -90d, -180d, -360d
» Predikované +1h, +2h, +3h, +4h, +5h, +6h, primér za
nasledujicich 12h, 24h
o Senzory srazek (SSRDSR01, SSDASR01, SSPMSR01)
» (OkamZité Oh, -1h, -2h, -3h, -4h, -5h
»  Kumulativni -%4d, -1d, -2d, -3d, -7d, -30d, -90d, -180d, -360d
= Predikované +1h, +2h, +3h, +4h, +5h, +6h, suma za
nasledujicich 12h, 24h
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Pfed vstupem do neuronové sité byla data normalizovdana odectenim stredni
hodnoty a délenim smérodatnou odchylkou.

Vystupnim neuronem (piredpovidanou hodnotou) byl okamzity pritok za 24
hodin. Byly provedeny i experimenty se sitémi s vystupem za 1, 6, 12 a 24 hodin,
blizké predikéni ¢asy vsSak prilis odpovidaly aktuadlnimu pritoku, proto byly sité
zjednoduseny na jediny vystupni neuron. Snaha predikovat vice budoucich stavii

by mohla negativné ovlivnit presnost jednotlivych vystupu.

5.1.2 Rozdéleni dat

Po pilotni sérii experimentli bylo pro hlavni série experimenti pouzito rozdéleni
na trénovaci, valida¢ni a testovaci sadu podle nasledujicitho algoritmu. Z celkové
mnoziny sekvenci (souvislych usekii) byly ndhodné vybirany ptilehlé sekvence do
testovaci sady, dokud délka nepresahla 1 rok. Ze zbylych sekvenci byla stejnym
zpuisobem vybrdna validacni sada. Zbytku bylo vyuZito ktrénovani. Pocet
pozorovani takto ziskanych byl 62 093, z cehoZ priblizné 44 800 pripadlo na
trénovani, 8 600 na validovani a testovani.

Ve snaze zpresnit predpovédi povodnovych epizod byla v nékterych
experimentech trénovaci data vyfiltrovana tak, aby rozdil mezi aktualnim
pritokem a piredpovidanym byl vétsi nebo roven 0.06 (10% pozorovani s mensim

rozdilem bylo zachovano). Tim doslo k redukci trénovacich dat na cca 10 tisic.
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5.2 Hledani optimalni architektury a hyper-parametru

Porovnavan byl vliv pouZité architektury, chybové funkce, inicializace vah a vazeni

chybové funkce na RMSE. Prehled architektur uvadi Tabulka 6.

Pocet skrytych vrstev Pocet neuronti ve vrstvach
Architektura 1 1 32
Architektura 2 1 64
Architektura 3 2 64
Architektura 4 2 256
Architektura 5 3 128
Architektura 6 3 256
Architektura 7 4 128
Architektura 8 4 256

Tabulka 6: Porovnavané architektury neuronovych siti

V pilotnich experimentech byly pouZity standardni chybové funkce (MAE, MSE).
Hodnoty téchto funkci v§ak miiZou dosahovat malych hodnot i pti velkych chybach
na epizodach, které se daji povaZovat za vzacné jevy v datech. To vedlo k myslence
regularizovat chybovou funkci riiznymi zptisoby, napt. korelacnim koeficientem.
Byly porovnavany nasledujici funkce:

2(Verue = Verue) * (Vprea — Vpred))
\/Z(Ytrue — Virue)? * \/Z(Ypred - }_’pred)z

Correlation loss =1 — |

1
MAE? = EZ |ypred - ytrue|3

5 _ 1 5
MAE> = EZ |ypred = Yeruel
MAE Reg Corr 1 = MAE * (1 + Correlation loss)

|ypred - ytruel

1
MAE Reg Corr 2 = ;Z
Z((Ytrue - )_’true) * (ypred - )_’pred))

\/Z(ytrue - )_’true)z * \/Z(Ypred - ypred)z

(1.5 % )

Porovnany byly nasledujici inicializace:
. vir s : . « wiac[-2 2
[1 = vahy pro urcity neuron jsou generovany z rovnhomérného rozdéleni [—, —], kde
o O

o je pocet neuroni z predchozi vrstvy
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[2 = vahy pro urcity neuron jsou generovany z normalniho rozdéleni s priimérem 0

v 1
a smérodatnou odchylkou =

[3 = vahy pro urcity neuron jsou generovany z normalniho rozdéleni s prlimérem 0
a smérodatnou odchylkou 0.05, kde hodnoty vzdalené od priimeéru o vice neZ
dvojnasobek smérodatné odchylky jsou zahozeny a znovu vybrany.

