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Abstrakt

Cilem této prace je vytvofeni nastroje pro analyzu neuronové sité, timto néstrojem se
stala webova aplikace, ktera byla vytvorena v rdmci této prace. Tato analyza se zaklada
na myslence, Ze nékteré ze vstupnich proménnych lze z vypoctli vynechat a tim
zefektivnit vypocty neuronové sit€ pfi rekonstrukci vysledné fady. Analyza vyuziva
dvou algoritmti, které urcuji dulezitost jednotlivych proménnych. Na téchto dvou
algoritmech zkoumdme, jestli je mozné jejich vyuziti na redlnych datech, kterd jsou
zatiZzena Sumem. V prvni ¢asti jsou popsany jednotlivé metody pro zjiStovani dileZitosti
jednotlivych vstupnich proménnych, které jsou pouzity v této praci. Druhda ¢ast popisuje
webovou aplikaci, kterd vyuzivéd téchto metod a umoznuje uzivateli ménit parametry,
které ovliviiuji vypocet neuronové sit€¢ a nasledné vizualizuje jednotlivé vystupu
z téchto metod. Zavérem této prace je ukazka implementace téchto metod na realnych
datech z oblasti hydrologie a vyhodnoceni ziskanych vysledki.

Kli¢ova slova:

neuronova sit, programovaci jazyk R, Shiny, RStudio, Garsontiv algoritmus, Oldentiv
algoritmus, linearni model, korelace, odchylka, analyza neuronové sité

Abstract

The aim of this work is to create a tool for neural network analysis, the tool had become
a web application that was created within this work. This analysis is based on the idea
that some of the input variables can be omitted from the calculations, thus making the
neural network calculations more effective in reconstructing the resulting series. The
analysis uses two algorithms that determine the importance of each variable. On these
two algorithms, we examine whether their use on real data that are marred by noise is
possible. In the first part, each method for determining the importance of individual
input variables that are used in this work are described. The second part describes a web
application that uses these methods and allows the user to change parameters that affect
neural network calculation and then visualize the individual outputs from these
methods. The conclusion of this work is an example of the implementation of these
methods on real data from the field of hydrology and the evaluation of obtained results.

Key words:

neural network, programming language R, Shiny, RStudio, Garson algorithm, Olden
algorithm, linear model, correlation, deviation, analysis of neural network
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Uvod

Hlavni motivaci této prace je vyuziti programovaciho jazyka R ve vyvojovém prostiedi
Rstudia pro statistickou analyzu neuronové sité. Zakladnim piedpokladem pro
vypracovani této prace je zvladnuti vytvareni nahodnych ¢asovych fad, jejich nacitani
a naslednd vizualizace. Pro praci s neuronovymi sitémi a vytvoreni webové aplikace
bylo nutné se naucit vyuzivat baliky ,,neuralnet®, ,,neuralNetTools* a ,,shiny*.

Diky schopnosti vytvareni ¢asovych fad jsme schopni vytvofit nékolik ¢asovych tad
s riznou urovni Sumu a pfipravit vyslednou ¢asovou fadu s riznym typem zavislosti
(linearni, polynomidlni, lomena), ktera slouzi k nauceni neuronové sit¢ a k vypoctu
alespont dvou linearnich modelii. Pomoci téchto matematickych modeld je mozné se
pokusit o rekonstrukci vysledné fady. S pomoci Garsonova a Oldenova algoritmu
(analyza neuronové sité) je mozné porovnavat jednotlivé linearni modely a neuronovou
sit’ a porovnat parametry ziskané touto analyzou neuronové sité s vystupy linedrnich
modelt.

Aby bylo mozné¢ cely tento postup jednoduSe opakovat s riznymi vstupnimi hodnotami
urovné Sumu pro jednotlivé vstupni fady, raznymi koeficienty zavislosti vstupni dat,
riznou presnosti neuronové sit€ a strukturu neuronové sité byla naprogramovana
webova aplikace, ktera slouzi jako néstroj pro snadngjsi analyzu této problematiky. Cela
tato webova aplikace byla vytvofena za pomoci vyse zminénych balikii. Tato aplikace
umoziuje uzivateli opakovat cely postup uceni a vyhodnocovani vysledk.

Pomoci této aplikace je mozné analyzovat a porovnat moZznosti linearnich modell
a neuronové sité¢ pii rekonstrukci vysledné casové tfady v zavislosti na tirovni Sumu
a struktury neuronové sité. Tuto analyzu je mozné vyuzit pfi rozhodovani toho, jaky
model je vhodnéjsi vyuzit pro dana vstupni data.

Stézejnim bodem této prace je aplikovani této analyzy na redlnych datech z oblasti
hydrologie a porovnat jednotlivé vypocty analyz. Hlavnimi vstupnimi fadami jsou zde
srazkovy thrn, velikost pritoku a Cerpani z vrtu, kdy se snazime zjistit jestli pfimo
ovlivityji hladinu podzemni vody ve vrtu.

Hlavnim cilem této prace je vytvofeni nastroje pro analyzu a porovndni linearnich
modell a neuronové site, ktery umozni urcit pii jak vysoké tirovni Sumu jsou jednotlivé
modely presné, jaké vstupni fady ovliviiuji vyslednou fadu a ktery z téchto modelt je
vhodnéjsi pro vyuziti na redlnych datech.
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1 Teoreticka cast

1.1 Tvorba webové aplikace s pomoci jazyka R
1.1.1 Jazyk R

Jednd se o programovaci jazyk pro statistikou analyzu dat a nasledné grafické
zobrazeni. Jazyk R vychazi z jazyka S, ktery je oproti jazyku R komer¢ni. Diky tomuto
faktu se vice rozsifil mezi uzivateli statistickych jazyki. Jazyk R vychdzi z jazyka S,
proto ma lépe feSené objektoveé orientované programovani nez jiné statistické jazyky.
Zakladem pfi préci s jazykem R je vyuZzivani balicka, které diky lexikalnim pravidlim
vznikla velka komunita uZzivatell, ktefi tento jazyk vyuzivaji a existuje pres 11 tisic
balicki, které tento jazyk rozsituji.

K nejvétsim vyhodam, které tento jazyk nabizi je vizualizace dat, které lze vyuzit pti
publikacich ve vé€deckych kruzich. Zvlada generovani statistickych grafii, jak statickych
tak 1 dynamickych. Tyto grafy mohou obsahovat i matematické symboly, kdy jiné
jazyky toto nepodporuji. Jazyk R je podobny jazyku Markdown a diky tomu je v ném
mozné vytvareni dokumentace, podobné jako to zvlada Latex. Tento jazyk byl vydan
v n€kolika skriptovacich jazycich jako je Python, Perl, Ruby a C#.

Jedna se o interpretovany jazyk, ke kterému se nejCastéji piistupuje pies piikazovou
fadku nebo ptes vyvojové prostiedi. Stejn¢ jako Matlab, jazyk R podporuje maticové
pocty. Jeho datovymi strukturami jsou vektory, matice, listy, datové matice, ale skalary
jsou zde prezentovany jako vektory o jednom prvku. Podporuje proceduralni
programovani a pro neékteré funkce objektové orientované programovani s generickymi
funkcemi. Mezi nejvyuzivanéjsi grafickd vyvojova prostredi jazyka R patii RKWard,
RStudio, R Commander a rozsifeni pro OpenOffice Calc R4Calc.

(R Documentation, 2017)

1.1.2 RStudio

Jedné se o vyvojové prostiedi jazyka R, které podporuje pfimé provadéni jednotlivych
ptikazl, jak uz ptes konzolovy terminal nebo editor piikazil. Toto vyvojoveé prostredi 1ze
vyuzivat podobn¢ jako Octave, které je odlehcenou OpenSource alternativou k Matlabu
podobné jako jazyk R k jazyku S. Vyhodou oproti Matlabu je licence, kde zakladni
vyvojove prostiedi je OpenSource pro nekomercéni ucely a celé je pod licenci AGPL v3.

