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Anotace

Diplomova prace se zabyva realizaci piijatého zadani od instituce Povodi Labe, statni
podnik se sidlem v Hradci Kralové. Cilem prace je na zakladé poskytnutych dat pomoci
vhodné metody sestavit modely pro predikovani hodnot kysliku, pH a teploty vody roz-
Sitené o tzv. "termoklinu" ve vodni nadrzi Vrchlice. Teoreticka Cast prace se nejprve ve-
nuje popisu zadavatele a sledovaného objektu dat. Dale jsou vysvétleny zakladni fyzi-
kalné-chemické procesy ve stojatych vodach, teoretické aspekty v oblasti predzpracovani
dat a problematika umélych neuronovych siti. Prakticka ¢ast se zaméfuje na proces data
miningu, jehoz soucasti je prizkum a Gprava dat, sestaveni modelil vicevrstvé neuronové

sité a jejich nasledné vyhodnoceni.

Annotation

Diploma thesis is about realization of accepted assignment from Povodi Labe, state en-
terprise based in Hradec Kralové. The goal of this thesis is creating models for predicting
values of oxygen, pH and water temperature included thermocline according to provided
data using a suitable method in water tank Vrchlice. Theoretical part of the thesis is about
description of the submitter and monitored data object. Further the basic physico-chemi-
cal processes in stagnant waters are explained, also theoretical aspects in data preproces-
sing and problematics of artificial neural networks. The practical part is about process of
data mining, which involves data exploration, data preparation, building multilayer per-

ceptron models and their evaluation.
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1 Uvod

Vétsina podnik, které pouzivaji informacni systémy, vlastni vice ¢i mén¢ rozsahlou da-
tabazi udajt, které ne vzdy naplno vyuzivaji. Data mining je proces ziskavani znalosti,
vztaht a diive neznamych informaci z dostupnych dat. Pod timto, v dnesni dobé zndmym
pojmem se skryva mnoho riznorodych metod a postupd, jimiz jsou vstupni ,,surova‘““ data
prozkoumana, CiSténa, upravovana a analyzovana. Diky nespornym piinostim data mi-
ningu, zejména pro obchodni, ale v souCasnosti i jiné procesy, roste obliba téchto metod
zpracovani dat a Cetnost jejich nasazeni. Informace ziskané prostfednictvim data miningu
1ze jednoduse zaclenit do stavajici IT infrastruktury podniku a dle potieby je zpfistupnit

vSem pracovnikiim.

Cilem préce je uplatnéni data miningovych metod na redlném zadéni, ptijatém od Povodi
Labe, statni podnik se sidlem v Hradci Kralové. Zadani spoc¢iva v sestaveni modeld pro
predikovani hodnot kysliku, pH a teploty vody rozsifené o tzv. ,.termoklinu“ ve vodni

nadrzi Vrchlice. Data k sestaveni modeld poskytuje Povodi Labe, statni podnik.

V teoretické Casti prace je popsana hydrobiologie stojatych vod a fyzikalné-chemické
vlastnosti veli€in, jez jsou pfedmétem této prace. Tyto kapitoly pomlzou ¢tenati 1épe po-
rozumé&t chovani a vztahlim mezi poskytnutymi daty, sledovanym objektem dat a predi-
kovanymi proménnymi. Dale jsou z teoretického pohledu popsany nékteré data minin-
gové techniky a postupy, jez budou v dalSich ¢astech prakticky vyuzivany. Konkrétné
se jedna o prizkumovou analyzu dat (EDA), techniky pfipravy dat a umélé neuronové

sité, v rdmci, kterych je blize popsana vicevrstva perceptronova sit’ (MLP).

V praktické ¢asti prace jsou data miningové metody aplikovany na poskytnuta data s ci-
lem sestavit predikéni modely. K sestaveni modeli se vyuziva vicevrstvé perceptronové
sit¢ z programu IBM SPSS Modeler 18.1.1. Vypocty jednotlivych modeli jsou nasledné
ptevedeny do MS Office Excel 2019, kde jsou vytvoteny vystupy ve formé teplotnich
map. Na konci prace je provedeno vyhodnoceni kvality modelt a shrnuti dosazenych vy-

sledku.

1.1 Cil prace

Cilem diplomové prace je sestaveni modeld pro predikovani kysliku, pH a teploty vody

roz§ifené o tzv. ,termoklinu® ve vodni nadrzi Vrchlice. Poskytovatelem dat, z kterych



budou modely sestaveny, je Povodi Labe, statni podnik se sidlem v Hradci Kralové. Data
jsou poskytnuta v ramci tii oddélenych soubord, které obsahuji nékolik signaltt métenych
v riznych intervalech. Pro sestaveni predik¢nich modelt se vyuZzije metody vicevrstvé
neuronové sit¢ (MLP). Pfed samotnym pouzitim MLP je nutné data prozkoumat a upravit
do vhodné podoby. Vystupy jednotlivych modelt budou prezentovany ve formé vystupti
z programu IBM SPSS Modeler ve verzi 18.1.1., grafickych vystupt a teplotnich map.

1.2 Metodika zpracovani

Teoreticka Cast prace se opira zejména o pouzité zdroje uvedené na konci prace, které
obsahuji jak knizni zdroje, elektronické zdroje, tak i rozhovory se zastupci Povodi Labe,
statni podnik. V ramci kapitoly Zadavatel a sledovany objekt dat jsou ve stru¢nosti pred-
staveny zakladni informace o Povodi Labe, statni podnik, vodni nadrzi Vrchlice a poskyt-
nutych datech. Dalsi kapitola se vénuje hydrobiologii stojatych vod a fyzikalné-chemic-
kym procesiim ve vod¢, kde jsou vysvétlovany vztahy, vlastnosti, chovani a obecné pro-
blematika dané oblasti pro snazsi porozuméni poskytnutym datam. V kapitole Teoretické
aspekty ptipravy dat se popisuji zakladni metody data miningu v oblasti poznani a Gpravy
dat. Konkrétn¢ jsou predstaveny exploratorni analyza dat (EDA) a metody ptipravy dat
(¢isténi, integrace a redukce). Kapitola Umélé neuronové sité se vénuje obecné neurono-
vym sitim, jejich motivaci v biologii a pfedstavuje nékteré typy neuronovych siti. Po-

drobnéji je popsana Vicevrstva perceptronova sit’ (MLP).

Prakticka cast prace aplikuje data miningové metody piedstavené v teoretické Casti prace
na poskytnuta data. Vyuziva se exploratorni (prizkumoveé) analyzy dat, metody cisténi,
integrace a redukce dat, metody vicevrstvé neuronové sité pro sestaveni predikénich mo-
delt a grafické vystupy pro hodnoceni kvality modelt (histogramy, bodové grafy apod.).
Vsechny tyto techniky jsou realizovany v programu IBM SPSS Modeler 18.1.1. Vypocty
jednotlivych modeld jsou nésledné exportovany do MS Office Excel 2019, kde jsou po-

moci podminéného formatovani vytvoreny piehledné vystupy ve formé teplotnich map.



2 Zadavatel a sledovany objekt dat

Tato kapitola popisuje zadavatele dat, kterym je Povodi Labe, statni podnik a sledovany
objekt dat, jimzZ je vodni naddrz Vrchlice. Dale tato kapitola podava piehled o poskytnu-
tych datech, zpiisobu jejich méteni a nasledného vyuziti. Na konci této kapitoly je zod-
povézena otdzka ohledné ptipadného vyuziti sestavenych modeli, které jsou cilem této

prace.

2.1 Povodi Labe

Povodi Labe, statni podnik je statni podnik se sidlem v Hradci Kralové, zalozeny dne
1.1.2001 dle zdkona ¢. 305/2000 Sb., o povodich, jako pravni nastupce spole¢nosti Povodi
Labe, a. s. Jeho néplni je sprava vyznamnych vodnich toki, ¢innosti spojené s urcovanim
a hodnocenim situace povrchovych a podzemnich vod. Uzemni ptisobnost pokryva
zejména Horni a stiedni Labe a dale vlastni tok Labe pod soutokem s Vltavou po statni
hranici a dalsi ¢innosti, jez zastavaji spravci povodi na zaklad¢ zakona ¢. 254/2001 Sb.,
o vodach a o zméné nékterych zdkonl (vodni zadkon), zékona €. 305/2000 Sb., o povodich
a souvisejicich pravnich piredpisti, vcetné spravy drobnych vodnich tokli v dané oblasti

povodi, jejichz spravcem byl podnik urcen. [1]

Hlavnim poslanim podniku je pfedevs§im:

vykon funkce spravce povodi, spravce velkych a stanovenych drobnych vodnich
tokt v oblasti Horniho a stfedniho Labe a vlastniho toku Labe od soutoku s Vlta-

vou u M¢lnika po statni hranici s Némeckem u Hienska,
- provoz a udrzba vodnich dél ve vlastnictvi statu, s nimiz ma pravo hospodafit,

- uzivani movitého a nemovitého majetku ve vlastnictvi statu, ktery je Povodi Labe

k dispozici pro vykonavani ukolt a realizaci podnikatelské ¢innosti,

- nakladani s vodami s ohledem na mnozstvi a kvalitu v ramci soustavy vodnich
tokl a vodnich d¢l, jez spravuje nebo provozuje na zdkladé podminek stanove-
nych vodopravnimi Urady,

- zajiStovani podminek pro racionalni, Setrné a ekologicky pfijatelné vyuzivani po-
vrchovych a podzemnich vod, vodnich tokti a svéfeného hmotného i nehmotného

majetku pro povolené nebo opravnéné ucely. [2]



2.2 VN Vrchlice

Ri¢ka Vrchlice prameni v oblasti Hornosézavské pahorkatiny nad obci Stipoklasy v nad-
motské vySce 488 m. n. m. Protéka smérem na sever k historickému méstu Kutnéd Hora
apod nim usti zleva do Klejnarky u obce Nové Dvory. Rozloha povodi Vrchlice je

133,3 km? a celkova délka toku je 30 km.

Ugely vodniho dila

Mezi hlavni ¢innosti vodni nadrze Vrchlice patii shromazd’ovani vody pro vodarenské
vyuziti, zajisténi minimalniho zlstatkového pratoku v profilu pod hrazi, zuzitkovani od-
toku vody z nadrze ve smyslu vyroby energie, zasobovani golfového arealu Roztéz tech-

nologickou vodou a ¢aste¢na ochrana uzemi leziciho pod hrazi pted velkymi vodami. [3]
Vodni dilo

Ptehradni hrdz je svym typem betonova klenbové, konstruovana do véalcové plochy o po-
loméru zakiiveni 66,5 m. Sitka hraze v koruné je 5 m a pii paté hraze potom 7,85 m.
Vyska hraze nad zakladovou sparou ¢ini 40,8 m. Délka v koruné je 167,8 m a nadmotska

vyska koruny ¢ini 325,8 m. n. m.

Obrazek 1: Klenbova hraz z ptaci perspektivy

Zdroj: [3]

K prevadéni prutoki pod hrazi jsou k dispozici dvé spodni vypusti nachazejici se v levé
poloviné hraze, které jsou opatfeny tfemi uzavéry. Od roku 1989 je soucésti obou spod-
nich vypusti mald vodni elektrarna (MVE) pro energetické vyuziti zlistatkového pritoku
z nadrZe. Soucasti konstrukce vodniho dila Vrchlice je nehrazeny korunovy bezpec¢nostni
preliv z diivodu prevadéni povodinovych pritoki, ktery je umistény uprostied hraze. Po-
schod’ovy vodarensky objekt, vestavény piimo v télese hraze, ddvd moznost odebirat

vodu z nadrze ve tech riznych vyskovych urovnich. Ze strojovny v podhrazi je surova



voda vedena spole¢nym potrubim o priiméru 530 mm do Upravny vody. Kutnohorska
upravna U svaté Trojice zdsobuje pitnou vodou skrze spole¢ny vodovod skoro 50 tis.
obyvatel na tizemi Kutné Hory, Caslavi, Uhlifskych Janovic, Sazavy a ¢asteéné i Kolina.

Pitné vody se v priméru vyprodukuje 85 1/s, za ptredpokladu plného vykonu az 220 I/s.

Kvalita vody

Vodarenska nadrz Vrchlice patii do zemédélsky vyuzivané krajiny s fadou sidel. Proto
je pro zabezpeceni ur¢itého standardu kvality pitné vody v ochrannych pasmech vodaren-
ského zdroje zavedeny ptisnéjsi rezim hospodaieni. Pribézn¢ jsou kontrolovany stézejni
procesy ovliviiujici kvalitu vody v nadrzi. V sedimentacnich nadrzich Hamersky rybnik,
Roztéz a Lazné se provadi zadrzovani splavenin a necistot. Ke zlepSeni kvality vody v na-

drZi napomaha rovnéz specialni postup rybarského hospodarteni. [3]

2.3 Poskytnuta data

Vrchlice nadrz.sal

- data z VN Vrchlice ve formatu importniho sql.

- 6 podrobnych méfeni v pribehu jednoho roku (jedno méfeni za 2 mésice).
Piehled proménnych:

- profil_id — ¢islo vodni nadrze (260 — VN Vrchlice),

- datum_od — datum odbéru,

- svislice — misto odbéru na vodni nadrzi, ¢islovano od natoku do VN Vrchlice,

- hloubka — hloubku odbéru na svislici, poc¢itana od hladiny, takze hladina je 0 [m],

- ukazatel_id — ¢isla jednotlivych ukazateld (16 — Mangan [mg/l], 1003 — Kyslik
[%], 1002 — pH, 1001 — Teplota [°C]),

- hodnota — namétené hodnoty.

Vrchlice pritoky.sql

- data z ptitokovych profilit VN Vrchlice ve formatu importniho sql.

- 12 méfeni v pribchu jednoho roku (v kazdém mésici jedno méfeni).
Ptehled proménnych:

- profil_id — &islo profilu (93 — Svadlenka, 90 — Vidicky p., 98 — Vrchlice-Malesov),

- ukazatel_id — ¢islo jednotlivych ukazatel (19 — Teplota [°C], 14 — pH, 2 — Kyslik
[%], 16 — Mangan [mg/l]),

- datum_od — datum odb¢ru,



- hodnota — namétené hodnoty.

Vrchlice data.zip

- uvnitf zipu je soubor Vrchlice data.dsv,

- data ve formatu dsv (text s oddélovac¢em strednik),

- data jsou za poslednich 15 let a v souboru nejsou nijak setiidéna,

- signaly koncici 01 jsou automatickd méfeni po 15 minutach, signaly koncici 05

jsou ru¢ni méteni k 7. hodin€ rano.