Porovnavan byl rovnéZ i ucinek vazZeni chybové funkce hodnotou skute¢ného
pritoku navyseného o jednicku. Regularizace dropoutem byla aplikovdna na
vSechny skryté vrstvy a aktivacni funkci skrytych vrstev byla rektifikovana linearni

funkce.
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6 Vysledky

V nasledujicich kapitolach jsou uvedeny vysledky porovnavajici jednotlivé hyper-

parametry a architektury.

6.1 Porovnani architektur siti

Pro porovnani architektur byla pouZita filtrovana data, pocet epoch ¢inil 500 a
chybovou funkci byla MSE. Byla pouzita inicializace vah I1.
Tabulka 7 aZ Tabulka 14 ukazuji vysledky jednotlivych architektur:

6.1.1 VysledKky pro architekturu 1

1. 2. 3. Primér
Experiment Experiment Experiment
Dropout 0 0.05 0.1
RMSE (train) 0.0769 0.0547 0.0522 0.0613
RMSE (cross) 0.3291 0.2844 0.246 0.2865
RMSE (test) 0.3955 0.3086 0.1199 0.2747
Korela¢ni koeficient | 0.1247 0.0936 0.1543 0.1242
(test)

Tabulka 7: Vliv hodnoty dropoutu na RMSE pro architekturu 1

Na architekturu 1 ma aplikace dropoutu jednoznacné pozitivni vliv, coz lze
vypozorovat z Kklesajici hodnoty RMSE na valida¢ni a testovaci sadé. S rlistem
hodnoty dropoutu lze vypozorovat klesajici hodnotu RMSE na trénovaci sadé. Pro
parametry 0, 0.05 a 0.1 jsou rozdily mezi hodnotami RMSE na trénovaci a valida¢ni

sadé 0.16,0.23 a 0.19.
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6.1.2 VysledKky pro architekturu 2

1. 2. 3. Primeér
Experiment Experiment Experiment
Dropout 0 0.05 0.1
RMSE (train) 0.0671 0.0486 0.0482 0.0546
RMSE (cross) 0.3542 0.1973 0.1705 0.2406
RMSE (test) 0.3386 0.1365 0.3875 0.2876
Korelacni koeficient | 0.0691 0.1174 0.1069 0.0978
(test)

Tabulka 8: Vliv hodnoty dropoutu na RMSE pro architekturu 2

Pro architekturu 2 hodnota RMSE Kklesa s riistem hodnoty dropoutu na validac¢ni i

trénovaci sadé. Pro parametry 0, 0.05 a 0.1 jsou rozdily mezi hodnotami RMSE na

trénovaci a validac¢ni sadé 0.29, 0.15 a 0.12.

6.1.3 Vysledky pro architekturu 3

1. 2. 3. Primér
Experiment Experiment Experiment
Dropout 0 0.05 0.1
RMSE (train) 0.0297 0.0392 0.0482 0.0390
RMSE (cross) 0.3041 0.1866 0.2001 0.2302
RMSE (test) 0.1318 0.2288 0.296 0.2189
Korela¢ni koeficient | 0.0618 0.1177 0.1319 0.1038
(test)

Tabulka 9: Vliv hodnoty dropoutu na RMSE pro architekturu 3

Pro architekturu 3 byl experiment bez dropoutu tim nejhorsim z hlediska hodnoty

RMSE na valida¢ni sadé. S riistem hodnoty dropoutu lze vypozorovat rist hodnoty

RMSE na trénovaci a testovaci sadé. Pro parametry 0, 0.05 a 0.1 jsou rozdily mezi

hodnotami RMSE na trénovaci a valida¢ni sadé 0.27, 0.15 a 0.15.
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6.1.4 VysledKky pro architekturu 4