Toto vyvojové prostiedi bylo vydano 28. tinora 2011 Josephem J. Allairem, ktery je
autorem programovaciho jazyka ColdFusion. Prostiedi je vyvijeno v jazycich Java, C++
a JavaScript a je dostupné ve dvou verzich. Prvni z nich je lokalni, kdy program bé&zi
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na klientské stran¢ a druha je serverova, kdy se k prostfedi pfistupuje pres internetovy
prohlizec.

(R Documentation, 2017)

1.1.3 Package Shiny

Jedna se o balicek jazyka R, rozSifujici jeho wvyuziti. Pouzivda se k vytvafeni
interaktivnich webovych aplikaci. Jeho vyhodou je, Ze staci zakladni znalosti
k vytvofeni webové aplikace a neni zapotiebi znalosti JavaScriptu pro tvoreni
interaktivnich prvki aplikace.

Pro komunikaci mezi webovym prohlizeCem a jazykem R se vyuziva balik hhtpuv. Ten
poskytuje podporu na trovni socketii a protokolti pro zpracovani http pozadavkl ptimo
v prostiedi R. Pfevazné se vyuziva jako zékladni prvek pro tvorbu dalSich balicki
z divodu snazsi tvorby webovych aplikaci nez piimo pies httpuv.

Pomoci knihovny Bootstrap3 (ve vysSich verzich) je vytvaren vizudlni vzhled celé
aplikace. Jedna se o knihovnu vytvofenou firmou Twitter. Tato knihovna je urcena pro
praci s webovymi technologiemi JavaScript, CSS a HTML. Diky této knihovné lze
jednoduse docilit responsniho designu aplikace, ktery stavi na principu ,,mobile first®,
kdy se zacind vytvaret mobilni verze designu a z té piechazi na verzi pro tablety
a monitory s vys$Sim rozliSenim a obrazovou uhlopfickou.

Tento balik patii pod licenci GPLv3 a je zdarma pro nekomercni tcely stejné jako je
tomu u vyvojoveého prostiedi RStudio.

(Shiny from RStudio, 2017)
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1.2 Analyza pfesnosti vypoctu

Aby bylo mozné porovnat spravnost rekonstrukce vyslednych tfad linearnich modelt
a neuronové sité, vyuziva se odchylky a korelace, kde pomoci téchto dvou metod
ovetujeme, jestli dopocitand vysledna fada se ptilis nelisi od redlnych vysledk.

1.2.1 Odchylka

Odchylka se vyuziva k urcovani podobnosti mezi typickymi piipady v souboru
zkoumanych cisel. Pokud je hodnota odchylky mala, tak jsou si tyto zkoumané prvky
navzajem podobné a naopak. V nasem ptipad¢ tuto odchylku pocitame jako sumu
absolutnich rozdilii mezi ndmi analyticky vypocitanymi hodnotami a vyslednymi
hodnotami vypocitanymi jednotlivymi modely. V této praci vyuzivame vlastni funkci
napsanou v jazyce R.

(Chéra, 2007)

1.2.2 Korelace

Korelace se pouzivd k ur€eni vztahu mezi procesy nebo veli¢inami. Miru korelace
vyjadiuje korelacni koeficient, ktery nabyva hodnot od -1 do +1. Pokud se korela¢ni
koeficient blizi k -1, jedna se o nepiimou zavislost (antikorelaci). To znamen4, Ze pokud
se hodnoty v prvni skupiné zvétSuji, tim vic se zmensuji hodnoty v druhé. Naopak
pokud se blizi k +1, tak se jedna o piimou zavislost. Pokud se koeficient rovna 0, tak
to znaci to, Ze mezi hodnotami neni zjiSténa linearni zavislost. To ale neznamena,
ze veli¢iny na sobé nezavisi, jen nelze jejich vztah vyjadfit linearni funkci. V nasem
ptipadé vyuzivame funkci ,,cor* v Rstudiu.

(Chaéra, 2017)

1.3 Vypocetni modely

1.3.1 Linearni modely

Linearni modely jsou matematické modely, které se téz daji nazvat linearni regresi.
Jedna se o statistickou metodu, kterd umozinuje odhadnout hodnotu ndhodné veli¢iny na
zakladné jeji zavislosti. Tato metoda patii mezi nejpouzivanéjsi v oblasti entropické a
aplikované védy.

Zakladem linearni regrese je aproximace dat pfimkou, kterd popisuje vztah mezi
vstupnimi a vyslednymi hodnotami. Pficemz piedpoklada, ze tyto hodnoty jsou zatizeny
nahodnymi chybami.

(Rehak, Brom, 2007)

Zakladem linedrni regrese je metoda nejmensSich ¢tvercti. Ta se snazi aproximovat
hodnoty takovym zpiisobem, Ze soucet vSech ¢tvercil je minimalni.
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Obr 1: Metoda nejmensich ctvercli

V jazyce R se vyuziva funkce Im, ktera nam umoziuje zkoumani odchylky a kovariance
daného souboru dat. Vstupnimi parametry jsou matematicky piedpis funkce, ktera
urcuje o jak slozitou aproximaci dat se snazime dosahnout (linearni, polynomialni apod)
a vstupni data ve vektorové ¢i maticové reprezentaci. Diky této funkci mizeme zkoumat
vztah vstupnich a vystupnich hodnot.

(Rehak, Brom, 2017)

1.3.2 Neuronova sit’

Jedné se o matematicky model, ktery vychazi z chovani mozkovych bunék. Hlavnimi
oblastmi vyuziti neuronovych siti jsou aproximace, klasifikace a predikce.

Zakladnim prvkem jsou zde neurony (perceptrony), které jsou v siti spojeny vazbami,
které se nazyvaji synapsi. Jedna se o vstupy do neuronu ze vstupni vrstvy (vné¢j$iho
okoli) nebo vystupy z neurontl z jiné vrstvy (u vicevrstvych siti). VSechny tyto synapse
jsou rozSifené o vahu téchto vstupi. Jednotlivé neurony obsahuji prahovou hodnotu
(potencial neuronu), ktera urcuje, jestli je neuron nabuzen. Pokud je potencidl neuronu
dostatecné velky, neuron vysle signdl do aktiva¢ni (pfechodové) funkce.

Potencial neuronu:

P=W * X +W, x X +...+W xX
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vstup 1 \

vaha w1
vstup 2 TN
vaha w2
' t vystup
vaha N pfechodova funkce

vstup N BN (sigmoida)

prahova hodnota
Obr 2: Schéma neuronoveé sité

Aktiva¢ni funkce ndm moduluje vystup z nabuzeného neuronu. Jedna se o funkci, ktera
se chova jako rozhodovaci element, ktery rozdéluje vystup neuroni do dvou stavii
(ptevazné do 0 a 1). Vybeér této funkce zavisi na tloze, kterou feSime, zkuSenostech s
podobnymi tulohami nebo je cCist¢ experimentdlni, kdy se vybira funkce linearni
¢1 nelinearni.

(Shiffman, 2016)
Nejpouzivangjsi aktivacni funkce:
* Jednotkovy skok
* Funkce Signum
* Linearni funkce
* Hyperbolicky tangent
* Sigmoidalni funkce
* Saturacni pienosova funkce
Druhy neuronovych siti:
* Vicevrsvé neuronove sité
* Hopfieldovy sité
* Samoorganizujici se sité
* Radialni baze

* ostatni modely
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V této praci vyuzivdme praci s vicevrstvymi neuronovymi sitémi. Jednd se
o nejrozsifenéjsi a nejpouzivanéjsi neuronové sit€. Neuronova sit je tvofena vstupni
vrstvou, skrytymi vrstvami a vystupni vrstvou. Tuto neuronova sit’ Ize vyuzit ve vSech
ttech oblastech.