Seznam signalt v exportu:

Domluvené signaly

VRMA_Q01
VRMATV01
VRVR_Q01
PRVRKHO1
PRVRONO1
PRVRTOO01
PRVRTVO05
PRVRSDO5
PRVRPTO05
PRVROBO5
PRVRCLO5
PRVRQO05
PRVRONO05
PRVRQPO5
PRVRTOO05
PRVRKHO05
PRVRTVO01

Zdroj: [4]

Vrchlice — ptitok [m®/s] — LG Malesov,
Vrchlice — piitok — teplota vody [°C] — LG Malesov,
Vrchlice — pritok na odtokovém LG [m?/s],
Vrchlice — kéta hladiny [m. n. m.],
Vrchlice — objem nadrze [tis. m?],

Vrchlice — teplota vzduchu [°C],

Vrchlice — teplota vody [°C],

Vrchlice — srazkovy tthrn [mm)],

Vrchlice — prihlednost [em],

Vrchlice — odbér [m®/s],

Vrchlice — chlorofyl [ug/1].

Vrchlice — odtok [m/s],

Vrchlice — objem nadrze [tis. m?]

Vrchlice — ptitok [m®/s],

Vrchlice — teplota vzduchu [°C],

Vrchlice — kéta hladiny [m. n. m.],
Vrchlice — teplota vody [°C].

2.4 Zpusob a ucel ziskavani dat

Ptedchozi kapitola ptedstavila piehled poskytnutych proménnych v ramei tfi oddélenych

soubort. Tato Cast prace se vénuje procesu méteni jednotlivych signald, jejich korigovani

Vv pfipad€ nepfesnosti a moznostem jejich nasledného vyuziti.



Vrchlice — nadrz

16 — Mangan [mg/l]
1003 — Kyslik [%]

1002 — pH

1001 — Teplota [°C]

Vrchlice — pritoky

16 — Mangan [mg/1]
2 — Kyslik [%]

14— pH

19 — Teplota [°C]

stanoveno v akreditované laboratofi,

méfeno v terénu multiparametrickou sondou EXO2 YSI
v kroku po jednom metru, takze na hlading, jeden metr pod
hladinou, ... az na dno,

méfeno v terénu multiparametrickou sondou EXO2 YSI
v kroku po jednom metru, takze na hlading, jeden metr pod
hladinou, ... az na dno,

méfeno v terénu multiparametrickou sondou EXO2 YSI
Vv kroku po jednom metru, takze na hlading, jeden metr pod
hladinou, ... az na dno.

stanoveno v akreditované laboratofi,

méfeno v terénu multiparametrickou sondou, laboratot
pouziva vice typt multiparametrickych sond,

meéieno v terénu multiparametrickou sondou, laboratot po-
uziva vice typi multiparametrickych sond,

méfeno v terénu multiparametrickou sondou, laboratof po-
uziva vice typt multiparametrickych sond.

Vrchlice — data VHD (Vodohospodaisky dispedink)

Domluvené signaly
VRMA_QO01

VRMATVO01

VRVR_Q01

PRVRKHO01

PRVRONO1

PRVRTO001

Vrchlice-piitok [m%/s] - LG Malesov — automatické méfenti, pri-
tok stanoven podle ptevodni kiivky z vodniho stavu, od vySsich
(povodiovych) pratokid ultrazvukové méfeni pritoku metodou
transit-time, vodni stav méfen tlakovou sondou LMP307,

Vrchlice-piitok-teploty vody [°C] - LG MaleSov — automatické
méfteni, teplotni ¢idlo Pt100,

Vrchlice-pritok na odtokovém LG [m®/s] — automatické méfent,
prutok stanoven podle pfevodni kiivky z vodniho stavu, vodni
stav méefen tlakovou sondou LMP308,

Vrchlice-kéta hladiny [m n. m.] — automatické méteni, vyska hla-
diny je méfena tlakovou sondou LMP308,

Vrchlice-objem nadrze [tis. m®] — automatické méfeni, vypocet
z koty hladiny pomoci pfevodni kiivky, kfivka je stanovena

ze zaméfeni profilu nadrze,

Vrchlice-tepl. vzduchu [°C] — automatické méfeni, teplotni ¢idlo
Pt100,



PRVRTV05 Vrchlice-tepl.vody [°C] — kontrolni ru¢ni méfeni veli€iny,

PRVRSDO05 Vrchlice-srazk.thrn [mm] — kontrolni ru¢ni méfeni veli¢iny,

PRVRPTO05 Vrchlice-priuhlednost [cm] — ru¢ni méfeni veli¢iny,

PRVROBO05 Vrchlice-odbér [m®/s] — informace z vodarny,

PRVRCLO05 Vrchlice-chlorofyl [pug/l] — laboratorni data, VHD pouze zadava.

PRVRKHO05 Vrchlice-kéta hladiny [m. n. m.] — kontrolni ru¢ni méfeni veliCiny
(vodocetna lat’),

PRVRONO05 Vrchlice-objem nadrze [tis. m®] — kontrolni ruéni méfeni veliciny
(ptepoctova kiivka z PRVRKHOS),

PRVRQPO05 Vrchlice-pritok [m3/s] — stanoven vypodétem, bilanéni piitok
ze zmény objemu nadrze, odtoku a odbéru,

PRVRQO05 Vrehlice-odtok [m®/s] — kontrolni ruéni méfeni veli¢iny (vodo-
¢etna lat’ a prepoctova kiivka),

PRVRTOO05 Vrchlice-teplota vzduchu [°C] — kontrolni ru¢ni méfeni veli¢iny,

PRVRTVO01 Vrchlice teplota vody automat [°C] — ukotvena plovouci méfici
stanice, automatické meéteni teploty vody, méfici Cidlo teploty
Pt100, méfeno 30 cm pod hladinou.

Zdroj: [5]

Vsechny namétené signaly podléhaji nasledné kontrole, aby se zabranilo vyskytu neptes-
nych hodnot. Data namé&fena v terénu jsou poté rucné kontrolovana a v ptipad¢ identifi-
kace neptesnosti ihned opravena. U signald stanovenych v laboratofi dochézi k ruéni va-
lidaci jednotlivych vzorkii. Laboratot Povodi Labe podléha akreditaci Ceského institutu
pro akreditaci (CIA). Automaticky méfena data jsou porovnavana s ruéné méfenymi kon-
trolnimi body (k 7. hodiné rdno). V ptipadé, Ze automaticky métena data vykazuji chyby,

je dany Casovy usek zneplatnén. [6]

Pro Povodi Labe je méfeni predstavenych signalti jednou ze zakladnich ¢innosti. Ziskana
data jsou pak vyuzivana pii realizaci dal$ich ukolu spojenych s ¢innosti Povodi Labe.
Naptiklad se pouzivaji ke kvalitativnimu hodnoceni vodarenské nadrze Vrchlice. Dale
jsou ndpomocné pii plnéni tkoll vyplyvajicich ze spravy vodarenské nadrze a jejiho po-
vodi (vyjadfovaci ¢innost, jednani, ...). Data slouzi i jako podklad pro jednani s odbéra-
telem surové vody na VD Vrchlice. Piedstavuji klicovy nastroj pro ¢innost Vodohospo-
datského dispecinku (manipulace na nadrzi, feSeni povodiovych stavl apod.). V nepo-
sledni fadé jsou data k dispozici dalsim slozkam Povodi Labe a vetejnosti prostiednictvim

webovych stranek. [7]



2.5 Vyuziti modelua predikce

Na vodni nadrzi Vrchlice jsou k dispozici tfi odbérova okna pro surovou pitnou vodu (viz
obr. €. 2). Kazdé odberové okno je situovano v jiné vysce. Pii urcité konstelaci jakosti
vody (zvySeny zékal, zvySend pocetnost fytoplanktonu aj.) je vhodné zménit odbérny ho-
rizont. Signaly indikujici pfipadnou zménu odbérového okna jsou v nadrzi méteny pouze
okrat v prib¢hu roku. V piipad¢, ze Povodi Labe mé k dispozici namétena data, tak mtze
vodarné doporucit zménu horizontu. V obdobi mezi dvéma podrobnymi métenimi v na-
drzi by Povodi Labe byl uzite¢ny orienta¢ni néstroj potazmo model, ktery by s urcitou
mirou nejistoty dokazal nékteré indikativni parametry vypocitat. V tomto piipad¢ se jedna

o signaly teploty vody, kysliku a pH v nadrzi, jez jsou cilem prace. [8]

Obrazek 2: Pii¢ny fez hrazi v misté spodni vypusti
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3 Hydrobiologie stojatych vod

Tato kapitola se zabyva teoretickymi aspekty fyzikalné-chemického chovani ve vodnich
nadrzich. Popsany jsou typologie a kategorie stojatych vod, teplotni stratifikace a cirku-
lace vody a fyzikalné-chemické faktory vody mezi které patii teplota vody a vzduchu,

rozpustény kyslik a pH vody.

3.1 Typologie a kategorie stojatych vod

Ekosystémy stojatych vod piedstavuji velmi nesourodé celky. Jejich environmentalni
podminky jsou podminény mistnimi, zemépisnymi a klimatickymi veli¢inami. Z fyzio-
grafického pohledu je mozné utvary stojatych vod délit podle riznych kritérii. Jednim
z nich je pavod vzniku, zakladni ¢lenéni je na ptirozena a uméla jezera. Mezi piirozena
jezera patii utvary rizného ptivodu, naptiklad to jsou ledovcova, tektonickda, pobiezni,
pofi¢ni, vulkanicka a krasova jezera. Jezera glacidlniho piivodu zaujimaji z celosvétového
meéftitka nejvétsi pocet 1 plochu. K malym utvarim stojatych vod ptirozeného ptivodu
se fadi i1 tling, jez rovnéZz mohou byt rizného piivodu, naptiklad pofi¢ni, nebeské, perma-
nentni a tempordlni. V pfirod¢ sehravaji velmi podstatnou roli i umélé vodni plochy,
v podminkach CR mezi né patii rybniky, piehradni nadrze, umélé ting, kam se fadi lomy,

piskovny a jiné typy nadrzi. [9]

Mezi dalsi kritéria patii nadmorska vyska, podle niz 1ze idolni nadrZe rozdélit na nizinné
(0 m n.m. az 500 m n.m.), vysociny a upati hor (500 m n.m. az 1000 m n.m.), horské
(1000 m n.m. az 1500 m n.m.) a vysokohorské (nad 1500 m n.m.). VySkovym rozdiliim
odpovida teplotni spad cca 3 °C. Podle velikosti plochy hladiny se vodni nadrze déli
na malé (do 300 ha), stiedni (300 ha az 5000 ha), velké (5000 ha az 60000 ha) a obrovské
(nad 60000 ha). Podle hloubky se nadrze ¢leni na mélké (méné nez 8 m), sttedné hluboké
(8 m az 60 m) a hluboké (nad 60 m). Posuzovat nadrze lze i na zaklad¢ jejich konfigurace,
podle které se rozliSuji nadrze jezerni (kruhovity tvar), protaZzené (fi¢ni charakter) a roz-
vétvené (rozmanitého tvaru). StaFi nadrze se fadi mezi dalsi podstatné parametry. Cim
je nadrz starsi, tim mén¢ se projevuji extrémni vlivy, kdezto mlada nadrz neni schopna
tyto narazy tak korigovat. Jako mladé jsou oznaCovany nadrze Cerstveé napusténé se stej-
nym objemem vody do 3 let, sttedn¢ mladé naddrze maji staly objem vody do 10 let a staré

nadrze jsou takové, které maji staly objem vody vice nez 10 let. [10]
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Kategorie stojatych vod:

- velké ptirozené nadrze trvalé — jezera,

- velké pfirozené nadrze pomijejici ¢i periodické — stara fi¢ni ramena a tiing,
- velké umélé nadrze — piehrady, rybniky,

- drobné vodni nadrze trvalé — horska ledovcova jezera,

- drobné vodni nadrze nestalého charakteru — destové louze a ting, tiné v prohlub-
nich skal a v posttikové skalni zon¢€ jezer a tokt, taiky ve vykotlanych stromech
a parezech, tanky tvofené bylinami,

- vody se zvySenym obsahem soli — saliny,
- zazemnované a prechodné biotopy — mocaly, raselinisté — vrchovisteé a slatiny.

[11]

3.2 Teplotni stratifikace a cirkulace vody

Jednou z vlastnosti vody, jez pfispiva k utvateni tepelného rezimu ve vodnich nadrzich
je teplotni stratifikace. Terminologii teplotni stratifikace zavedl v roce 1910 Birge, ktery
definoval ve vodnich nadrzich 4 obdobi (viz obr. €. 4), obdobi jarni cirkulace, letni stra-
tifikace, podzimni cirkulace a zimni stagnace. Hlavnim zdrojem tepla ve vodé je slunecni
energie.

Slune¢ni zéateni dopadajici na hladinu vody je z €asti odraZeno, z ¢asti absorbovano
Zakalené vody maji rychlej$i ohtfev neZ vody ¢iré — zakaleni sice brani priniku svétla do
vetSich hloubek, ale ¢astice tvorici kal maji velkou schopnost absorbovat teplo. Prohfti-
vani vody rovné€z souvisi s tvarem a hloubkou vodni nadrze. U mélkych nadrzi se ohtiva
nejdiive dno, jenZ posléze ohtiva vodu. U mélkych nadrzi je také patrné vétsi kolisani

teploty vody nez u nadrzi hlubokych. [12, 13]

Na jafe po roztati ledu je teplota vody po celé nadrzi konstantni a piiblizuje se teploté
4 °C. Za spolupiisobeni vétru a proudéni dochdzi k neustdlému promichévani vodniho
sloupce. Diky tomu ma voda po celé nadrzi totozné vlastnosti. Toto obdobi netrva dlouho
a je oznacovano jako jarni cirkulace. S koncem jara dochézi k pozvolnému prohtivani

svrchni vrstvy vodni nadrZe slunecnim zafenim a nastava obdobi letni stratifikace.