1. 2. 3. Primeér
Experiment Experiment Experiment
Dropout 0 0.05 0.1
RMSE (train) 0.0238 0.0303 0.0325 0.0288
RMSE (cross) 0.1459 0.1474 0.166 0.1531
RMSE (test) 0.1277 0.225 0.2534 0.2021
Korelacni koeficient | 0.1924 0.1978 0.2202 0.2035
(test)

Tabulka 10: Vliv hodnoty dropoutu na RMSE pro architekturu 4

Z vysledkl pro architekturu 4 nelze vypozorovat zlepseni predpovédi s ristem

parametru dropoutu. Pro parametry 0, 0.05 a 0.1 jsou rozdily mezi hodnotami

RMSE na trénovaci a valida¢ni sadé 0.12,0.12 a 0.1.

6.1.5 Vysledky pro architekturu 5

1. 2. 3. Primér
Experiment Experiment Experiment
Dropout 0 0.05 0.1
RMSE (train) 0.02 0.0309 0.0511 0.0340
RMSE (cross) 0.1626 0.1642 0.1823 0.1700
RMSE (test) 0.0797 0.2291 0.1467 0.1518
Korela¢ni koeficient | 0.1639 0.1935 0.1789 0.1788
(test)

Tabulka 11: Vliv hodnoty dropoutu na RMSE pro architekturu 5

Pro architekturu 5 rovnéZz plati, Ze hodnota RMSE na valida¢ni sadé roste s riistem

parametru dropoutu. Pro parametry 0, 0.05 a 0.1 jsou rozdily mezi hodnotami

RMSE na trénovaci a valida¢ni sadé 0.14, 0.13 a 0.13.
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6.1.6 VysledKky pro architekturu 6

1. 2. 3. Primeér
Experiment Experiment Experiment
Dropout 0 0.05 0.1
RMSE (train) 0.0197 0.0347 0.0460 0.0335
RMSE (cross) 0.1414 0.1856 0.1847 0.1706
RMSE (test) 0.1603 0.0741 0.0967 0.1104
Korelacni koeficient | 0.1789 0.1970 0.1962 0.1788
(test)

Tabulka 12: Vliv hodnoty dropoutu na RMSE pro architekturu 6

Na architektuie 8 lze pozorovat rist hodnoty RMSE na valida¢ni sadé s ristem

hodnoty dropoutu. Pro parametry 0, 0.05 a 0.1 jsou rozdily mezi hodnotami RMSE

na trénovaci a validac¢ni sadé 0.12, 0.15 a 0.14.

6.1.7 Vysledky pro architekturu 7

1. 2. 3. Primér
Experiment Experiment Experiment
Dropout 0 0.05 0.1
RMSE (train) 0.0206 0.0367 0.0532 0.0368
RMSE (cross) 0.1824 0.1631 0.2174 0.1876
RMSE (test) 0.0927 0.1195 0.1385 0.1169
Korela¢ni koeficient | 0.1438 0.2009 0.2121 0.1856
(test)

Tabulka 13: Vliv hodnoty dropoutu na RMSE pro architekturu 7

Zvysledkli pro architekturu 7 nelze vypozorovat jednoznacny trend hodnoty

RMSE na valida¢ni sadé, na testovaci a trénovaci sadé vSak dochazi k narustu. Pro

parametry 0, 0.05 a 0.1 jsou rozdily mezi hodnotami RMSE na trénovaci a valida¢ni

sadé 0.16,0.13 a 0.16.
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6.1.8 VysledKky pro architekturu 8

1. 2. 3. Primeér
Experiment Experiment Experiment
Dropout 0 0.05 0.1
RMSE (train) 0.0175 0.0301 0.0417 0.0298
RMSE (cross) 0.149 0.1555 0.1897 0.1647
RMSE (test) 0.1153 0.1012 0.1391 0.1186
Korelacni koeficient | 0.1507 0.1614 0.2013 0.1712
(test)

Tabulka 14: Vliv hodnoty dropoutu na RMSE pro architekturu 8

Na architekture 8 s riistem hodnoty dropoutu roste i hodnota RMSE na trénovaci a
valida¢ni sadé. Pro parametry 0, 0.05 a 0.1 jsou rozdily mezi hodnotami RMSE na
trénovaci a validac¢ni sadé 0.13, 0.13 a 0.15.