(Fritsch, Guenther, 2016)

1.3.3 Analyza neuronové sité

1.3.4 Garsonuv algoritmus

Tato funkce vyuziva Garsonlv algoritmus. Tento algoritmus urcuje relativni diilezitost
mezi vstupnimi hodnotami pro jednotlivé proménné jako rozdéleni vah. DuleZitost
kazdé proménné je urcena vSemi vahami mezi vrstvami sité. VSechny vahy kazdé
vstupni proménné, které projdou skrytou vrstvou k vysledné hodnoté, jsou
zaznamenany, a toto se opakuje pro vSechny ostatni neurony, dokud nejsou ziskany
vSechny vahy jednotlivych vstupnich proménnych. Jednotlivé hodnoty jsou
zaznamenany pro kazdou vystupni proménnou a popisuji vztah mezi neurony v modelu.
Vysledky ukazuji relativni dualezitost jako absolutni hodnotu mezi nulou a jednickou.
Tento algoritmus Ize pouzit jen na sité¢ s jednou skrytou vrstvou.

(NeuralNetTools: Visualization and Analysis Tools for Neural Networks, 2018)

1.3.5 Oldenuv algoritmus

Funkce ,,0lden” je alternativni a flexibiln¢jsi zplsob k vyhodnoceni dilezitosti
jednotlivych proménnych. Tato funkce vypocita dilezitost jako soucin vstupii a vystupt
z jednotlivych neuronu a sum napfi¢ vSemi skrytymi neurony. Vyhoda tohoto postupu
je, ze si uchovava podil vSech propojeni neuronid v celém rozsahu na rozdil
od Garsonova algoritmu, ktery vyuziva pouze absolutnich hodnot. Oldeniiv algoritmus
je schopny vyhodnotit neuronové sit¢ s vice skrytymi vrstvami. Dulezitosti kazdé
proménné je souhrn sum soucind v§ech vah.

(NeuralNetTools: Visualization and Analysis Tools for Neural Networks, 2018)
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2 Prakticka cast

2.1 Popis postupu

Hlavni c¢asti této prace je analyza jednotlivych modeli a vlivu typu zévislosti
a zaSumeéni dat na jejich spravnosti vypoctu. Pro usnadnéni zkoumani jsme vytvofili
webovou aplikaci v prostfedi RStudia s podporou jazyka R a balicku Shiny. Pomoci této
kombinace jsme schopni vyuzivat vypolty z jazyka R a moznost vizualizace
namétenych hodnot ve webovém prostiedi.

Premisou pro toto zkoumani je urCeni dvou fakt. Jednim z faktl je spravnost urceni
jednotlivych vlastnosti v zavislosti na zaSuménych datech. Druhym faktem je, jak
jednotlivé modely zvladaji aproximovat a odhadnout vstupni a vystupni data, kdy tyto
data jsou tézZ zaSumeéna.

Vysledné vypocty téchto modelit podrobujeme analyzou. Analyza je rozd€lena na tfi
typy. Prvnim typem je urceni, jak jsou modely odolné vici mife zaSuméni, ktery je
vypoctem souctem odchylek kontrolnich vystupnich hodnot od hodnot vypocitanych
modely. Druhym typem je urceni vztahu vstupnich veli¢in pomoci korelace. V tomto
pfipad¢ se snazime zjistit, jestli existuje vztah mezi vstupnimi hodnoty a vztahem
vstupnich veli¢in k vyslednym. Tretim typem je urCeni dulleZitosti jednotlivych
vstupnich hodnot na zakladé garsonova a oldenova algoritmu.

22



2.1.1 Prace s Ciselnymi Fadami

Pro testovani linearnich modell a neuronové sit¢ bylo vytvoreno sedm dataseth
uloZenych v souborech CSV, které nacitdme do programu externé. Struktura kazdého
datasetu je nasledujici:

* 4 vstupni proménné
* vysledna hodnota linearni funkce
* vysledna hodnota polynomialni funkce

* vysledna hodnota lomené funkce

A B c D E F G
1 prvky1 prvky2 prvky3 prvky4 linearni kvadraticka lomena
2 -0.00118787679821253  0.220876567997038  -0.803986674174666  0.201648005873299  -1.38828465715051  -0.805174239304713  -0.156214799774107
3 -0.368878862354904  -0.676762179005891 0.742322944104671  -0.926613859832287  0.439004846848547 0.281355959019086 -1.87380112285288
4 -0.451210204977542  -0.399172559846193 0.316974114626646  -0.214409744832665 -0.216434535570443  -0.215503890903261 -2.02694817377265

Obr 3: Ndzorna ukdzka jednotlivych dat v datasetech

Jednotlivé datasety pocitaly vysledné hodnoty s riznou mirou zasuméni, kdy byl
koeficient zaSuméni u prvniho data setu nulovy a u dalSich se stupnioval. K zaSuméni
byla pouzita funkce runif v jazyce R tak, Ze ke vstupnim hodnotdm byla ptidana
nahodna hodnota z intervalu od zdporné hodnoty koeficientu zaSuméni az po kladnou
hodnotu.

Tabulka s hodnotou Sumu v daném datasetu

Nazev Dataset] | Dataset2 | Dataset3 Dataset4 | DatasetS | Dataset6 | Dataset7

Koeficient 0 0,5 0,8 1 1,5 3 5

Vyhodou vyuziti dataseti byla moznost zaznamenavat jednotlivé hodnoty riznych
vypocti. Diky tomu bylo mozné porovnavat vypocty linearnich modelii a neuronové
sité na stejnych vstupnich datech pfti rizné konfiguraci parametra téchto modela.

Po zvoleni ovladacich prvkli webové aplikace bylo mozné od vyuziti dataseti upustit
a tyto hodnoty se generovat pii kazdém jednotlivém vypocta téchto modelt. Tim, ze
jsou fady generovany pro kazdy vypocet zvlast, je zarucené to, ze analyzy jsou
nezavislé na stejnych vstupnich hodnotach. Kdyby dochazelo k nechténé zavislosti mezi
jednotlivymi hodnotami, toto feSeni neni nachylné na zkresleni v dasledku nechténé
korelace mezi t€émito hodnotami.
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2.1.2 Grafické uzivatelské prostredi

Cely program a webova aplikace je tvoiena ve vyvojovém prostiedi RStudia. Vysledny
program je poté rozdélen na dvé Casti, kde prvni je logickd Cast (serverova) a druha je
prezenc¢ni (userinterface). V jazyce R je to toto rozdéleni feSeno pomoci komponent,
které jsou pfifazeny proménnym ui a server. Pfi ptelozeni se proménnd ui stava
webovou strankou, kterd pfistupuje k serverové ¢asti pomoci balicku httpuv, ktera byla
pfelozena z proménné server.

(Shiny from RStudio, 2017)

Pro tyto dvé proménné lze externé¢ definovat funkce, externi css styly a javascriptové
funkce. Externi css styly se zde vyuzivaji pies globalni proménnou appCss, kdy se tato
proménna pfidava k proménné ui pies komponentu inlineCSS, kterd pii pielozeni
programu piida do hlavicky webové stranky tento css styl, ktery je pfifazen proménné
appCss.

Aby bylo mozné vyuzivat jiz definovanych javascriptovych funkci balicku shiny, je
nutné v promeénné iu zavolat komponentu useShinyJS, ktera zajistuje, ze se do webové
aplikace naimportuji tyto externé¢ definované funkce a tim zajisti plnou funk¢nost
ovladacich prvky a jejich interaktivitu. Tuto komponentu je mozné zavolat v jakékoliv
casti kodu, kde se definuji ovladaci prvky aplikace.