Stratifikaci vznikaji v profilu nadrze 2 vrstvy oddélené teplotni sko¢nou vrstvou. Vrchni
vrstva se nazyva epilimnion (nejteplejsi a nejlehci) a spodni vrstva hypolimnion (chladna

tézkd voda). Mezi témito vrstvami se nachdzi sko¢na vrstva neboli metalimnion

11



¢i termoklina, kterd je identifikovatelna prudkym poklesem teploty vody na maly pokles
hloubky. Minimalni hranici pro tento prudky pokles se udava 1 °C na 1 m. Na obrazku

¢. 3 je schéma vrstev ve vodni nadrzi béhem obdobi letni stratifikace. [10, 13]

Obrazek 3: Schéma teplotniho profilu vodni nadrze

T (°C)
01 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16
0 ‘ ‘
2: ~
-1 Epsiimnion
4 -
6 5
g |
E 8 : “*A_, Thamodciine E
7= 10 — |
12 - |
14 —
= Hypolimnion [
16 — |
18 '
|
20

Zdroj: [13]

Skocna vrstva se zprvu tvoti jako nejasna hranice ve vétsich hloubkach. Tésn€ u hladiny
je nejteplejsi vrstva vody (epilimnion), s pfibyvajici hloubkou teplota vody rychle klesa.
Takova je situace ve vodnich nadrZich za slune¢ného a bezvétrného letniho dne. Svrchni
vrstva se vSak vecer a v noci ochlazuje rychleji nez hloub¢ji poloZzené vrstvy z diivodu
odpafovani tepla. Hustota na hlading se tudiz zvétSuje a ochlazena voda klesa do hloubky,
dokud nenarazi na vrstvu se stejnou teplotou a hustotou vody. Teplejsi a leh¢i voda je sou-
¢asné€ vynasena vzhiru. Oteplovanim a ochlazovanim vody tésné u hladiny vzniké kon-
vekeni vertikdlni proudéni, a dochazi k ptiblizné 24hodinovému promichdvani svrchnich
vrstev vody. Konvekénimu promichdvani napomaha horizontalni proudéni, jez je vyvo-
lané vétrem. Voda se promichava do takové hloubky, ve kter¢ jiz nelze narusit rovnovahu
spodnich vrstev konvekénim ani horizontalnim proudénim vody. U malych az stfednich
nadrzi v severnim mirném pasu lze v 1ét¢ predpokladat stratifikaci a promichavani vody

do hloubky 3-7 m, u vétsich nadrzi az do 10-15 m. [10, 14]
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Obrazek 4: Nazorné schéma cyklu dimiktického jezera mirného pasu
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Zdroj: [12]

S pfibyvajicim casem, vlivem vétru a pozvolného poklesu teploty vzduchu dochézi
k ochlazovani epilimnia. Do cirkulace epilimnia jsou vtahovany stale hlubsi vrstvy vody
a termoklina se pozvolna posunuje smérem ke dnu, dokud nedojde k promichani celého
objemu nadrze a nenarusi se stratifikace. Uplné promichani vodni nadrZe nastava pii po-
Klesu teploty vody na 4 °C, kdy se jedna o totalni podzimni cirkulaci. Nasleduje obdobi
zimni stagnace s inverznim charakterem, pfi kterém opét dochdzi k rozdéleni nadrze
vodni sloupec pted promichanim vétrem. Pod ledem se vyskytuje tenkd vrstva vody s tep-
lotou v rozmezi 0-4 °C. Nejvyssi teplota vody je u dna nadrze (4 °C, coz je teplota, pfi
které ma voda nejvyssi hustotu). VéEtsina objemu néadrze je tvofena vodou o teploté 4 °C.

[13, 14]

Na zakladé sezonniho cyklu promichavani vodniho sloupce 1ze jezera a vodni nadrze za-
fadit do kategorii. Prvni skupinou jsou jezera holomiktickd, u kterych alespoil jednou
v roce dojde k uplnému promichani celého objemu vodni nadrze. Holomikticka jezera
se dale déli na jezera monomikticka (tropicka a poléarni), dimikticka (Eurasie, Severni

Amerika), polymikticka (mélka jezera) a oligomikticka. [13, 14]
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3.3 Fyzikalné - chemické faktory vody

3.3.1 Teplota vody a vzduchu

Z divodu vysoké mérné kapacity jsou zmény ve vodé mnohem mensi nez ve vzduchu.
VEtsi nddrze se v diisledku toho jevi jako regulétory tepla, ¢i moderatory klimatu okolni
krajiny. Zmény teploty vody v nadrzich se ¢asové opozd’uji za zménami teploty vzduchu
(viz obr. ¢. 5), a to tim vice, ¢im je nadrz hlubsi. Toto zpozdéni muze byt u hlubokych

udolnich nadrzi az 1 mésic. [9]

Obrazek 5: Zmény teploty vody a vzduchu v pribéhu vegeta¢niho obdobi
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Ohftivani vody (na jate) i ochlazovani (na podzim) jsou procesy, které v ptirod¢ probihaji
nejdéle. 1 m® vody pii 30 °C uchova pfiblizné 500krat vice tepla nez vzduch pii stejné
teploté a rozsahu. Mezi nejvyssi a nejnizsi teplotou vzduchu béhem roku obvykle byva
50 °C, pticemz u teploty vody je tento rozdil sotva polovicni. Podobné chovani je k vidéni
1 pfi kolisani teplot béhem dne a noci. Tyto vlastnosti davaji vodnim nadrzim vysokou

tepelnou stabilitu a chrani je pted neustalym kolisanim teploty okolni atmosféry. [11]

Za zcela nevyznamny se povazuje molekulovy ptenos tepla vodou, jelikoz prakticky vSe-
chen pienos se realizuje pohybem (proudénim). Vitr je nejdilezitéjsi silou pii promicha-

vani vrstev vody. Teplota vody ma piimy vliv na mnozstvi rozpusSténych plyna ve vodé.
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Cim je voda teplejsi, tim méné plynti se v ni rozpusti, coZ plati absolutné. Teplota ma dale
vliv i na rychlost chemickych reakci, jako jsou napiiklad oxidace a rozkladné postupy
V procesu samocisténi a také intenzitu metaboliSmu vodnich organismu. Pisobi na formu
vyskytu mnoha latek a tim 1 na jeji toxicitu pro vodni organismy. Vlastnosti toxikant
se stupiiuji s rostouci teplotou vody. U vodnich nadrzi mirného pasu severni polokoule je
zcela bézné stiidani ¢tyt cykli béhem jednoho roku (jarni a podzimni cirkulace, letni
stratifikace a zimni stagnace). Na obrazku ¢. 6 jsou znazornény vyvoje teplot vody v za-

vislosti na hloubce pro sezonni cyklus dimiktického typu nadrze. [9, 15]

Obrazek 6: Teplotni profil vodni nadrzZe v roénich obdobich
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3.3.2 Rozpustény kyslik

Kyslik je nejdiilezitéjSim rozpusténym plynem ve vodé¢, ale spolu neproduku;ji zadné ion-
tové slouCeniny. MnoZstvi rozpusténého kysliku ve vodé podléha mnozstvi dalSich roz-
pusténych latek ve vodé, atmosférickému tlaku a zejména teploté vody. S rostoucimi hod-
notami vSech téchto veli¢in se ve vodé rozpousti stale méné kysliku. Kyslik mé obrovsky
vliv na vétSinu biochemickych procest, a proto byva klicovym faktorem pro zivot rizno-
rodych organismi. Do vody se dostdva ze vzduchu a fotosyntézy vodnich rostlin, fas
a sinic. Naopak je spotiebovavan dychanim vSech organismil a veSkerymi oxida¢nimi

procesy. [9, 15]
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Obrazek 7: Priibéh vertikalni stratifikace kysliku, oxidu uhli¢itého a teploty v dobé letni
stratifikace
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Zdroj: [11]

Kolisani obsahu rozpusténého kysliku béhem 24 hodin v nadrzi i rozdily v nasyceni u hla-
kace jsou svrchni vrstvy obvykle kyslikem pfesyceny, naopak u dna nadrze byva kysliku
nedostatek (viz. obr. ¢. 7). Kyslik obsazeny ve vode¢ je vyjadien v jednotkach hmotnostni
koncentrace (mg.I™) nebo v procentech nasyceni vody kyslikem, coZ je spojeno s rovno-
vaznou koncentraci kysliku ve vodé pti dané teploté a atmosférickému tlaku. Voda nasy-
cena kyslikem na 100 % je takova, kdy obsah rozpusténého kysliku koresponduje s dal-

$imi fyzikalnimi faktory, tzn. teplotou a tlakem. [9, 15]

Obrazek 8: Vertikalni distribuce rozpusténého kysliku v typech vod (A — D)
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Rozlozeni kysliku ve stojatych vodach ma vertikalni tvar a je podminéno typem Gzivnosti
vod (obr. ¢. 8). Rozlozeni kysliku A ma ortogradni charakter. Je typické pro neproduk-
tivni jezera oligotrofniho charakteru, jez maji v epilimniu snizenou G¢innost fotosyntézy.
Vyprodukovany kyslik je rychle spotfebovan dychanim zivych organismu, v hypolimniu
je tedy kysliku vice nez v epilimniu. Pro produktivni nadrze ma rozlozeni kysliku klino-
gradni charakter, typ B. V epilimniu se nachazi vysoka produktivita fotosyntézy ¢ili i vy-
soky obsah rozpusténého kysliku. Po vertikale dochazi k jeho postupnému tbytku, dokud
nedojde k uplnému vycerpani kysliku ve vrstvé nade dnem. Tento negativni jev vede
k anaerobnimu rozkladu organickych latek, zvysenym hodnotam oxidu uhli¢itého a me-
tanu a ke vzniku zapachajicich sirnych sloucenin. Typ C pfedstavuje heterogradni kiivku
distribuce kysliku s fotosyntetickou ¢innosti na spodni hranici epilimnia. Nejvice kysliku
se vyskytuje na hranici mezi epilimniem a metalimniem, naopak nejméné se ho vyskytuje
na hranici mezi metalimniem a hypolimniem. Rozlozeni kysliku miize mit i anomalni
charakter, typ D. Divodem je promichavani vodniho sloupce s ptitokem spodni vody ob-

sahujici vyssi hodnoty kysliku. [10]

3.3.3 pH vody - koncentrace vodikovych ionti

Hodnota pH (zaporné& vzaty dekadicky logaritmus koncentrace vodikovych iontti H*) sta-
novuje, zda se kapalina projevuje kysele nebo zédsadité. Kazda hodnota pH na stupnici
0d 0 do 14 se lisi od svého souseda desetinasobné na negativni logaritmické skale. Kyse-
lost vodnych roztoki je zpisobena nadbytkem vodikovych iontd H™ (pH nizsi nez 7),
zasaditost nadbytkem hydroxylovych ionti OH™ (pH vyssi nez 7). Hodnota 7 pfedstavuje
neutralnost vodného roztoku (mnozstvi iontd H* se rovna mnozstvi iontd OH"). Piiklady

latek nebo jejich roztokd s riznou hodnotou pH podava nasledujici obrazek. [11, 13, 15]

Obrazek 9: Co je kyselé a co zasadité?
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Zdroj: [16]
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Povrchové vody s vyjimkou raselinist’ mivaji pH v rozmezi 6,5 — 8,3. Podle hodnoty pH

1ze vody rozdélit takto:

méné nez 5,5 - znacn¢ kyselé,
55-6,5 - slab¢ kyselé,
6,5-75 - neutralni,
75-8,5 - slab€ alkalické,
85-95 - znacné alkalické.

Nizké pH vody se nejcastéji vyskytuje tam, kde je ve vodé méalo vapniku a kde se rozklada
spousta organickych latek (listi, jehli¢i, raselinist¢). Ke snizeni pH povrchovych vod ob-
vykle dochézi kvuli kyselym odpadnim vodam (napft. sildzni §t'avy), jez nebyly dosta-
te¢né nebo viibec neutralizovany, nebo kyselymi desti (v podminkach CR pH zhruba 4,4
a také odpadnimi vodami ze stavebniho priimyslu. Zejména v ptirodnich nadrzich, v sou-

vislosti s intenzitou fotosyntézy, kolisa hodnota pH i v prib¢hu dne a noci. [9, 11, 15]
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4 Teoretické aspekty pripravy dat

V ramci této kapitoly budou z hlediska teorie pfedstavy nékteré techniky pfedzpracovani
dat. Pfed samotnymi upravami je tfeba data poznat. K tomuto ucelu bude popsana explo-
ratorni analyza dat (EDA). Dale budou popsany nékteré metody v oblasti ipravy dat (¢is-

téni, integrace a redukce dat).

4.1 Pruzkum datového souboru

Exploratorni (pruizkumova) analyza dat (EDA) je termin, ktery poprvé pouzil John Tukey
(1977) a je v rozporu s tradiénéjSim statistickym pfistupem k analyze dat, ktery zac¢ina
testovanim hypotéz a tvorbou modelti. Namisto pouziti metod potvrzovaci analyzy dat
(CDA) k potvrzeni nebo zamitnuti hypotézy, Tukey (1977) obhajoval pouziti zakladnich
deskriptivnich statistik a vizualnich metod pro generovani informaci, které by vedly k se-
staveni testovanych hypotéz. Cilem EDA (viz Velleman a Hoaglin 1981) je poskytnout
statisticky souhrnné udaje pted fazemi zpracovani dat, tvorbou modelu potazmo testova-
nim hypotéz. EDA umoznuje navrhovat nové hypotézy o pfi¢inach vztaht v datech a na-
bizi moznost zjistit, zda pfedpoklad, na kterém jsou zaloZeny rizné modely, je platny pro
konkrétni datovy soubor. Poskytuje velmi rychly vhled do datového souboru: tvar jeho
rozd¢leni, ptitomnost odlehlych hodnot, extrémi, centralni miry (pramér, median, mo-

dus) a rozsah souboru, které jsou tak dilezité pro pochopeni charakteru dat. [17]

Nejbéznéjsimi metodami pouZivanymi v EDA jsou souhrny péti ¢iselnych udajt, které
se skladaji z minimalni a maximalni hodnoty kazdé proménné, medianu a prvniho a tfe-
tiho kvartilu, jeZ jsou Casto reprezentovany v ramci krabicového grafu. Bézné€ se pouzivaji
i dalsi grafy, jako jsou histogramy, bodové grafy a dalsi. VSechny jsou navrzeny tak, aby

prozkoumaly vztahy a rozdéleni proménnych, véetné pritomnosti odlehlych hodnot.