Z primérnych vysledka pro predvedené architektury lze vypozorovat, Ze hodnota
RMSE pro valida¢ni sadu se pohybovala v rozmezi 0.15 - 0.29. Prlimérné hodnoty

korela¢niho koeficientu se pohybovaly v rozmezi 0.1 - 0.28.
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6.2 Porovnani chybovych funkci

Nasledujici pokusy porovnavajici chybové funkce byly provedeny na architekture
8, pouZita byla nefiltrovana data. Regularizace dropoutem nebyla pouZita. Pocet
epoch cinil 200.

Tabulka 15 ukazuje vliv jednotlivych chybovych funkci:

RMSE (train) | RMSE (cross) | RMSE (test) Korela¢ni
koeficient (test)

MAE 0.0127 0.1638 0.2145 0.2988
MSE 0.0152 0.1670 0.2646 0.2469
Correlation 0.0313 0.7177 0.7448 0.8264
loss

MAE3 0.0251 0.1438 0.2108 0.2443
MAES> 0.0927 0.2369 0.234 0.1739
MAE Reg Corr | 0.2202 0.2783 0.193 0.3411

1

MAE Reg Corr | 0.1237 0.1456 0.1802 0.2955

2

Tabulka 15: Vliv chybové funkce na RMSE

Z hlediska hodnoty RMSE lze za nejlepsi funkci povazovat funkce MAE3 a MAE Reg
Corr 2. Pro funkci Correlation loss byly hodnoty RMSE vypocteny po prepoctu

vysledkli modelu linearni regresi s koeficienty stanovenymi na trénovaci sadé.

6.3 Porovnavani inicializaci vah

V nasledujicich pokusech jsou srovnany razné inicializace vah. PouZzita byla
architektura 8 a chybova funkce MAE. Data nebyla filtrovana a pocet epoch Ccinil
200.

Tabulka 16 aZ Tabulka 18 ukazuji vysledky jednotlivych inicializaci vah:
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6.3.1 Vysledky pro I1

1. 2. 3. Primér
Experiment | Experiment | Experiment
Dropout 0 0.05 0.1
RMSE (train) 0.015 0.0202 0.0289 0.0214
RMSE (cross) 0.2008 0.143 0.186 0.1766
RMSE (test) 0.1911 0.2384 0.1806 0.2034
Korelacni koeficient (test) | 0.3285 0.356 0.3067 0.3304
Tabulka 16: Vliv hodnoty dropoutu na RMSE pro inicializaci vah I1
6.3.2 Vysledky pro 12
1. 2. 3. Primér
Experiment | Experiment | Experiment
Dropout 0 0.05 0.1
RMSE (train) 0.0123 0.0256 0.048 0.0286
RMSE (cross) 0.1374 0.1872 0.1691 0.1646
RMSE (test) 0.1912 0.1547 0.1653 0.1704
Korelacni koeficient (test) | 0.3306 0.3383 0.3531 0.3406
Tabulka 17: Vliv hodnoty dropoutu na RMSE pro inicializaci vah 12
6.3.3 Vysledky pro I3
1. 2. 3. Primér
Experiment | Experiment | Experiment
Dropout 0 0.05 0.1
RMSE (train) 0.0118 0.0269 0.0313 0.0233
RMSE (cross) 0.1296 0.147 0.1329 0.1365
RMSE (test) 0.2305 0.1747 0.1615 0.1889
Korelacni koeficient (test) | 0.3397 0.3334 0.3439 0.3390

Tabulka 18: Vliv hodnoty dropoutu na RMSE pro inicializaci vah I3

Z vysledkl pro jednotlivé inicializace nelze vypozorovat jednoznacny trend ve

zménach hodnoty RMSE v zavislosti na zménach hodnoty regularizace dropoutem.
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Inicializace I3 ma vSak vyrazné mensi primérnou RMSE na valida¢ni sadé

v porovnani s inicializacemi I1 a 12.