Cel¢ definovani grafického prostiedi probihd tak, ze jednotlivé prvky jsou fadou
vkladanych parametrti nadfazenych prvkl. Jedna se o pokrocilou metodu javascriptové
knihovny React, kterd je zaloZzena na principu, zZe vys$i komponentou je funkce, ktera
ma na vstupu komponentu a vraci jinou komponentu. Tomuto ndvrhovému vzoru se tika
Higher-Order Components.

(Higher-Order Components, 2017)

V této aplikaci je hlavnim prvkem fluidPage, coz je obalovaci prvek div, ktery ma
definovanou tiidu css content-fluid v css stylech rozsiteni bootstrap. DalSimi bloky,
které¢ jsou potomky hlavniho prvku je sidebarLayout a mainPanel. Tyto dva prvky
rozdé€luji obrazovku na dvé casti, kdy se v sidebarLayout definuji ovladaci prvky
aplikace a v mainPanelu pak prvky, které nam reprezentuji namétena data.

K ovladani aplikace vyuzivame tyto ovladaci prvky:
* interaktivni posuvniky
» zadavaci textové pole s moznosti prepinani mezi hodnotami
* radiobuttony

e tladitka
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Interaktivni posuvniky jsou prvky, které ndm zobrazuji pfedem definovany interval, na
kterém vybirdme hodnotu, kterou pak dale vyuzivame. Zde v jazyce R je Ize definovat
pomoci komponenty sliderinput, kde se jeho vlastnosti definuji vstupnimi parametry.
Parametry dané komplonenty jsou pojmenovani, pies které lze k dané hodnoté
ptistupovat v serverové Casti, textovy popis dané¢ho prvku, ktery se zobrazuje uzivateli,
poté se definuje minimalni a maximalni hodnota, pocate¢ni hodnota a krok, po kterém
se dany posuvnik pohybuje. Nize je interaktivni posuvnik, kde je definovan interval od
50 do 1000 s krokem 1. Tento posuvnik vyuZzivame k ur€eni poctu dat, kterd budou
vygenerovana.

Poéget vstupnich dat:

50 ED 1,000

Obr 4: interaktivni posuvnik

Dalsim prvkem jsou zadavaci pole, kterd se definuji jako komponenta numericinput,
kde parametry jsou pojmenovani, popisek, minimdlni a maximalni hodnota a krok, po
kterém mutiZeme pfidavat nebo ubirat z hodnoty. Na obrazku Zadavaci ¢iselné pole jsou
vyobrazeny Ctyfi tato pole, kde intervalem jsou hodnoty od 0 do 5 s krokem 0,1. Tato
pole nam slouzi k urceni koeficientu, jak jednotlivé vstupni parametry ovlivni
vyslednou hodnotu a poté je mizeme porovnat s vysledky jednotlivych algoritma k
urceni dilleZitosti.

Koeficienty pro vstupy:

1 1 4 5 0,1 c

Obr 5: Zadavaci ciselné pole

Pro zvoleni zavislosti dat slouzi prvek radiobutton, ktery je definovan jako komponenta
radioButtons, kde se definuje pojmenovani, popis a jednolivé volby, které jsou ve
vektoru, kde se definuje index (ten slouzi i jako popisek) a hodnota, kterou pii vybrani
tento prvek bude mit. Na obrazku RadioButton je skupina radiobuttonu, které nam
urcuji, s jakou zavislosti dat chceme pocitat.

Vyberte si funkci:
(® Linearni
(O Kvadraticka

O Lomenna

Obr 6: RadioButton
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V druhé ¢asti webové aplikace, ktera se definuje do komponenty mainPanel definujeme
prvky, které nam zobrazuji dané vysledky vypocti. Zde se vyuziva gridové Clenéni,
které umoziuje si prostor obalovaciho prvku rozdélit na dil¢i bloky, do kterych si
definuje jeho potomky. Toto Clenéni je definovdno pomoci css styld, které poskytuje
spoluprace s css knihovnou bootstrap. Diky tomuto ¢lenéni je zajisténad responsibilita
celého vzhledu a je mozné prvky jednoduSe vkladdat za sebe jak horizontdlné, tak
1 vertikalng.

(Chang, 2017)

K lepsi ptehlednosti se vyuzivaji panely, které se chovaji jako zalozky. Kdy
do jednotlivych paneld je mozné definovat jiny obsah a pfepindnim mezi nimi ho ménit.
Zde se panel definuje komponentou tabsetPanel, kdy se jedna o obalovaci prvek,
do kterého se jako parametry vkladaji jednotlivé panely komponentou tabPanel. Timto
je zajisténo zaskupinovani téchto panelti a 1ze mezi nimi libovolné ptepinat. U téchto
panelil se definuje jejich popisek a dalsi elementy, které jsou v tomto panelu obsahem.
Napiiklad u tableOutput je jeho obsahem tabulka s ptehledem vypocitanych dilezitosti
jednotlivymi algoritmy a souhrnem s porovnanim téchto algoritmi mezi sebou.

Koeficienty vstupu Linearni modely Neuronova sit Historie

Obr 7: Prepinaci panely

Existuje nékolik moznosti, jak je mozné v jazyce R vizualizovat data. V této aplikaci se
Vyuziva:

* dataTableOutput

* tableOutput

e plotOutput

Vsechny tyto prvky jsou zde definovany jako komponenty, které jsou pfifazeny
do jednotlivych obalovacich elementl. K jejich definovani sta¢i pouze pojmenovéani,
aby bylo mozné k nim v serverové €asti pfistupovat.

Prvek dataTableOutput je komponenta, kterda nam zobrazuje tabulku, ve které
definujeme matici, kterd se ma zobrazit. Oproti komponenté tableOutput zvlada
i podminéné formatovani, kterda pomahd z vizualizaci dilezitych dat. Diky této
komponenté je mozné vytvaret slozité tabulky, které je mozné strdnkovat, filtrovat,
vyhledévat v nich a tadit.

(Yihui Xie, 2016)
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Jak je z dataTableOutput patrné, tak komponenta zvlada graficky znazornit, jak velky
vliv maji jednotlivé vstupni proménné na vysledné hodnoty. Diky tomu Ize jednoduse
a ptehledn¢ znazornit hodnoty, které jsou v nasi praci dilezité.

Jednoduchy linearni model

Vstupy Koeficienty
vstup 1 1.00
vstup 2 1.00
vstup 3 4.00
vstup 4 0.10

Obr 8: tableOutput

Prehled koeficientu

Garson Olden LMm2 LM1

vstup 1 0.15 i. . .
vstup 2 0.17 . . .

vstup 4 0.02 0.65 0.1 0.1

Obr 9: dataTableOutput

Za pomoci komponenty plotOutput je mozné vytvaret a zobrazovat grafy. Funkcionalita
této komponenty je urCend na serverové casti, kdy se podle pojmenovani dané
komponenté ptitadi funkce renderPlot, v jejimz téle je definovano, o jaky plot se bude
jednat.

2.1.3 Serverova cast

Serverova cast programu je definovana v komponenté server, které je ptirazena funkce
se vstupnimi argumenty, coz jsou vstupni a vystupni proménné, které¢ jsou definovany
pojmenovanimi, kterd definovala jednotlivym komponentam grafického rozhrani. Diky
témto argumentim jsme schopni k jednotlivym prvkiim pfistupovat z kodu na serverové
casti.