Ptistup, ktery navrhl Tukey v roce 1977, se dnes jevi jako zcela spravny. Pied samotnou
tvorbou modelu nebo stanovenim hypotézy je vhodné provést prizkum, pochopeni a ové-
feni ptesnosti dat, jez jsou k dispozici. EDA ma v dnesni filozofii velkou diilezitost, aby
se predeslo vyvijeni modelt a stanovovani hypotéz zaloZzenych na chybnych nebo nepftes-

nych datech. [17]
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4.2 Techniky apravy dat

Data v redlném svété byvaji nepfesnd, netiplné a nekonzistentni. Techniky pfedbézného
zpracovani dat mohou zlepsit kvalitu dat, a tim pfispét ke zlepSeni pfesnosti a ucinnosti
nasledného procesu dolovani dat. Piedbézné zpracovani dat je dilezitym krokem v pro-
cesu ziskavani znalosti, protoZze rozhodnuti o kvalit¢ musi vychazet z kvalitativnich
udajti. Zjisténi anomalii dat, jejich v€asna naprava a snizeni analyzovanych dat mlize vést
k obrovskym piinosim pro rozhodovani. Pfed aplikovanim metod sméfujicich k upraveé
datového souboru se obvykle posuzuje kvalita dat z hlediska n¢kolika faktori. V piipadé,

ze se v datech vyskytuje néktery z nize uvedenych faktort, je tieba data upravit:

- nepresnost — Vv souboru dat se vyskytuji chyby nebo hodnoty, jez se svoji podsta-

tou odchyluji od o¢ekavanych,

- neuplnost — tento problém se mlze vyskytnout z nékolika diivodi. Atributy za-
jmu nemusi byt vzdy dostupné. Néktera data se v dobé sbéru dat nepovazovala
za dulezita. Nezaznamenani udajt z divodu lidské nebo technické chyby (nutnost

odvozeni nékterych udaji),

- nekonzistentnost — data obsahuji nesrovnalosti v kodovém oznaceni oddé€leni,

signalil nebo 1 Casu pro kategorizaci polozek,

- neaktualnost — v pfipadé, Ze se v souboru dat nevyskytuji aktualni zdznamy, ma

to negativni dopad na kvalitu dat,

- nevérohodnost — pokud se chyby v datech opakuji, snizuje se tak jejich daveéry-

hodnost v o¢ich uzivatele,

- nesrozumitelnost — v datech se vyuziva spoustu kddovych oznaceni, ktera uziva-

tel ¢asto nevi, jak ma interpretovat. [18]

4.2.1 Cisténi dat

BéZné postupy cisténi dat pracuji na ,,vycisténi* dat vyplnénim chybé&jicich hodnot, opra-
venim poSkozenych dat, identifikaci nebo odstranénim odlehlych hodnot a vyfeSenim ne-
konzistentnosti. Pokud se uzivatelé domnivaji, Ze jsou data poSkozend, je nepravdépo-
dobné, Ze budou diuvétovat vysledkim data miningu. Ackoli vétSina technik dolovani
v datech mé né€které postupy pro zpracovani neliplnych nebo poskozenych dat, nejsou

vzdy robustni. Proto je vhodné ve féazi pfipravy dat aplikovat na datovy soubor metody

¢isténi dat. [18]
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Chybéjici hodnoty

Je zcela bézné, ze v ramci datového souboru se vyskytuje nékolik n-tic, které nemaji za-

znamenanou zadnou hodnotu u nékolika proménnych. Tuto problematiku lze fesit néko-

lika zpiisoby:

1.

Ignorovat n-tici: Toto se obvykle provadi, kdyZ chybi oznaceni tfidy (za piedpo-
kladu, ze uloha tézby zahrnuje klasifikaci). Tato metoda neni pfili§ ¢inna, pokud
n-tice neobsahuje nékolik dalSich proménnych s chybé&jicimi hodnotami. Ignoro-
vanim n-tice se nevyuzivaji hodnoty zbyvajicich proménnych v dané n-tici, pii-

¢emz mohly byt uzitecné pro feseni tikolu.

Ru¢éni vyplnéni chybéjici hodnoty: Obecné je tento ptistup ¢asoveé naro¢ny a ne-

musi byt proveditelny vzhledem k velké sad€ dat s mnoha chybé&jicimi hodnotami.

Vyuziti globalni konstanty: Nahrazeni chybéjicich hodnot v§ech proménnych
stejnou konstantou, jako naptiklad popiskem ,,Neznamy*‘. Pokud budou chyb¢jici
hodnoty nahrazeny popiskem, pak se mize proces data miningu myln¢ domnivat,
ze jde o zajimavy koncept, jelikoz vSechny proménné maji spole¢nou hodnotu

»Neznamy“. I kdyz je tato metoda jednoducha, neni spolehliva.

VyuZiti priméru nebo mediinu dané proménné: Pro normalni (symetrické)
rozdéleni dat 1ze pouzit stfedni hodnotu, zatimco pro distribuci zkosenych dat

by mél byt pouzit median.

Vyuziti priméru nebo mediinu dané proménné, ale pouze vzorki spadaji-
cich do stejné skupiny jako chybéjici n-tice: Myslenku této metody bude nej-
lepsi vysvétlit na konkrétnim piikladu. Pokud se napiiklad klasifikuji zakaznici
podle uvérového rizika, je mozné nahradit chybéjici hodnoty primérnym piijmem
u zakazniku, jez patii do stejné kategorie Gvérového rizika jako dana n-tice.

VyuZiti nejpravdépodobnéjsi hodnoty Kk vyplnéni chybéjici hodnoty: Ta mize
byt ur€ena pomoci regrese, inferencnich néastroji pomoci bayesovského forma-

lismu nebo indukci stromu rozhodovani.

Metody 3 az 6 zkresluji data — vyplnénd hodnota nemusi byt spravna. Metoda 6 je vSak

popularni strategii. Ve srovnani s ostatnimi metodami pouZziva k ptedpovidani chybé&ji-

cich hodnot nejvice informaci ze soucasnych dat. [18]
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Zkreslena (bezvvznamna) data

Zkreslena data predstavuji ndhodné chyby nebo odchylky v métené proménné. Pomoci

nasledujicich technik 1ze data upravit, aby se zkresleni z proménné odstranilo.

Binning: Metody binningu upravuji sefazené hodnoty dat jejich srovnanim se ,,soused-

nimi* hodnotami.

Regrese: Upravu dat 1ze také provést pomoci regrese, ktera piizptisobuje hodnoty dat
funkci. Linearni regrese pfedstavuje nalezeni ,,nejlepsi cesty ke zlepSeni dvou promén-
nych tak, ze jednu Ize pouZzit pro predikci druhé. Vicenasobna linearni regrese je rozsifena
linearni regrese, do které¢ jsou zahrnuty vice nez dvé proménné a data jsou prizptisobena

vicerozmérnému prostoru.

Analyza odlehlych hodnot: Odlehl¢ hodnoty mohou byt detekovany shlukovanim, na-
ptiklad tam, kde jsou podobné hodnoty uspoiadany do skupin nebo ,,shlukii®. Intuitivné
1ze hodnoty mimo shluky povazovat za odlehlé hodnoty. [18]

Cisteni dat jako proces

Prvnim krokem pfi ¢isténi dat jako procesu je identifikace nesrovnalosti. Mohou byt zp-
sobeny né¢kolika faktory, véetné Spatn€ navrzenych formuldit pro zadavani udaji, které
maji mnoho volitelnych poli, lidské chyby, tmysIné chyby a neaktualnosti dat. Nesrov-
nalosti mohou také vzniknout v disledku nekonzistentni reprezentace dat a nekonzistent-
niho pouzivani kodi. Mezi dalsi zdroje nesrovnalosti patti chyby v pfistrojovych zatize-
nich, kterd zaznamendvaji data a systémové chyby. K chybam muze také dojit, kdyz jsou
data pouzita pro jiné ucely, nez bylo ptivodné zamysleno. Mohou také existovat nesrov-

nalosti kvili integraci dat.

Pii identifikaci nesrovnalosti je vhodné vyuZit veSkerych znalosti o vlastnostech dat, které
jsou k dispozici. Takové znalosti nebo ,,udaje o datech* se oznacuji jako metadata. Jaky
je napiiklad datovy typ a doména kazdé proménné? Jaké jsou piijatelné hodnoty pro kaz-
dou proménnou? Zakladni popisy statistickych udaju jako jsou pramér, median a modus.
Zda jsou data symetricka nebo zkosena? Jaky je rozsah hodnot? Jaka je standardni od-
chylka kazdé proménné? Hodnoty, které jsou o vice nez dvé standardni odchylky od pri-
méru pro danou proménnou, mohou byt oznaceny jako potencialni odlehlé hodnoty. Exis-
tuji né¢jaké znamé zavislosti mezi proménnymi? Z téchto informaci lze rozpoznat zkres-

lené, odlehlé a neobvyklé hodnoty, které je tfeba prozkoumat. [18]
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4.2.2 Integrace dat

Techniky dolovani dat ¢asto vyzaduji integraci dat, tzn. slouceni dat z vice ulozist. To
sebou ovSem pfinasi riziko vyskytu chyb, nesrovnalosti a nadbytecnosti. Typickym pfi-
kladem miize byt situace, kdy proménné nebo hodnoty jsou v riznych ulozistich pojme-
novany rozdilng, pficemz jejich vyznam je stejny. Velké mnoZzstvi nadbytecnosti a ne-
srovnalosti miize zmast nebo zpomalit proces data miningu. Pecliva integrace dat mtze
pomoci snizit a vyhnout se nesrovnalostem a nadbyte¢nostem ve slouc¢ené sadé dat a zlep-

Sit tak presnost nasledného procesu dolovani dat. [18]

Problém identifikace entity

Vétsina tkoll v procesu dolovani dat zahrnuje integraci dat, kterd kombinuje data z vice
zdroju do koherentniho datového skladu, jako je tomu v datovém skladu. Tyto zdroje mo-
hou zahrnovat vice databazi, datové krychle nebo prosté soubory. Béhem integrace dat je
tteba zvazit fadu problému. Integrace schématu a pfifazovani objektli miize byt slozita.
Identifikace identity pfedstavuje problematiku porovnani ekvivalentnich entit redlného
svéta z vice zdroju dat. Naptiklad, jak si mize byt analytik dat nebo pocitac jisty, ze pro-
ménnd ,,ID“ v jedné databazi a proménna ,.kédové oznaceni* v databazi jiné maji stejny
vyznam. ReSeni predstavuji metadata, kterd u obou proménnych mohou definovat vy-
znam, datovy typ, rozsah hodnot a dalsi. Takovd metadata mohou byt pouzita k zamezeni

chyb pfi integraci schématu. [18]

Redundance a korelaéni analyza

Redundance je dal$i vyznamny problém Vv integraci dat. Proménnd mtiZe byt redundantni,
pokud miiZze byt odvozena z jiné proménné nebo sady proménnych. Nekonzistentnost

MV

sledné sadé¢ dat.

Nekteré redundance Ize zjistit korela¢ni analyzou. Na zakladé dostupnych udaji Ize po-
moci analyzy u dvou proménnych zméfit silu, kterou se proménné vymezuji navzajem.
Pro nominalni data se pouziva test chi-kvadrat. U numerickych proménnych je mozné
pouzit korela¢ni koeficient a kovarianci, coz jsou ptistupy definujici, jak se hodnoty jedné

proménné lisi od hodnot proménné jiné. [18]

Duplicitni n-tice

Kromé detekce redundanci mezi proménnymi by mély byt detekovany také duplicity na

urovni n-tic (napf. u proménnych, kde se zadavaji pouze jedine¢né udaje se vyskytuje
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vice identickych hodnot). Nekonzistentnosti se ¢asto vyskytuji mezi riznymi duplicitami,
z diivodu nékterych neptfesnych vstupnich dat nebo aktualizaci, ov§em ne ve vSech pfipa-
dech. [18]

Detekce a feSeni konflikt hodnoty dat

Integrace dat také zahrnuje detekci a feSeni konfliktl hodnoty dat. Naptiklad pro stejnou
entitu redlného svéta se mohou hodnoty proménnych z riiznych zdrojt lisit. Mtize to byt
zpusobeno rozdily v reprezentaci, zméné méfitka nebo kddovani. Naptiklad proménna
teplota mtze byt ulozena ve stupnich Celsia v jednom systému a stupnich Fahrenheita

V jiném systému. Proménné se mohou lisit také na urovni abstrakce. V jednom systému

cvwvr

4.2.3 Redukce dat

V ptipadég, ze se pro analyzu vyberou vSechna data z datového skladu, lze ptedpokladat,
ze takovy soubor bude obrovsky. Slozitd analyza dat a data mining obrovského souboru
dat muze trvat dlouho, tudiz je tato analyza neprakticka nebo neproveditelna. Techniky
redukce dat mohou byt pouzity k ziskani zredukované reprezentace datové sady, ktera je
mnohem mens$i, a presto si zachovava integritu ptivodnich dat. To znamend, Ze proces
data miningu na zredukovaném souboru dat by mél byt efektivnéjsi, ale mél by ptinést

stejné (nebo témér stejné) analytické vysledky. [18]

Pichled strategii redukce dat

Mezi strategie redukce dat patii redukce dimenzionality, redukce po¢tu hodnot (numero-

sity) a komprese dat.

Redukce dimenzionality je proces snizovani po¢tu ndhodnych proménnych nebo atri-
butd, jez ptichazeji v uvahu. Mezi metody redukce dimenzionality se fadi vinkové trans-
formace (wavelet transforms) a analyzy hlavnich komponent, které transformuji a promi-
taji pivodni data do zmenSeného rozsahu hodnot. Vybér podmnoZiny atributi je metoda
redukce dimenzionality, pii které jsou detekovany a odstranény irelevantni, slabé rele-

vantni nebo redundantni atributy nebo dimenze. [18]

Techniky redukce po¢tu hodnot (numerosity) nahrazuji puvodni objem dat alternativ-
nimi, zmensenymi formami reprezentace dat. Tyto techniky mohou byt parametrické
nebo neparametrické. Pro parametrické metody se pouzivd model k odhadu dat, takze

obvykle se musi ukladat pouze parametry dat namisto skute¢nych dat. Piiklady jsou
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regresni a log-linearni modely. Mezi neparametrické metody ukladani zredukovanych re-

prezentaci dat patii histogramy, shlukovani, vzorkovani a agregace datovych krychli. [18]

Pii kompresi dat se transformace aplikuji tak, aby se ziskala zredukovana nebo ,,z0Zena“
reprezentace ptuvodnich dat. Pokud Ize pivodni data zrekonstruovat z komprimovanych
dat bez ztraty informaci, nazyva se redukce dat bezztratova. Pokud je mozné rekonstruo-
vat pouze aproximaci piivodnich dat, pak se redukce dat nazyva ztratova. Existuje nékolik
bezztratovych algoritml pro kompresi fetézcl; obvykle vsak umoziuji pouze omezenou
manipulaci s daty. Techniky redukce dimenzionality a po¢tu hodnot lze také povazovat

za formy komprese dat.

Existuje mnoho dalsich organizaénich metod redukce dat. Cas straveny redukci dat by

nemél prevysit ¢as usetfeny pii procesu data miningu na zredukovaném datovém souboru.