6.4 Porovnani vazeni chybové funkce

Nasledujici experimenty probéhly za pouziti architektury 8, chybové funkce MAE a

pocet epoch ¢inil 200. Data nebyla filtrovana. Byla pouZita inicializace vah I1.

Tabulka 19 aZz Tabulka 20 porovnavaji hodnoty RMSE pro pokusy bez vaZeni

chybové funkce a pokusy s vazenim:

6.4.1 Vysledky bez vazeni

1. 2. 3. Primér
Experiment | Experiment | Experiment
Dropout 0 0.05 0.1
RMSE (train) 0.015 0.0202 0.0289 0.0214
RMSE (cross) 0.2008 0.143 0.186 0.1766
RMSE (test) 0.1911 0.2384 0.1806 0.2034
Korelacni koeficient (test) | 0.3285 0.356 0.3067 0.3304

Tabulka 19: Vliv hodnoty dropoutu na RMSE pro experiment bez vaZeni chybové funkce

6.4.2 Vysledky s vaZenim

1. 2. 3. Pramér
Experiment | Experiment | Experiment
Dropout 0 0.05 0.1
RMSE (train) 0.0157 0.0209 0.0302 0.0223
RMSE (cross) 0.1883 0.171 0.1625 0.1739
RMSE (test) 0.2169 0.2102 0.2164 0.2145
Korelac¢ni koeficient (test) | 0.3192 0.2961 0.3241 0.3131

Tabulka 20: Vliv hodnoty dropoutu na RMSE pro experiment s vazenim chybové funkce

Nelze vypozorovat vyrazny vliv pouzitého vaZeni na hodnotu RMSE pro jednotlivé

sady.
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6.5 Vyhodnoceni grafi vybranych experimentu

Pro hodnoceni vysledkli bylo pouZito také vizudlntho porovnani grafu
predikovaného a skute¢ného pritoku. Na grafech je moZné pozorovat, zda hodnota
predikce dosahla drovné skute¢ného pritoku, pripadné zda byla turoven
podhodnocena nebo nadhodnocena. Zaroven je mozné hodnotit, zda narist ci
snizeni pritoku nastava u predikovaného priibéhu ve stejném okamZiku jako
u skutecného priibéhu, pripadné zda nedoslo ke zpozdéni. Obrazek 26 a Obrazek
27 ukazuji vysledky ctyr vybranych experimenti s kddovymi oznacCenimi p7, p9,
pl4 a p43, které z provedenych experimentli dosahovaly nejlepsich kombinaci
RMSE a korelacnich koeficienti. Na vodorovnych osach v grafech jsou vyneseny
pocty dni uplynulé od referentniho dne na konci roku 2017, zaporné hodnoty
znamenaji minulost.

V nasledujici tabulce jsou Nash-Sutcliffovy koeficienty pro vybrané experimenty:

Experiment Nash-Sutcliffe E
P7 0,68
P9 0,63
P14 0,66
P43 0,66

Tabulka 21 - Nash-Sutcliffe koeficienty pro vybrané experimenty
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Obrazek 26. Srovnani namérenych a predikovanych hodnot hodinovych pritoki o 24 hodin pozdéji na
testovaci sadé. Modré znacky (r) predstavuji skuteény naméreny priitok, cervené a zelené znacky
odpovidaji predikovanym hodnotam v jednotlivych vybranych experimentech.
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Obrazek 27. Detaily vysledkii na vybranych experimentech
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7 Shrnuti vysledkt