Aplikace vytvorend v baliCku shiny je takzvana real-time aplikace, coZz znamena, ze
v realném Case reaguje na udalosti, které se spousti s akci uzivatele nebo na zaklade
Casovace, ktery se obecn¢ nastavuje na takt procesoru, a tim je udalost vyvolavana
s kazdym jeho taktem. Na tuto udalost je nastavena i funkce, kterou mame piifazenou
v proménné server.
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Neuronova sit’

B1 B2
H1
vstup1 ' 1 H2
vstup2 |2 H3
01 wystup
vstup 3 I3 H4
vstup4 |4 H5
HG6

Obr 10: Graf neuronové sité s jednou skrytou vrstvou a Sesti neurony

Aby bylo mozZné definovat proménné, které nebudou meénény pii kazdém spusténi
funkce, je potfeba danou proménnou definovat funkci reactiveValues, kde si danou
proménou definujeme a deklarujeme na nami zvolenou hodnotu. Tento pfistup nam
umoznuje vytvorit z této proménné globalni, kterou je mozné volat v celém programu.

Jak uz bylo vySe zminéno, funkce kterd nam zajistuje serverova Cast, je provadéna
s kazdym taktem procesoru. Abychom tomuto zabrénili, je mozné vyuzit funkci
observeEvent, kde prvnim parametrem je proménna, ktera spousti danou funkei, kterou
definujeme jako druhy parametr této funkce.

Pomoci vstupnich argumentii funkce serveru, které nam predavaji referenci na vstupni
a vystupni prvky z grafického prostiedi jsme schopni ptistupovat k jejich hodnotam. To
se provadi tak, Ze se dany argument chova jako vektor nékolik proménnych, ke kterym
se lze pfistupovat pifes symbol ,$“ a pojmenovanim komponenty. Naptiklad
input$neurony, kdy vstupnim argumentem je proménna inmput a pojmenovani
komponenty je neurony.

Ke komponentam, které nam zobrazuji data se pfistupuje stejnym zptsobem pies druhy
vstupni argument serverové funkce. Ale aby bylo mozné danou komponentu vykreslit,
je nutné této komponenté definovat funkci, kterd danou komponentu vykresli. Podle
typu funkce urcujeme, jak bude dand komponenta vypadat.

Typy funkci pro vykresleni:
* renderTable (tabulka)
* renderDataTable (datova tabulka)

* renderPlot (graf)
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Tyto funkce slouzi k tomu, abychom byli schopni urcit a definovat grafické zobrazeni
a jaka data se vykresli.

Kromé¢ tohoto ovladdni komponent grafického rozhrani, je v této funkci
zakomponovana logika programu. Tato logika se skladd z generovani Ciselnych tad
na zaklad¢ vstupnich hodnot jednotlivych komponent, pot¢ z vypoctu jednotlivych
matematickych modell (linedrni modely, neuronova sit’) a z nasledné analyzy vysledk
téchto modelt.

Jak uz bylo vyse zminéno , jsou pro kazdou kombinaci vstupli vygenerovana nova data.
Toto generovani se provadi ve funkci observeEvent, kdyz je v ovladacim panelu
stisknuto tlacitko ,,Odeslat”. Jednotlivé vstupni proménné jsou vygenerovany na zakladé
zvolené délky pomoci funkce runif, ktera vytvoii vektor s délkou, ktera byla definovano
komponentou posuvniku, s hodnotami v intervalu od -1 do 1. Poté se pro kazdy vektor
vytvori dalsi vektor, ktery ma stejnou délku a obsahuje zaSuméni pro dany vstup. Vektor
zaSuméni se vytvori pomoci nami definované funkce createNoise, kde vstupnimi
parametry je délka a mira zaSuméni, kterou si téZ definujeme posuvnikem v ovladacim
panelu.

Pro jednotlivé ulohy je vytvaren dalsi vektor s hodnotami podle definovaného vztahu
pro danou zavislost. Typ ulohy je zde mozné ménit podle zaskrtnutého radiobuttonu
v ovladacim panelu. Zaroven tento vektor slouzi jako kontrolni prvek, protoze vstupem
jsou nezasuména data, a diky tomu je moZné porovnavat spravnost vysledku
jednotlivych modeli.

Tyto tlohy jsou:
* linearni
y=(x,+s, )%k, +(x,+5,) %k, +( X5+ 55 )k +( x,+5, ) ¥k,
* polynomidlni
y=((x,+5, )%k, ) +((x,+8,) %k, +((x5+ 55 )% ks ) +((x,+5,) % k,)

(X1+51)*k1+<xz+52)*k2
(X3+53)*k3+(x4+s4)*k4

* lomend y=

X — vstupni proménné
k — koeficient dalezitosti
s — koeficient Sumu

Aby bylo mozné porovnavat dulezitost jednotlivych vstupl, je ke kazdé vstupni
proménné pridavan koeficient dilezitosti, ktery je volen v zadavacich polich ovladaciho
panelu. Timto koeficientem je dana hodnota proménné vynasobena. To nadm zajist'uje
kontrolni informaci o tom, jak dand proménna ovliviiuje danou tlohu.
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e1. #Create simple formula

02. createForml <- function(mat,index){

03. formula <- as.formula

o4, (

@5. mat[,index] ~ @

06. +mat[,1]

e7. +mat[,2]

es. +mat[,3]

@9. +mat[,4]

1@. )

11. return(formula)}

12. #Create multiple formula

13. createForm2 <- function(mat,index){

14. formula <- as.formula

15. (

16. mat[,index] ~ @

17. +mat[,1]+mat[,2]+mat[,3]+mat[,4]

18. +mat[,1]*mat[,2]+mat[,2]*mat[,3]+mat[,3]*mat[,3]+mat[,4]*mat[,3]
19. +mat[,4]*mat[,2]+mat[,4]*mat[,3]+mat[,1]*mat[,2]*mat[,3]*mat[,4]
20. )

21. return(formula)}

Obr 11: Funkce vytvareni formulace linedrnich modelii

Dal$im funkénim celkem je vypocet jednotlivych matematickych modeld. Jedna se
o dva linearni modely a neuronovou sit. Dva linearni modely jsou zde z divodu jejich
moznosti aproximovat data. Jeden je jednoduchy a druhy je uplny. Jednoduchym
modelem je mySleno, Ze jeho moznost aproximace je Cisté linearni a u Uplného je
aproximace nastavena na polynomickou. V jazyce R se k vypoctim téchto modela
vyuziva funkce /m, kterd ma vstupnimi proménnymi formulaci typu aproximace, ktera
je zde jako datovy typ as.formula a data v maticovém zobrazeni. Pro zjednodusSeni
a zptehlednéni byla vytvofena funkce createForml pro prvni model a createForm?.
Vstupnimi proménnymi je matice se vstupnimi hodnotami tlohy a index s informaci,
ve kterém sloupci matice se nachazi vystupni proménna tlohy.

(Stefan Fritsch, Frauke Guenther, 2016)

Pro vytvofeni neuronové sit¢ se v praci vyuziva baliCek neuralnet. Ten obsahuje
stejnojmennou  funkci neuralnet, kterd vytvaii neuronovou sit, kterd slouzi
ke klasifikaci a predikci dat. Vstupnimi parametry je formulace typu aproximace stejné
jako u linearnich modelti, vstupni matice s hodnotami vstupnich hodnot a vyslednych
hodnot, které slouzi k uceni dané sité. Dalsim parametrem je hodnota ¢i vektor hodnot,
ktery urcuje kolik dana sit’ bude obsahovat skrytych vrstev a kolik neuronti bude
obsahovat jednotliva vrstva. Dal§imi parametry je hodnota pfipustné chyby, které poté
co neuronova sit’ dosdhne, prestava se ucit a proménna [ifesign, ktera pokud je
nastavend na hodnotu ,,full vypisuje jednotlivé faze uceni do terminalu vyvojového
prostfedi RStudia. Tato neuronova sit’ vyuziva algoritmu zpétné propagace, coz je typ
uceni, kdy probih4 dopiedny priichod siti od vstupni vrstvy az po aktivacni funkci, ktera
je v tomto piipad€ linearni (pokud ji parametrem funkce nezménime). Poté probiha
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zpétny prachod siti, kdy chyby, které vznikly dopfednym prachodem, jsou propagovany
zpét na vstupni vrstvu a cely proces se opakuje do doby, nez je chyba rovna nami
nastavenému parametru. Zjednodusené to probiha tak, ze se neuronova sit’ snazi dosadit
vhodné koeficienty do rovnice aproximované piimky a dal se s t€émito koeficienty snazi
dopocitavat vystupni hodnoty. Pokud dojde k aktivacni funkci, kde se snazi tyto
koeficienty dosadit do obracené rovnice a zpétnym prichodem zjistit, jestli se rovnice
znovu rovna vstupnim hodnotam.