[18]
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5 Umélé neuronoveé sité

Um¢lé neuronové sité se fadi mezi vypocetni modely pouzivané v umélé inteligenci. Je-
jich koncept vychazi z biologické analogie s nervovym systémem. Umélé neuronové sité
jsou struktury, vyvinuté za tcelem distribuovaného paralelniho zpracovani dat. Zaklad-
nim stavebnim kamenem siti je umély neuron, jehoz ptedlohou je biologicky neuron
s jeho vlastnostmi. Ty byly pouzity v podobé zjednodusené¢ho matematického modelu na-
podobujiciho ¢innost lidského mozku. Umélé neurony jsou vzajemné provazany a posilaji
si signaly, které pfeménuji pomoci aktivacnich (pfenosovych) funkci. [19] Definice

umélé neuronové sité by mohla vypadat takto:

Neuronova sit je propojena soustava jednoduchych prvki zpracovani, jednotek nebo
uzl, jejichz funkcnost je zaloZena na zvirecim neuronu. Schopnost zpracovani sité je ulo-
Zena v sile spojeni mezi uzly neboli vahach ziskanych procesem adaptace neboli ucenim

sité ze sady trénovacich vzorii. [20]

Neuronové sité¢ se mimo jiné vyuzivaji i pro rozpoznavani obrazii nebo zvuki, ptedpovi-
dani vyvoje Casovych fad, n€kdy dokonce k identifikovani spamu. V 1ékaistvi se vyuzi-

vaji k rozsitfovani znalosti ohledné fungovani nervovych soustav zivych organismu. [19]

5.1 Motivace v biologii

Struktura biologickych nervovych systému se zacala chapat v roce 1888, kdy se Dr. San-
tiago Ramon y Cajal podatilo rozpoznat synapse mezi jednotlivymi nervovymi bunikami,
neurony. Tento objev byl docela pusobivy, protoze se ukazalo, Ze vSechny schopnosti
lidského mozku nespocivaji v jeho slozitosti, nybrz v obrovském poétu neuronti a jejich
vzajemnych propojeni. Pro pfedstavu o téchto velikostech je obvykly odhad celkového
podtu neuronti v lidském centralnim nervovém systému 10, priimérné 10 000 synapsi
na neuron. Kombinace obou &isel pfinasi celkem 10 synaptickych spojeni v jednom

lidském mozku. [21]

VSechny neurony sdileji spole¢nou strukturu zndzornénou na obrazku ¢. 10. Kazdy neu-
ron piedstavuje samostatnou jednotku odpovédnou za sbér, zpracovani, uchovani a pte-
nos informaci, ktera se déli na tii ¢asti. K t€lu neuronu (Soma) jsou ptipojeny tisice vstup-
nich ptenosovych kanalt (dendrity) a jeden vystupni pfenosovy kanal (axon). Informace
se prenaseji mezi neurony prostfednictvim mezineuronového rozhrani tzv. synapse, jez

se podle sifeni vzruchu v nervové soustaveé déli na excitacni (8ifi vzruch) a inhibicni
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(tlumi vzruch). Proces pfenosu informace probihd pomoci membrany, kterd obaluje axon
1 t€lo neuronu a dokaze generovat elektricky impulz. Impulsy jsou posilany z axonu
na dendrity dalSich neuroni diky synaptickym branam. Propustnost synaptickych bran
ma vliv na intenzitu podrazdéni dalSich neuront. Tyto neurony poté vytvareji elektricky
impulz ($ifi informace) v ptipad¢, ze jsou aktivovany. Neuron je aktivovan za ptredpo-
kladu, Ze hodnota budicich signala je vétsi nez hodnota tlumicich signalti o ur€itou hra-
ni¢ni hodnotu, tzv. prah. Pamétové schopnosti neuront jsou odvislé od synaptické pro-
pustnosti vah, u kterych se pfedpoklada zména pti kazdém prichodu signélu. Propojeni
neurontl u zivych organismi neni trvalé a je mozné vytvoreni nového propojeni v prib&hu

uéeni nebo naopak jeho zanik pti zapominani. [22]

Obrazek 10: Biologicky model neuronu

dendrity soma axon terminaly axonu

Zdroj: [22]

5.2 Vyhody neuronovych siti

Neuronové sité ziskavaji svij vypocetni vykon diky masivné paralelni distribuované
struktufe a své schopnosti ucit se tudiz zobecnovat. Zobeciiovani se tyka generovani ro-
zumnych vystupli neuronové sité pro vstupy, s nimiz se béhem trénovani (uceni) nesetka.
Tyto dvé funkce zpracovani informaci umoznuji neuronovym sitim najit dobra ptiblizna
feSeni slozitych problému. V praxi vSak nemohou neuronové sité poskytnout feseni tim,
ze budou pracovat samostatné. Uptfednostiiuje se jejich integrace do konzistentniho pfii-
stupu systémového inzenyrstvi. Konkrétné se slozity problém rozlozi na fadu relativné
jednoduchych tkold a neuronovym sitim je ptidélena podskupina tikold, které odpovidaji
jejich vlastnim schopnostem [23]. Neuronové sité nabizeji nasledujici uzitecné vlastnosti

a moznosti:
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Nelinearita. Umély neuron mtize byt linearni nebo nelinearni. Neuronova sit’ tvo-
fend propojenim nelinearnich neuronti je sama o sob¢ nelinearni. Nelinedrnost je
dalezita vlastnost v ptipadech, kdy zakladni fyzicky mechanismus zodpovédny

za generovani vstupniho signalu je ze své podstaty nelinearni.

Mapovani vstupi a vystupii. Popularni paradigma uceni, které se nazyva uceni
s ucitelem nebo fizené uceni, zahrnuje modifikaci synaptickych vah neuronové
sit¢ pouzitim sady oznaCenych trénovacich ptikladi nebo ukolt. Kazdy ptiklad
sestava z jedineéného vstupniho signalu a odpovidajici pozadované (cilové) ode-
zvy. Sit’ je prezentovana s ndhodné vybranym piikladem ze sady a synaptické
vahy sité jsou modifikovany tak, aby se minimalizoval rozdil mezi pozadovanou
odezvou a skuteénou odezvou sité vytvarenou vstupnim signalem v souladu
S vhodnym statistickym kritériem. Trénink sité je opakovan pro mnoho piikladi
v sadé, dokud sit’ nedosdhne ustaleného stavu, kde nedochazi k zddnym dal$im

vyznamnym zménam v synaptickych vahach.

Adaptivita. Neuronové sité maji vestavénou schopnost ptizptisobovat své synap-
tické vahy zménam okolniho prostfedi. Neuronova sit’ trénovand v urcitém pro-
stiedi mize byt snadno pfetrénovana tak, aby zvladla drobné provozni zmény pro-
stiedi. Navic, kdyz pracuje v nestacionarnim prostiedi (tj. v prostiedi, kde se sta-
tistika méni s casem), miiZze byt neuronova sit’ navrzena tak, aby ménila své sy-

naptické vahy v redlném Case.

Odezva sité. V souvislosti s klasifikaci vzorti miize byt neuronova sit’ navrzena
tak, aby poskytovala informace nejen o tom, ktery konkrétni vzorec ma byt vy-
bran, ale také o davéryhodnosti rozhodnuti. Tyto informace mohou byt pouzity
K odmitnuti nejednozna¢nych vzorct, pokud k nim dojde, a tim ke zlepSeni klasi-

fikacniho vykonu sité.

Kontextové informace. Znalosti jsou reprezentovany samotnou strukturou a sta-
vem aktivace neuronové sité. Kazdy neuron v siti je potencialné ovlivnén globalni
aktivitou vsech ostatnich neuronti v siti. V dusledku toho je kontextova informace

pfirozené feSena neuronovou siti.

Odolnost proti chybam. Neuronova sit’ implementovana v hardwarové formé,
ma schopnost byt neodmyslitelné odolna proti chybam nebo schopna robustniho

vypoctu v tom smyslu, Ze jeji vykon klesé za neptiznivych provoznich podminek.
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7. Neurobiologicka analogie. Navrh neuronové sit¢ je motivovan analogii s moz-

kem, coz je Zivoucim ditkazem toho, Ze paralelni zpracovani odolné proti chybam
je nejen fyzicky mozné, ale také rychlé a silné. Neurobiologové povazuji (umélé)

neuronové sité za vyzkumny nastroj pro interpretaci neurobiologickych jevi. [23]

Hlavni vyhodou neuronovych siti je jejich schopnost ucit se. Béhem uceni se méni vahy

jednotlivych spojeni mezi neurony, podle kterych jsou tato spojeni posilovana nebo ze-

slabovana. Pti uceni se neuronova sit’ snazi zlepSovat a nastavovat tak, aby dosahovala

co nejlepsich vysledkt [24]. Rozlisuje se n€kolik typt uceni:

uceni s ucitelem (supervised) — je vytvorena trénovaci mnozina, kterd obsahuje
dvojice vstupnich objektli a pozadovanych vystupii. Objekt predstavuje vstup neu-
ronové sité. Po zpracovani trénovacich ptikladt algoritmus uceni predikuje vy-
stupni hodnotu funkce pro kazdy platny vstupni objekt. Poté se ndhodné nastavi
vahy a vypocita se vystup sité, jez je porovnan s vystupem v trénovaci mnozin¢
a stanovi se chyba. Nasledné se opét nastavi vahy tak, aby v piistim vypoctu bylo
dosazeno mensi chyby. Podobny proces se opakuje tak dlouho, dokud neni dosa-

zeno predem definované minimalni chyby.

uceni bez ucitele (unsupervised) — vystup sité neni znam, pti¢emz na vstupu sit’
disponuje sadou vzort, které se rozdéluji do shlukli podle topologické vlastnosti
vstupll. Vahy jsou nastavovany tak, aby sit’ generovala podobné vysledky, kdyz

jsou vstupni data stejna nebo podobna.

uceni posilovanim (reinforcement learning) — finalni hodnota vystupu neni znama.
Data ohledné korektnosti vystuptll se ziskavaji z okolniho prostfedi. Diky tomu je
zabezpecena zpétna vazba a obstardny alespont néjaké vysledky. Tento zplsob

uceni ma své uplatnéni v oblasti robotiky a multiagentnich systémi. [24]

5.3 Typy neuronovych siti

Existuje mnoho typti umeélych neuronovych siti, z nichz kazda ma své jedinecné silné

stranky. Mohou byt klasifikovany podle jejich: struktury, toku dat, pouzitych neuronti

a jejich hustot€, vrstvach a jejich hloubkovych aktivac¢nich filtrech atd. Na obrazku ¢. 11

je ptedstaveno nékolik nejvyuzivanéjSich typti umélych neuronovych siti a jejich topolo-

gie. Nékteré z nich budou dale stru¢né popsany.
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Obrazek 11: Piehled nejvyuzivanéjSich typta neuronovych siti
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Perceptron (P)

Za autora tohoto nejjednodussiho modelu dopfedné neuronové sité je povazovan Frank

Rosenblatt (r. 1957). Pozdé&ji bylo zjisténo, ze jeho uplatnéni je velmi omezené, jelikoz

1ze vyuzit pouze mnozin, jez jsou linedrn¢ odd¢litelné. Za typicky perceptron se povazuje

jednoducha sit’ s n vstupy a jednim neuronem, ktery je propojeny se vSemi vstupy. Jedna

se tedy o jednovrstvou neuronovou sit’ s dopfednym sifenim a uc¢enim s ucitelem. Pro
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vSechna spojeni je vygenerovana vahova hodnota (wi). Signal pfenaSeny vstupnimi neu-
rony je bud’ binarni (tj. ma hodnotu 0 nebo 1), nebo bipolarni (tj. ma hodnotu -1, 0 nebo

1). Po vyuziti aktiva¢ni funkce se ziska vystup sité jako finalniho vysledku. [26]

Perceptron v nejjednodussi podobé je binarni klasifikator. Mezi vyhody perceptronu patii
moznost implementace logickych operatorti jako AND, OR nebo NAND. Naopak mezi
nevyhody se fadi schopnost uceni pouze linedrné odd¢litelnych problémi, jako je boole-
ovsky AND. U nelinedrnich problémii, jako je booleovsky XOR, perceptron nefunguje.
[27]

Dopiedna neuronova sit’ (FF)

Tato neuronova sit’ je jednou z nejjednodussich forem umélé neuronové sité (ANN), kde
data nebo vstup putuji jednim smérem. Data prochazi vstupnimi uzly a vystupuji na vy-
stupnich uzlech. To je také znamé jako piedni Sifena vlna, které se obvykle dosahne po-

vvvvvv

Xistuje backpropagation. Tato neuronova sit’ miize nebo nemusi mit skryté vrstvy.

V doptedné neuronové siti se spocita soucet soucini vstupt a vah, které jsou poté vedeny
na vystup. Vystup je uvazovan, pokud je nad uréitou hodnotou, tj. prahovou hodnotou
(obvykle 0) a neuron vystieli s aktivovanym vystupem (obvykle 1) a pokud se nespusti,

je vyslana deaktiva¢ni hodnota (obvykle -1). [28]
Tento typ siti se vyuZziva v technologiich, jako je rozpoznavani oblic¢eje a pocitacové vi-
déni. Dlivodem je, Ze cilové tfidy v téchto aplikacich je obtizné klasifikovat. Jednoducha

dopiednd neuronova sit’ je vybavena pro zpracovani dat, kterd obsahuji velké mnoZstvi

Sumu. Udrzovani dopiednych siti je také relativné jednoduché. [25]

Vicevrstva perceptronova sit’ (MLP)

Tato sit’ bude podrobnéji popsana v samostatné kapitole.

Neuronoveé sité s funkei radialni baze (RBF)

Funkce radialni baze bere v tivahu vzdalenost libovolného bodu vzhledem ke stfedu. Ta-
kové neuronové sit€ maji dvé vrstvy. Ve vnitini vrstvé jsou prvky kombinovany s funkci
radialni baze. Vystup téchto funkci se pak vezme v tvahu pfi vypoctu stejného vystupu
Vv piistim kroku.