Po pozorném prozkoumani je nutno dojit k zavéru, Ze jedinou proménnou, ktera
méla vyrazny vliv na hodnotu RMSE, byla zvolena architektura. Dale bylo moZné
vypozorovat vyrazny rozdil mezi hodnotou RMSE na valida¢ni sadé pii inicializaci
[3 a ostatnimi zpusoby inicializace. Rozdily RMSE pfi porovnavani ostatnich
proménnych byly minimalni a daji se pri¢ist ndhodnému rozdéleni trénovacich a
validacnich sad. S riistem parametru dropoutu rostla i RMSE na trénovaci sadé, na
chybu na validac¢ni sadé to vSak nemélo jednoznacné pozitivni vliv, jak je patrné

z nasledujicich grafii (Obrazek 28 az Obrazek 30).
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Obrazek 28: PribéZna zména RMSE bez pouZiti regularizace dropoutem v priibehu uéeni
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Obrazek 29: PriibéZzna zména RMSE s pouZitim regularizace dropoutech (parametr 0.05) v priibéhu
uceni
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Obrazek 30: PribéZna zména RMSE s pouZitim regularizace dropoutech (parametr 0.1) v priibéhu
uceni

Po prozkoumani grafii predpovédi jednotlivych modelti bylo vidét systematické
opozd'ovani a podhodnocovani predpovédi zejména pii nastupu povodinové

epizody, viz Obrazek 31.
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Obrazek 31: Zpozdéni a podhodnoceni predpovédi pratoku modelem
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8 Zaveéry a doporuceni

Po prozkoumdni vysledkli Setfeni je nutné konstatovat, Ze se neprokazala
schopnost doprednych neuronovych siti predpovidat s presnosti potfebnou pro
praktické vyuziti. Tato presnost je obzvlasté mald pri nastupech epizod povodni,
jejichZ predpovéd’ je hlavnim praktickym vyuZzitim modell v této oblasti. Dlivodem
ZavaznéjSim problémem se vSak jevi velmi malé zastoupeni povodni a stim
souvisejici rozlicny charakter jednotlivych povodni komplikujici zachyceni funkéni
zavislosti. Nerovnhomérnost v datech se nepodarila dostatecné vykompenzovat
vazenim chybové funkce, pouZitim netradi¢nich chybovych funkci ani filtraci dat.
Jednou z velkych komplikaci bylo stanoveni vhodné metriky pro samotné
porovnavani. Nizka hodnota RMSE na testovaci sadé totiz v zavislosti na nahodném
rozdéleni do prisluSnych sad jeSté nemusi signalizovat kvalitni predpovédi.
Doplnéni dat by mohlo vyrazné posunout kvalitu modelu.

ZlepSeni predpovédi by mohlo byt dosazeno i vyuzitim rekurentnich neuronovych
siti (LSTM, GRU), které mohou byt tcinné, pokud existuji zavislosti mezi aktualnim
stavem a davnou minulosti. Tyto zavislosti by nemusely byt zachyceny doprednou
siti. Ke zlepSeni predpovédi by mohlo vést preformulovani problému na problém
klasifikace stupné povodiiové aktivity, stejné tak i jako vyuziti technik uceni bez
ucitele pro Klasifikaci vstupnich tdaji a trénink samostatnych siti pro jednotlivé

skupiny.
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10 Pfilohy

1) Ukazky heatmap zobrazujici stav vah v neuronové siti

Obrazek 32 - Heatmapa zobrazujici stav vah v prvni vrstvé po uceni

Obrazek 33 - Heatmapa zobrazujici stav vah ve druhé vrstvé po uceni
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Obrazek 34 - Heatmapa zobrazujici stav vah ve tieti vrstvé po uceni

Obrazek 35 - Heatmapa zobrazujici stav vah ve ¢tvrté vrstvé po uceni
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2) Ukazky scatterplotli znazoriujici souvislosti mezi predpovidanymi (svisla
osa) a naméirenymi (vodorovna osa) priitoky

Obrazek 36 - Znazornéni souvislosti mezi predpovidanymi a naméienymi pritoky na valida¢ni sadé
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Obrazek 37- Znazornéni souvislosti mezi predpovidanymi a namérenymi prutoky na testovaci sadé
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