Posledni casti toho programu je analyza vySe zminénych modelti. Po f4zi uceni
neuronové sité se provadi predikce dat, kterd dana sit neméla k dispozici. Pomoci
posuvnikll je mozné nastavit, kolik hodnot se celkem vygeneruje a kolik bude ucicich
dat. Diky tomu jsme schopni neuronovou sit’ naucit na podmnoziné vygenerovanych dat
a poté zbytek nechat neuronovou sit dopocitat. V balicku neuralnet k tomu slouzi
funkce compute, ktera ma vstupnimi parametry natrénovanou neuronovou sit
a proménou, vektor nebo matici hodnot, které je jejim tikolem dopocitat.

(Beck, 2016)

2.1.4 Analyza na serverové casti

Jako analytické nastroje vyuzivame garsonova algoritmu, oldenova algoritmu
a odchylky. Kdy garsoniiv a oldentiv algoritmus jsou funkce, které jsou implementova-
ny v balicku NeuralNetTools. Tyto metody slouzi k urCeni dulezitosti jednotlivych
vstupnich proménnych, které vstupuji do neuronové sit¢.

Téchto algoritmli vyuzivd komponenta plot.nnet, kterd vytvaii graf neuronové sité, ve
které nejdulezitéjsi synapse mezi neurony zvyrazni na zaklad¢ jejich dulezitosti. Jak je
z Graf neuronové sité s jednou skrytou vrstvou a osmi neurony vidét, velky vliv na
vypocet ma prvni z neuronil skryté vrstvy a jeho kombinace vstupnich proménnych na

vstupu neuronu.

Neuronova sit’

B2
H1

H2
H3

vstup 1 "

vstup 2 2 H4

> 01 vjstup
H5
H6
H7

H8

vstup 3 13

vstup 4 14

Obr 12: Graf neuronové sité s jednou skrytou vrstvou a osmi neurony
(Wickham, Chang, 2016)

Aby bylo mozné ovéfit spravnost téchto algoritmi, byly hodnoty vstupii vyndsobeny
koeficientem duilezitosti (viz Prace s ¢iselnymi fadami). Timto zplisobem lze porovnat,
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pro jak velka zaSuméni dat lze tyto algoritmy pouzit, a tim padem zjistit, jestli je mozné
je vyuzit na realnych datech.

Pokud se jedna o analyzu linedrnich modelt, tak je mozné pouzit funkci coefficients,
ktera ma vstupnimi proménnymi linedrni model, ktery byl pouzit k aproximaci dat
a vektor s velikosti, kterd odpovida vstupnim proménnym. Tato funkce nam vraci vektor
hodnot, které odpovidaji dilezitostem jednotlivych proménnych.

(Beck, 2016)

Pro porovnani spravnosti vypoctu jednotlivych modelil a zjisténi, jak jsou dané modely
odolné vic¢i Sumu, vyuziva prace vypoctu odchylky. Zde se jedna o vypocet, kde
jednotlivé hodnoty vypoctu a redlnych dat od sebe odecitame a tuto hodnotu (odchylku)
znazoriiujeme v grafu. Na grafu z Odchylky linedrniho modelu je patrné, ze pokud se
hodnoty rovnaji, tak vznikéd rovna kiivka, kterd danou oblast grafu protind diagonalné.
Cim bliz jsou data v grafu umisténa k této diagondlni p¥imce, tim mezi hodnotou
vypoctu a redlnou hodnotou nastdva mensi odchylka.

Vysledné odchylky
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Vypocet jednoduchého linedrniho modelu

600 400 -200
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-600 -400 -200 0 200 400 600

Redlnd data

Obr 13: Odchylky linedarniho modelu

Jako posledni analytickou metodu vyuzivame korelaci, kde v jazyce R tuto metodu
zajistuje funkce cor, kde vstupnimi argumenty jsou vektory hodnot, které jsou mezi
sebou porovnavany a podle korela¢niho vztahu je vypocitan korela¢ni koeficient, ktery
urcuje, jestli jsou vysledné hodnoty modelu a realnd data zavisld. Pokud korelacni
koeficient vychazi hodnotou v okoli nuly, pak jsou tyto hodnoty zcela odlisné a model
nebyl schopen spravné data spocitat. Pokud vychdzi korela¢ni koeficient v okoli
hodnoty jedna, pak jsou data zavisla, a tim je vysledek model spravny. Pokud vychazi
v okoli minus jedné, nastava opacna zdvislost a hodnoty modell jsou zkreslené. V této
praci tato metoda slouzi pouze informativné, protoze se jedna pouze o jedno c¢iselnou
hodnotu a nebyl mozny zptsob, jak ji graficky znazornit ve webové aplikaci.

(Beck, 2016)
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2.1.5 Webova aplikace

Webova aplikace je vytvofend pomoci balicku Shiny, pomoci vlastnich Css styla
a rozsitfujicich bali¢kli pro vizualni vzhled komponent. Cela aplikace je rozdé€lena na
dvé€ hlavni ¢asti. Prvni je interaktivni panel, kde uzivatel zadava jednotlivé parametry
a druha cast obsahuje informace o namétenych hodnotach.

Ovladaci panel se sklada z péti posuvnikt, Ctyt zadavacich poli a tiech radiobuttonech.
Pomoci posuvnika si uzivatel voli, kolik se vygeneruje zaznamu datasetu, kolik z téchto
dat bude mit k dispozici neuronova sit’ jako ucicich, jak velky koeficient zaSuméni bude
pouzito na datech, kolik bude obsahovat neuronova sit’ neuronii na druhé skryté vrstvé
ajak velkou povoli chybovost vypoctu neuronové sité. Pomoci zadavacich poli si
uzivatel zadava jednotlivé koeficienty u vstupnich hodnot, které urcuji dulezitost
jednotlivych hodnot a vybérem z radiobuttoni si zvoli, o jakou zavislost dat se bude
jednat.

Vypocet matematickych modeld

Pocet vstupnich dat:

)
Pocet ucicich dat:
50 600
Koeficienty pro vstupy:

5 2 3 0,5
Velikost Sumu:
Q 2
Pocet neuronil ha druhé vstvé
1 8 12
Velikost chyby
0.01 [ 30]

Vyberte si funkci:
QO Linearni
@® Kvadraticka

O Lomenna

Odeslat

Obr 14: Ovladaci panel webové aplikace

33



Druhé cast se sklada ze ctyt listl. Prvni z nich obsahuje informace o naméfenych
dilezitostech jednotlivych metod. Prvnim prvkem je graf, ktery obsahuje porovnani
jednotlivych metod, jak byly schopné vypocitat jednotlivé dtlezitosti vstupnich dat.
Zbylé tii prvky jsou tabulky, které zobrazuji vystupy jednotlivych metod.

Vysledné odchylky

Vypocet jednoduchého linearniho modelu
0
L

T T T T T T T
-6 -4 -2 0 2 4 6

Redind data

Obr 15: Vysledné odchylky jednoduchého linedrniho modelu

Druhy z listii obsahuje grafické zndzornéni odchylek vypocitanych hodnot jednotlivych
linearnich modelt od redlnych vysledk. Na Vysledné odchylky jednoduchého
linearniho modelu je znazornéni, jak byly hodnoty spravné vypocitany linedrnimi
modely a jak velkou odchylkou se 1i$i od redlnych dat. Jedna se pomér mezi redlnymi
a vypocitanymi daty.