Neuronova sit’ s funkci radialni baze je rozsahle aplikovana v systémech obnoveni napa-

jeni. V poslednich desetiletich se energetické systémy staly vétsi a komplexnéjsi. Tim
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se zvysuje riziko vypadku proudu. Tato neuronova sit’ se pouziva v systémech pro obno-

veni napajeni, aby obnovila energii v nejkrat§im mozném case. [25]

Rekurentni neuronové sité¢ (RNN)

Rekurentni neuronova sit’ je typem umélé neuronové sité, ve které je vystup konkrétni
vrstvy ulozen a veden zpét na vstup. To pomaha piedpovidat vysledek vrstvy. Prvni vrstva
ma stejnou topologii jako dopfedné neuronova sit’. V nasledujicich vrstvach vSak zacina
proces rekurentni neuronové sité. Od kazdého nésledujiciho kroku si kazdy uzel pamatuje
nekteré informace, které mél v predchozim kroku. Jinymi slovy, kazdy uzel funguje jako
pamét'ova bunka pti vypoctu a realizaci operaci. Neuronova sit’ na pocatecni vrstvé za¢ina
doptednym Sifenim jako obvykle, ale pamatuje si informace, které mize vyuzit pozdéji.
Jestlize je predikce nespravnd, systém se sdm snazi ucit a vytvaret spravné predikce b¢-
hem backpropagation. Tento typ neuronové sité je velmi Géinny v technologii pfevodu

textu na te¢. Dale pii zpracovani textu, jako je automaticky navrh, kontrola gramatiky

atd. [25, 27]

Hopfieldova sit’ (HN)

Hopfieldova sit’ byla sestavena Johnem Hopfieldem na zacatku 80. let. Vychazel z ener-
getické funkce, z které odvodil pravidla pro uceni a vybavovani. Kazdy neuron je jak
vstupni, tak 1 vystupni a je spojen se v§emi ostatnimi neurony v siti. Vystup kazdého neu-
ronu je pfivadeén na vstup vSech ostatnich neurontl, coZ umoziuje postupné zpiesnovani
vysledku. Mira vzajemné spojitosti neuront i, j je vyjadfena vahou wij, pfi¢emz zadny
neuron neni spojen sam se sebou a vaha wij je nulova. Sité jsou trénovany nastavenim
hodnot neuronti do pozadovaného vzoru, po kterém lze spocitat vahy. Vahy se poté ne-
méni. Trénované sité na jeden nebo vice vzoru poté vzdy konverguji k jednomu z nauce-
nych vzord, protoze v té€chto stavech je sit’ stabilni. Vystup sité je obvykle binarni, tedy
0 nebo 1. Hopfieldovy sité maji své uplatnéni jako asociativni paméti, klasifikatory (roz-
poznavani obrazu — OCR, rozpoznavani SPZ, robotické vidénti, filtrace signalu a dalsi) a
pii feSeni optimalizacnich problémii (obchodni cestujici, rozvrhovani vyroby, kompri-

mace). [29]

Konvoluéni neuronové sité (CNN)

Konvolu¢ni neuronova sit’ (CNN) pouziva variantu vicevrstvych perceptroni. CNN ob-
sahuje jednu nebo vice konvoluénich vrstev. Tyto vrstvy mohou byt bud’ zcela propojeny

nebo sdruZeny. Pied pfedanim vysledku dalsi vrstvé pouziva konvolu¢ni vrstva na vstupu
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konvolucni operaci. Diky této konvolu¢ni operaci miize byt sit mnohem hlubsi, ale
s mnohem méné parametry. Diky této schopnosti vykazuji konvolu¢ni neuronové sité
velmi efektivni vysledky v rozpoznavani obrazu a videa, zpracovani piirozeného jazyka
a systémt doporuceni. Konvolu¢ni neuronové sité také vykazuji skvélé vysledky v sé-
mantické analyze a detekci parafrazi. Pouzivaji se také pfi zpracovani signalu a klasifi-

kaci obrazu. [29]

Samoorganizujici se neuronove sité (SOM)

Samoorganizujici se sit’ je nékdy podle svého tviirce nazyvana siti Kohonenovou. Kla-
sické samoorganizujici se sit¢ se skladaji ze vstupti, jednotlivych vah a tzv. kompeti¢nich
vrstev obsahujicich neurony. SOM sité jsou sitémi s nefizenym tréninkem a vystupy rea-
guji na zmény vstupi, tedy aktivaci umélych neuronii. Tento nefizeny model neuronové
sit¢ koncentruje data do shlukii. Kohonenovy sité funguji analogicky jako shlukova, re-
spektive faktorova analyza. Podstatou je zmenSeni vstupniho souboru dat mapovanim
do mensiho poétu shlukd. Casto se tento postup pouzivéa v ramci predzpracovani dat pro
jiny typ neuronovych siti. Podstatou tvoteni shlukt je identifikace obdobnych vlastnosti
jednotlivych vstupnich vektorii a jejich tfidéni do jiz zminénych podskupin. Jelikoz
se jedna o uceni bez ucitele, tento proces se déje samovoln¢. Uplatnéni samoorganizuji-
cich se siti se nachazi ve shlukovani (klasifikace finan¢ni situace podniku, ulohy obec-
ného zatfid'ovani dat) a klasifikaci (klasifikace vyrobkt, zdkazniki dle ndkupniho cho-

vani aj.). [28]

5.4 Vicevrstva perceptronova sit (MLP)

Jak jiz bylo uvedeno vyse, tak model perceptronu predstavuje nejjednodussi typ dopredné

vvvvvv

rozSifenim vznikla vicevrstva perceptronova sit’ (MLP), kterda ma mnohem vice vyuZiti.
Jedna se o nejrozsifenéjsi a nejpouzivanéjsi typ neuronové sit€¢. MLP se sklada z vice
vrstev, ve kterych je kazdy neuron modelovan jako perceptron. Ucenti sité probiha za po-
moci algoritmu backpropagation. V MLP dochazi k Gplnému propojeni neurond, pficemz
neurony na stejné vrstvé mezi sebou propojeny nejsou, ale jsou propojeny se vSemi neu-

rony na vrstvé vyssi. Vicevrstvé sité jsou obvykle oznacovany jako tfivrstvé, jelikoz to-

pologie sité se sklada ze vstupni, vnitini (skryté) a vystupni vrstvy. [24]
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5.4.1 Formalni neuron

Prvni matematicky model neuronu vytvoftili McCulloch a Pitts v roce 1943, jenz je prin-
cipialné stejny jako biologicky neuron a tento model se dodnes vyuziva v béznych apli-
kacich. Neuron je zdkladnim stavebnim kamenem nejenom vicevrstvé, ale kazdé neuro-
nov¢ sité. Matematicky model neuronu se skladé ze tfi hlavnich ¢asti, a to vstupni, vy-
stupni a funkéni. M4 konecny pocet vstupl X, ..., Xn, jenZ predstavuji dendrity, a jeden
vystup Yy reprezentujici axon. Vahy vstupl Wy, ..., wn znazoriuji citlivost ptisobeni vstupii
na vystup. Vzhledem Kk tomu, Ze vstupy piedstavuji vystupy jinych neuront, tak vahy
pfipominaji propustnost synaptickych bran biologického neuronu. Synaptické vahy tvoii

vektor, a mohou byt i zaporné, ¢imz se vyjadiuje jejich inhibi¢ni faktor [26, 30].

Vézena suma vstupnich hodnot reprezentuje vnitini potencial neuronu, ktery lze ziskat na

zéklad€ vztahu
n
Yin = bias + in * Wi
i=0

kde x1 az xn pfedstavuje vektor vstupti neuronu, W1 az Wn piedstavuje vektor vah téchto
vstupti a bias reprezentuje konstantni vstup neuronu. V ptipadé, ze se k neuronu pfifadi
vstup o konstantni hodnoté 1, je mozné bias povazovat jako dals$i hodnotu vahy tohoto
vstupu. Kone¢na hodnota vystupu neuronu se ziska po dosazeni vnittniho potencidlu neu-

ronu do aktivacni funkce (viz obr. ¢. 12). [26, 30]

Obrazek 12: Neuron

Zdroj: [31]

Aktivacéni (pfenosovd) funkce se vyuziva k pfevedeni vnitiniho potencidlu neuronu
do definovaného oboru vystupnich hodnot. Aktiva¢ni funkce mohou byt linearni nebo
nelinearni. Nejvice se pouzivaji nelinearni funkce jako jsou: ostra nelinearita, standardni

(logickd) sigmoida a hyperbolicky tangens. Hodnota y reprezentuje vnitini potencial
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neuronu. Pokud je hodnota y mensi nez prahova hodnota, zlstava neuron v pasivnim
stavu bez sebemensiho zapojeni do vypoctu. V opacném piipadé dochazi k aktivaci a je
zapojena funkce. [26, 30] Pro piiklad je uvedena nejjednodussi aktivace v podobé sko-
kové funkce:

f _ {1p0kudy ZO}
~ 0pokudy < 0

5.4.2 Topologie sité

Vicevrstvé perceptronové sité (MLP) obsahuji vice nez jednu vypocetni vrstvu. Model
perceptronu obsahuje vstupni a vystupni vrstvu, pfi¢emz vystupni vrstva jako jedina pro-
vadi vypocet. Vstupni vrstva piedava data do vystupni vrstvy a vSechny vypocty jsou pro
uzivatele zcela viditelné. MLP obsahuji vice vypocetnich vrstev. Vrstvy mezi vstupem a
vystupem se oznacuji jako skryté vrstvy, protoZze provadéné vypocty nejsou pro uzivatele
viditelné. Specificka architektura vicevrstvych neuronovych siti se oznacuje jako ,,do-
predna®, protoze vystupy jedné vrstvy predstavuji vstupy pro vrstvu nasledujici, a to ve
sméru od vstupni vrstvy k vrstvé vystupni. Vychozi architektura doptednych siti ptedpo-
klada, ze vsechny neurony jedné vrstvy jsou spojeny se v§emi neurony nasledujici vrstvy

a jsou vynasobeny vahami. Jednoducha topologie MLP je kK vidéni na obrazku ¢. 13. [32]

Vystup k-tého neuronu umisténého v n-zé skryté nebo vystupni vrstvé je mozné vypocitat

podle nasledujiciho vzorce

m
yi =f (Wél.k + Z yi W&)
i=1

kde f(x) je aktivaéni funkce neuronu, wg';, je bias neuronu a m je pocet vah neuronu, coz
zaroven koresponduje s poctem vystupi predchozi (nizsi) vrstvy sité. [26]

MLP disponuje vétsim potencialem k feSeni nelinearnéjSich problémut nez jednovrstva
sit’, coZ sebou piinasi slozitéjsi proces uceni sité. Jsou ptipady, ve kterych je u€eni vice-
vrstvé sité uspésnéjsi, jelikoz feSeny problém je natolik slozity, Ze jej jednovrstva sit’ ne-
dokaze spravné vyfiesit. [33]

K definovani poctu vrstev ve vicevrstvé neuronové siti a poctu jejich neuronii neni stano-
veny jednoznacny postup, topologii sité je potieba urcit experimentalné. Pro usnadnéni
sestaveni topologie sit€ ovSem existuje n€kolik pravidel a doporuceni, ktera lze vyuzit.

K feSeni zadaného problému je obvykle postacujici jedna skrytd vrstva v rdmeci topologie
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MLP. Za ptedpokladu, Ze se sit’ musi naucit funkci, jez obsahuje nespojitosti, mize byt
topologie sité s vice skrytymi vrstvami uzitecnd. OvSem pro vyuziti vice skrytych vrstev
neni v literatufe teoreticky zaklad. Existuje moznost, Zze dany problém bude snaze fesi-
telny pomoci neuronové sité s vice vrstvami za soucasného pouziti mensiho poc¢tu neu-
ronll neZ pomoci sit¢ s mensim poctem vrstev za soucasného vyuziti vétsStho mnozstvi

neurond. [34]

Obrazek 13: Znaceni neuroni, vah, vstupti a vystupii v neuronové siti

Wstupnil wrstva (3)

Vnitfni vrstva (2):

Vskupni wrsbva (1)

Zdroj: [31]

Po volbé poctu vrstev je nutné zvolit pocet neuronti v kazdé vrstvé. Volba optimalniho
poctu neuront je velice dilezitd. V ptipadé pouZiti pfili§ malého poctu neuronti nema
vicevrstva sit’ dostatecnou kapacitu k nauceni daného problému. Na druhé strané pii volbé
velkého mnozstvi neurontl se vyrazné prodluzuje doba uceni neuronové sit¢ a mize dojit

k pieuceni sité, tzv. overfitting. [34]

Problém pteuceni neuronové sité je siln€ spojen s uréenim vhodné topologie site, kon-
krétn€ s poctem neuronil ve skrytych vrstvach. Dochazi k nému v ptipadé, kdy ma sit’
piili§ mnoho prostfedkil ke zpracovani informaci. Jedna se o stav, kdy se MLP az pfili§
nauci trénovaci mnoZinu dat, a to véetn¢ jejich ndhodnych chyb a Sumi a pfichazi

0 schopnost generalizace. [32]

5.4.3 Proces uceni sité- Backpropagation

Zpisob ueni neuronové sité je odvozeno od algoritmu error backpropagation (zpétné

v

Sifeni chyby), pouzivanéj$i formou je pouze backpropagation. Algoritmus uceni
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backpropagation vyuziva metodu uceni s ucitelem a je uréeny zejména pro vicevrstvé
neuronové sité. V prubehu provadéni algoritmu se piepocitava chyba vystupni vrstvy zpét
do predchozich vrstev (zpétné se §iii), kde se upravi jednotlivé vahy spojii na zékladé
velikosti chyby. Uc¢ici algoritmus backpropagation se stal nejpouzivanéjsi ucici metodou
neuronovych siti od roku 1986, kdy byla pfedstavena prace s ndzvem ,,L.earning internal
representations by error propagation® autorit Rumelhart D. E., Hinton G. E. a Williams

R. J., ve které padla prvni zminka o této metodé¢ uceni. [30]

Tréninkova a testovaci mnozina

Ve vstupni mnozin€ jsou obsazeny veskeré vstupni vektory predkladané siti, jez se pro
uceni sit¢ déli na tréninkovou a testovaci mnozinu. Tréninkovd mnozina ma vliv na rych-
lost a kvalitu nauceni sité, tudiz by méla co nejlépe reprezentovat vstupni mnozinu. Po-
moci testovaci mnoziny se posléze ovéfuje kvalita neuceni sit€. Méla by byt rovnéz se-
stavena z reprezentativniho vzorku, ale zaroven nedisponovat stejnymi vzory jako trénin-

kova mnozina, aby bylo mozné vyhodnotit kvalitu nauceni. [30]

Algoritmus uceni backpropagation

Samotny algoritmus lze rozdélit do tfi casti:

I

- dopfedné Sifeni vstupniho signdlu z tréninkové mnoziny,

- zpétné Siteni chyby,

- adaptace vah a praht.
Tyto Casti se obvykle cyklicky opakuji do doby, dokud algoritmus neni zastaven splnénim
kritéria pro zastaveni uceni jako je naptiklad dosazeni malé chyby sit€, mezniho poctu
iteraci nebo jiného. Vypocet celkové chyby neuronové sité l1ze provést za predpokladu,
ze jsou znamy skute¢né a pozadované hodnoty vystupti. V tom piipad¢ pro vypocet plati

vzorec

q n
1 2
E= ZEZ(yi,k — tik)

i=0 k=0

kde q je pocet vzorl trénovaci mnoziny dat, n pfedstavuje pocet vystupti neuronové site,
Yik zndzornuje realny vystup neuronové sité a tik pro dany vystup neuronové sité vyjadiuje

pozadovanou hodnotu. [26]

Prostfednictvim doptedného Sifeni signalu piivedeného na vstup neuronové sité je mozné

aktualizovat vahy jednotlivych spoji. ,, Behem dopredného Sireni signalu obdrzi kazdy
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neuron ve vstupni vrstve vstupni signal a zprostredkuje jeho prenos ke vsem neuroniim
vys$$i (vnitrni) vrstvy. Kazdy neuron ve vnitrni vrstve opét vypocita svij vystup a posle ho
na vstup dalsi vrstvy. Pokud je dalsi vrstva vystupni, tak je jeji vystup zdaroven vystupem

neuronové sité po predlozeni vstupniho vzoru*. [26, strana 41]