(Wickham, 2009)
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Obr 16: Vysledné odchylky neuronové sité

Tteti z listi obsahuje informace o neuronové siti. Tento list se sklada z dalSich dvou
panel, kde v prvnim z nich je grafické znazornéni neuronové sit¢ komponentou
plot.net a grafické zndzornéni odchylek vypocitanych hodnot neuronovou siti od
redlnych vysledkt. Ve druhém z panelll je znazornéni vypocti dilezitosti Garsonovym
a Oldenovym algoritmem. Grafy z Grafické znazornéni vypocti Garsonova a Oldenova
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algoritmu jsou zavislé na dileZitosti jednotlivych vstupt. Cim je v grafu u vstupu vyssi

vvvvv

Garson Olden

15000
]

086
1
10000
1

Mira dlleZitosti
Mira dlleZitosti

5000

02
1

vstup 4 vstup 2 vstup 3 vstup 1 vstup 4 vstup 2 vstup 3 vstup 1

Obr 17: Grafické zndzornéni vypoctit Garsonova a Oldenova algoritmu

Ponévadz jsou vSechny grafické elementy naplnéné daty az po prvni spusténim vypoctu,
bylo nutné vymyslet, jak bude vypadat prvotni stranka pii spusténi aplikace. Tento
problém byl vyfeSen tim, Ze se pii prvnim spusténim aplikace vygeneruje ptes
mainpanel modry div, ve kterém jsou popsany vypocty a pokyny k vyuZzivéani aplikace.
Po prvnim kliknuti na tla¢itko, které spusti funkci vypoctl na sever, se tento div
zneviditelni metodou /hide a zobrazi se pomoci funkce show jiny div s informaci, Ze se
nacitaji data. Ob€ tyto metody maji vstupnim parametrem pojmenovani elementu,
kterému se pti spusténi této funkce prenastavuji in-line css styly, kde se atribut display
nastavi bud’ na none, nebo block.

Protoze se n¢ktera data grafi nacitaji delsi dobu, vznika na strance prazdné misto, které
neobsahuje zprvu Zadny element. Aby uZivatel védél, Ze se na serverové ¢asti provadi
nacitani dat grafu, vyuzivame balicek shinycssloaders, kterd nam pomoci komponenty
withSpinner vytvaii indikdtor toho, ze se graf nacitd. Funguje to tak, Ze vstupem této
komponenty je komponenta grafu ¢i tabulky, kdy komponenta withSpinner pomoci
vnitinich hodnot vstupni komponenty prekresluje danou oblast indikatorem.
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2.2 Prace s realnymi daty

Hlavnim bodem této prace je pomoci jednotlivych analyz urcit to, jak jednotlivé modely
zvladaji praci s redlnymi daty. V této praci se vyuzivaji hydrologicka data, kterd byla
meétend od roku 1951 az do roku 2014. K dispozici jsou informace o priitoku feky, thrn
srazek a Cerpani vody.

Na téchto datech se snazime zjistit, jak dané vstupni fady ovliviiuji vyslednou fadu, coz
je vyska hladiny ve vrtu. Toto zjistujeme pomoci linearnich modell, garsonova
a oldenova algoritmu.

Z dtvodu neuplnosti méteni jednotlivych vstupnich fad, je nutné nejprve vSechny toto
fady upravit. Protoze u jednotlivych tad se vyskytuji obdobi ve kterych nejsou dané
hodnoty naméteny, z toho diivodu je nutné jednotlivé fady vici sobé posunout, aby bylo
mozné vytvoreni predpisu pro dané linedrni modely a neuronovou sit. Toto feSime
posunutim jednotlivych dat do hodnot s nejvyssi mirou korelace. Dal§im z problémut
téchto vstupnich dat je ta, Ze jednotlivé hodnoty mohou byt zna¢né zkreslena ndhodnym
Sumem. Tento faktor ve velké mife ovlivituje spravnost rekonstrukce a analyzy danych
modeli. Proto tyto vstupni proménné upravujeme klouzavym primérem.

Aby bylo mozné zjistit, jak dané modely reaguji na upravend a neupravend data, tak
jsme jednotlivé analyzy a rekonstrukce provad€éli na souboru surovych data
a upravenych dat.

2.3 Vyhodnoceni naméfenych dat

Pro vyhodnoceni bylo vyuzito webové aplikace, kde bylo mozné meénit jednotlivé
parametry a opakovat jednotlivé vypocty.

V ptipadé¢ umélych dat je konfigurace pokusu nastavena tak, ze se vygeneruji Ctyfi
vstupni fady s nahodnymi hodnotami a vysledna fada téchto vstupnich fad. Definujeme
si délku vstupni fady na hodnotu 800 a z téchto vstupnich dat bude mit neuronova sit’
pfistup pouze k 500 hodnotdm. Pro jednotlivé vstupni fady bude pfidan koeficient
dilezitosti, diky kterému muizZeme porovnat spravnost vypoctl jednotlivych analyz. Pro
tento piiklad je pouzitd neuronova sit’ se Sesti neurony ve skryté vrstve.

Problém s analyzami neuronové sit€¢ je ten, Ze v jistych piipadech dochazi
k pfetrénovani a tim padem je mozné, Ze neuronova sit’ nezvlada korektné rekonstruovat
vyslednou fadu.
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2.3.1 Umeéla data — linearni zavislost

Prvni ze zkoumanych zévislosti je linearni, v které lze predpokladat, ze jednotlivé
vypocty linedrni modelii budou piesnéjsi nez vypocty neuronové sité a algoritmu, které
vyhodnocuji jednotlivé diilezitosti.

Prehled koeficientd

Garson Olden LM2 LM1
vstup 1 0.13 - - -
vstup 2 0.19 - - -
vstup 4 0.03 0.6 0.1 0.1

Obr 18: Tabulka koeficientti bez Sumu (linedrni zavislost)

Prehled koeficient

Garson Olden LM2 LM1
vstup 1 0.26 - - -
vstup 2 0.16 - - -
vstup 4 0.09 0.59 0.25 0.24

Obr 19: Tabulka koeficientti se Sumem 0,4 (linedrni zavislost)

Prehled koeficientl

Garson Olden LMm2 LM1

o) o ot
vstup 2 0.16 8.4 -

0.58 0.57

Obr 20: Tabulka koeficientii se Sumem 1 (linedrni zdvislost)

Z vyse uvedenych obrazka tabulek s jednotlivymi vypocty na rtiznych arovnich Sumu
lze pozorovat pokles spravnosti vypocti garsonova a oldenova algoritmu. Kdy
u linearnich modeli kles4d spravnost nepatrn€, kdezto u téchto algoritmt se hodnoty
jednotlivych dulezitosti rapidné méni. Presto ale dokazi spocitat, ktera ze vstupnich dat
ma nejvetsi podil na rekonstrukei vysledné fady.

Lze usoudit, ze u garsonova a oldenova algoritmu dochazi k vysokym vychylkdm
z divodu natrénovani neuronové sité, kdy se neuronova sit’ snazi vstupni data az moc
dokonale popsat a dochazi k pretrénovani.
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2.3.2 Uméla data — polynomialni zavislost
Dalsi ze zkoumanych zavislosti je polynomidlni. V tomto piipadu by mél byt

pozorovatelny pokles spravnosti i u linearnich modelt.

Podle namétfenych koeficientll 1ze zkoumat, Zze 1 v tomto pfipadu jednotlivé metody do
jisté miry zvladaji vypocitat dilezitosti spravné. AZ na garsontv algoritmus, ktery pfi
urovni Sumu s hodnotou jedna do vypoctl zahrnuje 1 posledni vstupni fadu.

Prehled koeficientu

Garson QOlden LM2 LM1

vstup 1 0.12 4.24' ‘II ‘lI
vstup 2 0.11 4.15' 1| 1I

vstup 4 0.05 0.4 0.1 0.1

Obr 20: Tabulka koeficientti bez Sumu (polynomidlni zdvislost)

Prehled koeficientu

Garson Olden LMm2 LM1

vstup 1 0.13 163.66 1.04' 1.04'

vstup 2 0.12 391.01' 1.2] 1.24

vstup 4 0.13 162.62 0.07 0.1

Obr 21: Tabulka koeficientti se Sumem 0,4 (polynomidlni zdvislost)

Prehled koeficientu

Garson Olden Lm2 LM1

vstup 1 0.2 566.4. 0.69' D.BTI
vstup 2 0.1 89. O.TGI O.?4I

vstup 4 0.27 291.74 0.15 0.14

Obr 22: Tabulka koeficientti se Sumem 1 (polynomidlni zavislost)
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2.3.3 Umeéla data — lomena zavislost

Tento priklad zkouma lomenou zavislost. V tomto piipad¢ vime, ze podle zvolen¢ho

predpisu vystupni fady by méla mit ¢tvrtd vstupni fada nejvyssi dilezitost pii vypoctu
vystupni fady.

Prehled koeficientl

Garson Olden LM2 LM1

vstup 1 0.27 11626.98 | -1.98 -1.87

Obr 23: Tabulka koeficientti bez Sumu (lomend zavislost)

Prehled koeficientu

Garson Olden LM2 LM1

vstup 1 0.2

wup 039 o7 [

Obr 24: Tabulka koeficientti se Sumem 0,4 (lomend zdvislost)

vstup 2

'
ey
[{e]
[9%)

Prehled koeficientlu

Garson Olden

vstup 1 0.11 682.91

vstup 2 0.14 1022.. -1.49 -1.47

c N

Obr 25: Tabulka koeficientii se Sumem 1 (lomend zdvislost)

V tomto ptipad¢ je z tabulek viditelné, ze se vyhodnoceni jednotlivych metod znacné
lisi. U nejvyssi urovné Sumu nejlépe diilezitosti vypocital oldeniv algoritmus.
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2.3.4 Realna data

U reélnych dat bylo zkouméano, jak moc jsou dané vstupni fady diileZité v odhadu vysky
hladiny podzemni vody ve vrtu. K dispozici mame tii vstupni fady s informacemi
o ¢erpani vody, informaci o srazkdch a pratoku feky. Na téchto fadach provadime

jednotlivé analyzy.

Celkem na realnych datech provadime analyzu na surovych datech a poté
na upravenych datech klouzavym primérem a posunem do hodnot s nejvys$i miro

korelace.
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Obr 28: Graf koeficientii - Oldentiv
algoritmus

hodnoty srazek.

Na realnych datech byla provedena dvoji
analyza. Prvni z analyz byla provadéna na
neupravenych datech (viz Graf reédlnych
surovych dat). Z této analyzy jsou vystupy
Graf koeficientd - Oldentv algoritmus,
Graf koeficient - Garsonlv algoritmus
a Graf koeficientd - linearni model, kde
lze pozorovat jak jednotlivé metody
zvladly vypocitat jednotlivé dileZitosti.
Zde je pod proménnou vstupl Ccerpani
podzemni vody, pod proménnou vstup2
pratok feky a proménnou vstup3 jsou

Z jednotlivych graft 1ze urcit, ze nejvyssi miru dulezitosti zde maji srazky. V tomto

pfipad¢ se vysledky 1i§i u Garsonova algoritmu s linearnim modelem od Oldenova

algoritmu.

w2 tup 1 vp3

Obr 29: Graf koeficientii - Garsoniiv
algoritmus
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Obr 30: Graf koeficientti - linedrni model
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Obr 31: Graf koeficientti - Garsontiv
algoritmus
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Obr 32: Grdf koeficientii - Oldentiv
algoritmus

Druha analyza byla provadéna
na upravenych datech (viz Graf redlnych dat
upravenych  klouzavym  primérem a
posunutim), kde by mélo dojit k zlepSeni
jednotlivych vysledkii.

V tomto piipadé je vidét rozdil pii vyuziti
surovych a upravenych realnych dat. Pti
vizualizaci jednotlivych vysledki metod se
korektné zobrazily jednotlivé dilezitosti.
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Obr 33: Graf koeficientti - linedrni model

Jednim z moznych zavér je ten, ze oldentiv algoritmus a linearni modely 1épe zvlada;ji

vypocitat dilezitosti jednotlivych vstupnich fad pifi vy$$i mife zaSuméni a zkresleni.

Kdezto garsontiv algoritmus je hodné¢ ovlivnén Sumem.
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Zaver

Tématem této bakalaiské prace bylo zkoumani dulezitosti jednotlivych vstupnich tad,
které ovliviiuji odhadovani vysky hladiny podzemni vody ve vrtu. Jedné se o podrobnou
analyzu, ktera dokaze urcit, které ze vstupnich fad lze z vypolti odstranit pro
zefektivnéni a urychleni. Pro tuto praci byla vybréna data z oblasti hydrologie, kde se
snazime urcité, kterd ze vstupnich fad ovliviiuje odhadovani vysky hladiny ve vrtu.

Pivodnim ptedpoklad byla konzolova aplikace, kterd pouze zobrazuje jednotlivé
vysledky analyz a vytvaii grafy. JenZe tato aplikace by byla slozitd pro opakovani
jednotlivych vypocti a moznost prace s jednotlivymi daty. Z tohoto divodu bylo
rozhodnuto, Ze se pro praci vyuzije balik Shiny jazyka R, diky kterému lze v tomto
jazyce vytvaret webové aplikace.

Vysledkem prace je webova aplikace, kterd slouzi k opakovani jednotlivych pokust
a vizualizaci jednotlivych vypocth. Celéd tato aplikace slouzi pro usnadnéni zadavani
jednotlivych parametrii pro vyhodnocovani jednotlivych pokust. Z této aplikace se stal
nastroj pro analyzu neuronové sité a lze ji vyuzit k porovnani s linearnimi modely.

Pomoci této aplikace bylo mozné zkoumat na redlnych datech, jak obstoji jednotlivé
analyzy. Diky vyuziti analyzy na umeéle vytvorenych datech, kterd je mozné plné
kontrolovat, je mozné vyhodnotit, jestli jednotlivé algoritmy lze vyuzit na redlnych
datech.

Stézejnim bodem této prace bylo nasazeni jednotlivych analyz na redlnych datech.
Podle umélych dat bylo vyhodnoceno, Ze jednotlivé analyzy obstoji i u dat, kterd jsou
ve vy$si mife zaSuménd. Diky tomu bylo mozné fici, Ze vystupy téchto analyz jsou
do jisté miry mozné uznat za korektni.

Po nasazeni téchto analyz na redlnych datech bylo zjisténo, ze vySku hladiny ve vrtu
nejvice ovliviyji srdzky a priutok feky. Tim padem udaj o Cerpani vody je mozné
z vypoctl vytadit a tim zefektivnit jednotlivé rekonstrukce vysledné fady jednotlivych
linearnich modell a neuronové sité.

Pomoci umélych dat a moznosti zaddvat jednotlivé parametry, které ovlivituji vypocty
neuronoveé sité, je mozné vyuzit tuto aplikace k analyze celé neuronové sité. Diky tomu,
ze lze jednotlivé pokusy opakovat, Ize tato aplikace v budoucnu rozsifit o analyzu toho,
jak jednotlivé parametry ovliviiuji vypocty neuronové sit€. V této praci je vypracovano
ukladani jednotlivych parametrii, ale z ¢asovych diivodu nebyla tato analyza do prace
zaClenéna.
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