Déle se pro kazdy trénovaci vzor provede srovnani vypoctenych a pozadovanych hodnot
vystuptl a podle jejich rozdilu se vypocte faktor ok (k = 1...m), jenz vyjadiuje ¢ast chyby
neuronové site, ktera se Siti z konkrétniho neuronu ke v§em neurontim nizsi vrstvy. Adap-
tace vah tedy podléha chybovému faktoru dk a vystupiim nizsi vrstvy. Pro k-ty neuron

vystupni vrstvy n Ize chybovy faktor dk ziskat na zéklad€ vztahu

m
b=y f (w&k + )yt w&)
i=1

kde t« je pozadovany vystup neuronové sité, yk piedstavuje skuteény vystup sité, f(x)

reprezentuje derivaci aktivaéni funkce neuronu a m je pocet vystupti nizsi vrstvy. [26]

Pro k-ty neuron n-té skryté vrstvy je mozné chybovy vektor dk ziskat na zakladé vztahu

q

m
n __ n+1 n+1 4 n n-—1 n
k= Z(5i *wpit) « f (Wo,k + zyi * Wi,k)
i=1

i=1

n+1
O;

kde g je pocet neurontl vyssi vrstvy, znamena chybovy faktor i-t¢ho neuronu ve

VyS$$i vrstve, W,’}fl predstavuje vahu spoje mezi K-tyym neuronem n-zé vrstvy a i-tym neu-
ronem vyssi vrstvy, f'(x) reprezentuje derivaci aktivacni funkce neuronu a m je pocet vy-

stupt niZ$i vrstvy, coz znamena pocet vstupti a vah k-tého neuronu n-zé vrstvy. [26]

Samotna adaptace vah neuront ptedstavuje posledni fazi v pribéhu jednoho cyklu algo-

ritmu uceni. Pro zménu hodnoty biasu k-zého neuronu v n-zé vrstvé plati vzorec
Wo = a * 6

kde a je koeficient uceni, jenz ma vliv na rychlost uéeni neuronové sité a §; reprezentuje
vypocteny chybovy vektor neuronu. Zménu vahy spoje mezi k-tym neuronem n-zé vrstvy

a i-zym neuronem vrstvy predchozi 1ze ziskat pomoci vzorce
n _ n n-—1
Wi = @ * 8y * y;

kde a je koeficient uden sit&, 5 reprezentuje vypodteny chybovy vektor neuronu a y*~*

predstavuje vystup i-zého neuronu nizsi vrstvy. [26]
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,, Cilem adaptace je minimalizace chyby sité ve vahovém prostoru. Vzhledem k tomu, Ze
chyba sité primo zavisi na komplikované nelinearné slozené funkci vicevrstvé site, pred-
Stavuje tento cil netrivialni optimalizacni problém. Pro jeho resSeni se v zakladnim modelu
pouziva nejjednodussi varianta gradientni metody, ktera vyzZaduje diferencovatelnost

chybové funkce* [26, strana 43]

Pro aktivacni (pfenosové) funkce neuronu v neuronovych sitich, jenz vyuzivaji pro uceni
algoritmus adaptace vah backpropagation, je nezbytné splnéni nékolika kritérii: musi byt
spojité, diferencovatelné a monotonné neklesajici. Mezi nejpouzivanéjsi aktivaéni funkce

se fadi standardni sigmoida a hyperbolicky tangens. [30]

5.4.4 Normalizace dat

Vstupni proménné jsou ¢asto méieny v rozdilnych jednotkéach, ¢imz mohou ovlivnit ana-
lyzu dat. Napftiklad jedna proménna meétend v kilogramech a druhé ve stupnich Celsia,
nebo jedna proménna méfena V metrech a druha v centimetrech apod. Obecné plati, ze
vyjadieni proménné v mensich jednotkach vede ke zvétSeni rozsahu hodnot, tudiz je ta-
kové proménné prisuzovana veétsi ,,vaha“. Z téchto i dalSich divodt je vhodné a n¢kdy
I nezbytné vstupni proménné normalizovat. To zahrnuje transformaci dat tak, aby spadaly
do mensiho nebo spole¢ného rozsahu hodnot, jako je napiiklad [-1, 1] nebo [0, 1] atd.
Normalizace dat se pokusi dat vSem proménnym stejnou vahu. Pro neuronové sité obecné,
ale zejména pro vicevrstveé perceptronove sité, jenz vyuzivaji uciciho algoritmu backpro-

pagation je normalizace vstupnich dat takika nutnosti. Diky transformaci vstupnich pre-

diktord do jednotného méftitka se urychluje faze uceni site.

V literatufe existuje mnoho metod normalizace dat. V ramci této prace budou piedsta-
veny metody min-max normalizace, z-skére normalizace (standardizace) a normalizace
desetinnou ¢arkou. Pro popis téchto metod, necht’ A je numerickd proménna s n pozoro-

vanymi hodnotami vi, Vs, ..., Vn. [18]

Min-max normalizace provadi linearni transformaci ptivodnich dat. Predpoklada, ze
mina @ maxa jsou minimalni a maximalni hodnoty proménné A. Min-max normalizace
prepocitava hodnotu vi proménné A do nové hodnoty vi" vrozsahu [rnové mina,

nové_maxa] podle vzorce

/ v; — miny . L A
v; = ———  (nové_max, — nové_min,) + nové_min,
max, — ming
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Min-max normalizace uchovava vztahy mezi ptivodnimi hodnotami dat. V pfipadé, ze
budouci vstupni hodnota pro normalizaci nebude spadat do ptivodniho rozsahu hodnot

proménné A, dojde k hlaseni chyby ,,piekroc¢eni rozsahu*. [18]

Z-skore normalizace neboli standardizace transformuje hodnoty proménné A na za-
klad¢ vybérového priméru a vybérové smérodatné odchylky. Hodnota vi proménné A je

normalizovana do nové hodnoty vi” podle vzorce

vi =
)

kde A a o, piedstavuji vyb&rovy primér a vybérovou smérodatnou odchylku proménné
A. Nové vypotitana hodnota v;, ktera se oznaduje z-skore, se nachazi v rozsahu hodnot
od - 3 do 3, pii¢emz jeji stifedni hodnota je rovna ptiblizné 0 a rozptyl roven piiblizné 1.
Tato metoda normalizace je uzite¢nd, kdyz skute¢né minimum a maximum proménné A
nejsou znamy, nebo pokud jsou extrémni hodnoty dominantni pti metodé min-max nor-

malizace. [18]

Normalizace desetinnou ¢arkou funguje na bazi pohybu desetinné ¢arky hodnot pro-
ménné A. Pocet pfesunutych desetinnych ¢arek zdvisi na maximalni absolutni hodnoté

proménné A. Hodnota vi proménné A je normalizovana do nové hodnoty vi” podle vzorce

Vi
Vi T 107
kde j je nejmensi celé Cislo takové, ze max(|v£|) <1

Jak je vidét, normalizace mlZe vyrazné pozménit rozsah piivodnich dat, zejména pfi po-
uziti standardizace nebo normalizace desetinnou ¢arkou. Je nezbytné uchovat normali-
zacni parametry, jako napf. primér nebo smérodatnou odchylku, aby nové budouci hod-

noty mohly byt normalizovany jednotnym zptisobem. [18]

5.4.5 Aktivacni funkce

Vystup kazdého neuronu i vV neuronové siti je zalozen na definici funkce fi a aktivacni
funkci, jez je s ni spojena. Aktivac¢ni neboli pfenosova funkce je aplikovana na vystupni
hodnoty kazdého neuronu, které jsou posilany dalSim neuronim. Existuje mnoho navrze-
nych aktivacnich funkci, avSak pfedstaveny budou pouze ty nejpouzivanéjsi, a to kon-

krétné linearni, skokova, sigmoida, hyperbolicky tangens a Gaussova.
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Aktivaéni funkce mohou byt také oznaceny jako ,,spoustéce neurond, coz predstavuje
paralelu s fungovanim lidského mozku. Kdyz je vstup do neuronu dostate¢né velky, dojde
k jeho spusténi vyslanim elektrického signalu na jeho axon (vystupni spoj). Podobn¢ je
tomu v neuronovych sitich, kde vystup mize byt generovan pouze v ptipadé, Ze se vstup
nachdzi nad ur¢itou Grovni, proto oznaceni ,,spoustéc. Pti praci pouze s binarnim vystu-
pem je vystup bud’ 0 nebo 1 v zavislosti na tom, zda by mél byt neuron aktivovan. Nekteré
aktivacni funkce misto toho pouzivaji -1 a 1, zatimco jiné generuji rozsah hodnot. Na za-

klad¢ téchto myslenek jsou vstupni a vystupni hodnoty Casto povazovany za 0 nebo 1.
[35]
Aktivaéni funkce fi se pouzije na vstupni hodnoty (Xij,..., x«i) a vahy (Wij,..., wki). Tyto
vstupy jsou obvykle kombinovany v soucet soucinii ve form& S = (T¥_i(Wpixp)).
V ptipadg, Ze existuje bias, vzorec se zméni do podoby S = wo;(Xk_;(Wpixp;)). Nésle-
duji definice vySe zminénych aktivaénich funkci fi(S) v uzlu i. Aktivaéni funkce mohou
byt unipolarni s hodnotami [0, 1] nebo bipolarni s hodnotami [-1, 1]. [35]
e Linearni (identity): Linearni aktiva¢ni funkce vytvaii vystupni hodnotu na za-
klad€ vstupni hodnoty. Toto je typicky vzorec i s grafickym vyjadienim dané

funkece.

Graf 1: Linearni aktivaéni funkce

£i(S) =cS

Zdroj: [35]

Hodnota ¢ predstavuje kladnou konstantu. U této funkce nema vystupni hodnota zadné

limity, co se tyka maximalni nebo minimalni hodnoty. [35]

e Skokova (prahova): Vystupni hodnota je bud’ 1 nebo 0 v zavislosti na souctu
soucint vstupnich hodnot a jejich pridruzenych vah. Jak je vidét z grafu ¢. 2, hod-

noty nad prahem T budou 1 nebo 0.
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Graf 2: Skokova aktivaéni funkce

1 jestlize S > T } t 1
0 v opacném prapadé

79 =

(R 2

05 L] (=87
Zdroj: [35]
Binarni vystupni hodnoty mohou nabyvat hodnot 1 nebo -1. Alternativné mtze byt hod-
nota 1 nahrazena libovolnou konstantou. Varianta této skokové funkce s ,,pevnym limi-
tem* je linearni skokova funkce, kterd postupné zvysuje hodnotu aktivacni funkce z nizké

na vysokou hodnotu. Takto vypada podoba vzorce.
( 1 jestlizeS > T,
S-T.
£i(S) = i L jestlizeT; <S < T, }

T, -T
0 jestlizeS<T, J

Zde je linearni nartist mezi T1 a T2. Stejn€ jako u bézné skokové funkce mize nabyvat

hodnot v rozmezi -1 a 1 nebo 0 a 1. [35]

e Sigmoida: Jak je vidét z grafu ¢. 3, jedna se o kiivku ve tvaru ,,S“, ktera nabyva
hodnot mezi -1 a 1 (nebo 0 a 1) a je monotonné rostouci. Ackoli existuje nékolik
typt sigmoidnich funkeci, tak vSechny jsou charakteristické kiivkou ve tvaru ,,S*.

Takto vypada vzorec a graf béZzné logistické funkce.

Graf 3: Sigmoidni aktiva¢ni funkce

1 _

T s 0 0.5

Zdroj: [35]
Hodnota ¢ predstavuje kladnou konstantu, ktera méni sklon funkce. [35]

e Hyperbolicky tangens: Variantou sigmoidni funkce je hyperbolicky tangens, je-

hoZ vzorec a grafické vyjadfeni je zndzornéno nize.
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Graf 4: Funkce hyperbolického tangens

(1—e™5)

fi(S) “01e )

Zdroj: [35]
Tato funkce ma vystup vycentrovany na nulu, coz mize pomoci s uc¢enim. [35]

e Gaussova: Kiivka Gaussovy funkce mé tvar zvonu s vystupnimi hodnotami

Vv rozsahu [0, 1]. Vzorec a graf typické Gaussovy funkce je mozné vidét niZe.

Graf 5: Gaussova aktivaéni funkce

(S =ev

Zdroj: [35] P w ,,, o

V tomto piipadé predstavuje S stfedni hodnotu a V pieddefinovanou kladnou hodnotu

rozptylu funkce.

Jedna se pouze o reprezentativni podmnozinu existujicich aktiva¢nich funkci, které by
mohly byt pouZzity. Pro vypocet vicevrstvé perceptronoveé sité jsou nejpouzivanéjSimi ak-

tivaénimi funkcemi sigmoid a hyperbolicky tangens. [35]

5.4.6 Vyuziti a trendy

V oblasti hlubokého uceni existuje mnoho typli neuronovych siti, z nichZz kazda ptichazi
S novymi metodami a postupy, jez jsou kazdy den publikovany a diskutovany. Proto neni
vzdy jednoduché se zorientovat, ktera sit’ je vhodna pro feSeni daného problému s forma-
tem dat, jez je k dispozici. Navic vétSina neuronovych siti je dostate¢né flexibilni, aby

zvladly pracovat s nespravnym typem dat nebo predikénim problémem. [36]

Tato Cast se zam¢fi na oblasti uplatnéni, pouzité datové formaty a trendy vicevrstvé per-

ceptronove sit¢ (MLP).
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Vyuziti

MLP jsou vhodné pro klasifikacni problémy, kde jsou vstuptim pfitazeny tfidy nebo ozna-
¢eni. Rovnéz jsou vhodné pro predikeni problémy, kde se predpovida skutecna hodnota
na zéaklad¢ vstupni sady hodnot. Data jsou ¢asto poskytovana v tabulkovém formatu, jako

je mozné vidét v klasickych CSV souborech.
MLP jsou vhodné pro:

- tabulkové formaty dat,

- klasifikace (vyrobkt, poskytnuti ivérd, rozhodovani o poskytnuti a vysi pojisténi
atd.)

- predikce (vstupem jsou Casové fady, vyuziti trendové slozky — predikce ménovych
kurzd, stavi soustavy atd.)

- aproximace (funkci — vychazi ze zakladi neuronovych siti jako univerzalniho
aproximatoru). [36]

MLP jsou velmi flexibilni, coz umoznuje jejich pouziti i na jinych typech dat. Naptiklad

pixely obrazkd mohou byt zredukovany do jedné dlouhé fady dat a privedeny do MLP.

Toto plati i pro slova v dokumentu nebo zpozdéna pozorovani v ¢asové fadé. Pokud tedy

maji data jiny format nez tabulkovy soubor dat, je 1 pfesto mozné po urcitych transforma-

cich ¢i redukcich takova data vyuzit ve vicevrstvych perceptronovych sitich.

Ptiklad jinych formati dat:

obrazova data,

textova data,

data casové tady,

- jiné typy dat. [36]

Trendy

V oblasti hlubokého ueni a konkrétné vicevrstvé perceptronové sit€ (MLP) probiha ne-
ustaly vyvoj a vyzkum. Nejriznéjsi autofi ve svych védeckych ¢lancich ptichazeji s no-
vymi metodami a postupy. Objevuji nové oblasti, ve kterych Ize vyuzit MLP. Pro ptiklad
bude uvedeno nékolik védeckych ¢lankl z posledni doby a jejich kratky popis, které se

vénuji novym piistuplim a vyuziti vicevrstvé perceptronove site.

e Clanek Identifying Phished Website Using Multiplayer Perceptron (2020) od au-
torti Dev, A. a Jain, V. se zamé&fuje na koncept neuronové sité, ktery je implemen-

tovan pro identifikaci phishingovych webid. Phishing je nejoblibenéjsi
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Vv kyberkriminalité, kde jednotlivec nebo skupina zneuzivaji uzivatele. Cilem
Tento koncept vyuziva vicevrstvou perceptronovou sit’ (MLP) zalozenou na kla-

sifikaci 48 vlastnosti. [37]

Clanek A New Method to Generate Semantic Templates Based on Multilayer Per-
ceptron (2016) od autora Qi, YL., Zhang, GS. a Li, YL. navrhuje metodu séman-
tické Sablony pro zmenseni sémantické mezery. Metoda je zprosttedkovana MLP,
jez se sklada ze tii vrstev: vstupni, skryté a vystupni. Experimenty ukazuji, ze
navrhovand metoda ma vysokou presnost pii ziskdvani obrazka a presnost lze
zlepsit piidanim vzorki do trénovaci mnoziny MLP klasifik4toru, dokud neni do-

sazeno relativné stabilniho stavu. [38]

Clanek Multilayer Perceptron: NSGA I for a New Multi-objective Learning Me-
thod for Training and Model Complexity (2018) od autorti Senhaji, K., Ramchoun
H. a Ettaouil M. se vénuje nové navrzenému modelu multifunkéniho tréninku
S omezenimi, jenz spliuje dva cile. Prvni cil se tyka u€eni: minimalizovat chybu
perceptronu a druhy se tyka slozitosti: optimalizovat pocet vah a neuronti. Navr-
zeny model poskytuje rovnovdhu mezi ucenim a slozitosti vicevrstvého per-
ceptronu k ziskani dobré generalizace. Model je sestaven pomoci evolu¢niho pfi-

stupu zvaného Geneticky algoritmus tfidéni bez dominance (NSGA 1I). [39]

Clanek MLP-LOA: a metaheuristic approach to design an optimal multilayer per-
ceptron (2019) od autori Bansal, P., Gupta, S., Kumar, S., Sharma, Shu. a Sharma,
Shr. pfedstavuje optimalizacni algoritmus ,,lion“ K nalezeni optimalni architek-
tury vicevrstvého perceptronu pro dany klasifikaéni problém. MLP-LOA vyuziva
algoritmus uceni backpropagation pro trénink sité v priib&hu optimalizace. MLP-
LOA také optimalizuje rychlost a dynamiku uceni. LOA je metaheuristicky algo-
ritmus inspirovany Zivotnim stylem lvii a jejich kooperativnim chovanim. Expe-
rimentalni vysledky ukazuji, Ze MLP-LOA ma lepsi vysledky ve srovnani s nej-

moderng&jSimi technikami. [40]
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6 Data mining

Jak jiz bylo zminéno v uvodu prace, tak cilem data miningu bude sestaveni modell pro
predikovani kysliku, pH a teploty vody rozsifené o tzv. ,termoklinu‘ v nadrzi Vrchlice.
Pro sestaveni modela byla pfijata data za poslednich 15 let v ramci tii soubori. Jedna se
0 soubory Vrchlice_nadrz.sgl, Vrchlice_pritoky.sgl a Vrchlice data.dsv. Podrobny se-
znam proménnych, které tyto soubory obsahuji, je mozné vidét v avodu prace (viz kapi-
tola 2.3 Poskytnuta data). Vzhledem K tomu, ze pfi sestavovani modelti nebude vyuzita
zadna proménna ze souboru Vrchlice pritoky.sql, tak se tento soubor jiz v néasledujicich
¢astech prace nebude zminovat. Pro samotny proces data miningu bude vyuzito programu

IBM SPSS Modeler ve verzi 18.1.1.

6.1 Priprava dat

Prvni fazi v procesu data miningu je pfiprava dat, ktera v sob& zahrnuje exploratorni ana-
lyzu dat pro identifikovani vlastnosti, chovani a ptipadnych chyb u jednotlivych promén-
nych v ramci souboru dat. Déle se v této fazi provadi odstranéni ptipadnych chyb u jed-
notlivych proménnych, tvorba novych nebo pomocnych proménnych a propojeni vice

soubort dat do jednoho uceleného souboru dat.

6.1.1 Exploratorni analyza dat (EDA)
Exploratorni analyzu dat je mozné chapat jako soubor metod, jejimz cilem je prozkoumat
ziskana data, odfiltrovat chyby a chybé&jici data, zobrazit nékolik zékladnich grafii a ziskat

ptehled s jakym datovym souborem se vlastné bude pracovat.

EDA se bude zabyvat pouze soubory Vrchlice_nadrz.sql a Vrchlice data.dsv. Pied samot-
nou analyzou je tfeba soubory dat upravit. V souboru Vrchlice_nadrz.sql byla provedena
restrukturalizace dat podle proménné Ukazatel id, aby tato proménna byla rozdélena
podle jednotlivych signalii do samostatnych proménnych a bylo tak mozné snaze a pte-
hlednéji provést EDA. Obdobnym zptsobem byla provedena restrukturalizace dat i u sou-
boru Vrchlice data.dsv a to konkrétné podle proménné Signal. Opét se jednalo o rozdéleni
signalti do samostatnych proménnych pro snazsi exploratorni analyzu dat. Dale u tohoto
souboru dat byla provedena agregace dat, a to z toho diivodu, Ze signaly s koncovkou 05
jsou ru¢ni méfeni k 7. hodin€ rdno a signdly s koncovkou 01 jsou automaticka méteni
v rozmezi 15 minut. Cilem agregace dat bylo ziskat primérné denni hodnoty namétenych

signald. Po téchto upravach jiz bylo mozné provést EDA nad jednotlivymi signaly.
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Tabulka 1: Vrchlice_nadrz.sgl - EDA

Jed- Pri Sméro- Platné Nedefino-
Proménna Min Max 51 . datna od- za- vané za-
notky mér
chylka znamy znamy
rerr-mm- - 2003-02- 2019-09-
DATUM dd o4 o5 - - 13509 1
SVISLICE - 1 10 - - 13509 1
HLOUBKA metry 0 32 9,298 7,438 13509 1
Iltgtg)l (tep- °C 0,540 25,042 9,008 5,600 13 487 23
log.
1002 (pH) stupnice 5,940 10,130 7,575 0,736 13 361 129
0-14
113;’3 (kys- % 1,0 2069 65196 40374 13467 23
égrf)ma”' mg/l 0 2,7 0,1 0,344 2275 11235

Zdroj: vlastni

Uvedend tabulka ¢. 1 podava zakladni informace o proménnych ze souboru Vrch-
lice_nadrz.sql. V nasledujicich ¢astech prace bude ovétrena ptic¢ina nedefinovanych za-
znamu. Poté bude tieba tyto zaznamy bud’ nahradit nebo odfiltrovat podle jejich ptic¢iny
vzniku. Dale bude vénovana zvysena pozornost u zapornych hodnot proménné 1003 (kys-
lik), jelikoz tyto hodnoty vyvolavaji podezieni na chyby v méteni. Podrobnéjsi vystup
exploratorni analyzy dat i s grafy rozdé€leni jednotlivych proménnych z programu IBM

SPSS Modeler je mozné vidét v priloze €. 1.

Tabulka 2: Vrchlice data.dsv - EDA

Smérodatna Platné Nedefinované

Proménna | Jednotky Min Max Priamér . .
odchylka | zdznamy zaznamy
rrrr-mm- | 2004-12-  2019-10-
DATUM dd 01 14 - - 5431 0
PRVRCLO05
(chlorofyl) ng/l 0,500 64,800 11,428 10,757 117 5314
PRVRKHO01
(kota hla- m. n. m. 319,555 324,220 322,946 0,865 5329 102
diny)
PRVRKHO05
(kéta hla- m. n. m. 319,555 324,260 322,945 0,862 5423 8
diny)
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PRVROBO05
(odbér)

PRVRONO1
(objem nd-
drie)

PRVRONO05
(objem nd-
drie)

PRVRPTO05
(prithled-
nost)

PRVRQOO05
(odtok)

PRVRQP05
(pFitok)

PRVRSD05
(srazk. uhrn)

PRVRTOO01
(tepl. vzdu-
chu)

PRVRTO05
(tepl. vzdu-
chu)

PRVRTV01
(tepl. vody)

PRVRTV05
(tepl. vody)

VR-
MATVO01
(piitok —
tepl. vody)

VRMA_QO01
(pritok — LG
Malesov)

VRVR_QO01
(pritok na
odtoku)

Zdroj: vlastni

m3/s -0,100 0,990 0,106

tis. m®  5055,045 8721571 7572,256

tis. m® 5055459 8760,512 7571,096

cm 35,0 510,0 218,762
m3/s 0,015 22,330 0,344
m3/s 0,0 14,942 0,345
mm 0,0 61,300 1,788
°C -16,472 29,577 10,535
°C -21,400 25,400 7,879
°C 7,381 27,725 19,136
°C 0,0 27,300 12,129
°C 0,343 24,574 10,762
m3/s 0,0 12,933 0,150
m3/s 0,014 16,890 0,238

0,021

729,257

727,410

82,358

0,790

0,770

4,541

6,174

7,446

5,193

7,950

4,537

0,513

0,738

5422

5329

5423

953

5420

5420

5407

5365

5422

201

5380

5385

5381

5359

102

4478

11

11

24

66

5230

51

46

50

72

Tabulka ¢. 2 podava zakladni informace o proménnych ze souboru Vrchlice data.dsv.

V nésledujicich ¢astech prace bude tfeba vénovat pozornost nedefinovanym zdznamtm.

Konkrétné ovéfit pticinu jejich vzniku a jejich daleZzitost v souboru dat. Na zékladé¢ vy-

hodnoceni téchto aspektii budou tyto zaznamy bud’ nahrazeny nebo odfiltrovany ze
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souboru dat. Podrobnég;jsi vystup exploratorni analyzy dat i s grafy rozdéleni jednotlivych

proménnych z programu IBM SPSS Modeler je mozné vidét v priloze €. 2.

6.1.2 Chybéjici hodnoty

V ramci exploratorni analyzy dat bylo zaznamendno nékolik nedefinovanych hodnot
u obou pouzivanych soubort dat. Tato ¢ast prace bude této problematice vénovat pozor-
nost. Nejprve je nutné identifikovat pti¢inu vzniku téchto hodnot. Pokud to bude zadouci,

tak poté tyto hodnoty bud’ nahradit nebo odfiltrovat ze souboru dat.

Vrchlice nadrz.sql

Nejvice nedefinovanych zaznamu v tomto souboru pfedstavuje proménna 16 (mangan).
Tento problém je dan zpisobem méfeni této promeénné. Zatimco ostatni proménné v SOU-
boru jsou méteny po jednom metru, tak tato proménnd je métena po Ctyfech metrech.
U proménné 1002 (pH) je vétsina nedefinovanych hodnot zptisobena absenci podrobného
méfeni béhem dne 2018-11-12, pficemz ostatni proménné v tomto dni byly méfeny.
Co se tyka zbylych nedefinovanych hodnot u proménné 1002 (pH) a nedefinovanych
hodnot u proménnych 1001 (teplota) a 1003 (kyslik), tak se jedna o hodnoty na Giplném
dné nadrze, kde tyto proménné jiz méteny nebyly, ale byla zde jest€¢ métfena proménna

16 (mangan).

Vzhledem k povaze a vyskytu nedefinovanych zaznamii u tohoto souboru dat, neni v této
fazi potieba tuto problematiku nijak zvlast’ fesit. Problém by nastal v situaci, kdyby
se chybégjici hodnoty vyskytovaly na hladiné nebo uprostied nédrze. Toto podezieni
se ovSem nepotvrdilo. Postacujicim feSenim bude prosté odfiltrovani téchto hodnot pred
fazi tvorby modeld, a to u proménnych, které jsou cilem této prace, tudiz 1001 (teplota),

1002 (pH) a 1003 (kyslik).

Vrchlice data.dsv

Velké mnozstvi nedefinovanych zaznamt obsahuji proménné PRVRCLO5 (chlorofyl)
a PRVRPTOS (prihlednost), coz je dano zpiisobem méieni. PRVRCLO5 (chlorofyl) je
meéfen pouze ve dnech podrobného méfeni proménnych ze souboru Vrchlice nadrz.sql.
PRVRPTO5 (priihlednost) je métena pouze v letnich mésicich a v rozsahu dvou méfeni
béhem jednoho tydne. Vzhledem k povaze a faktu, ze tyto proménné nebudou ve fazi
tvorby modelti pouzivané jako prediktory zavislych proménnych, nebude se problematika

chybéjicich hodnot u téchto proménnych nijak fesit.
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U proménnych PRVRKHO!1 (kota hladiny). PRVRKHOS (kota hladiny), PRVRONO1
(objem nadrze). PRVRONOS (objem nadrze)y PRVRTOOL (teplota vzduchu)
a PRVRTOO5 (teplota vzduchu) se vyskytuji jak automaticka méfeni s koncovkou 01, tak
rucni méteni s koncovkou 05. Pro tyto proménné se nadale bude vyuzivat pouze hodnot
z automatického méfeni. Chybé&jici hodnoty automatickych méfeni se nahradi naméie-

nymi hodnotami z ru¢niho méteni.

Naopak tomu bude u proménnych PRVRTVO0I1 (teplota vody) a PRVRTVO05 (teplota
vody), jelikoz automaticka méfeni u této proménné se pouzivaji pouze za poslednich né-
kolik mésicti, bude nutné nadéle vyuzivat ru¢niho méfeni. Nekteré chybéjici hodnoty
u ru¢niho méfeni jsou nahrazeny hodnotami z automatického méfeni a nékteré jsou na-

hrazeny priimérnou hodnotou prvni piedchozi a prvni nasledujici naméfené hodnoty.

V ptipad€ proménné PRVRSDOS (srazkovy uhrn) se vyskytuje pouze par nedefinovanych
zaznamu. Tyto zdznamy jsou nahrazeny hodnotou 0, jelikoz se predpoklada, ze v dany

den neprobéhly zadné srazky.

Ostatnimi nedefinovanymi zdznamy se neni potieba nijak zvlast’ zabyvat, a to z toho di-
vodu, Ze po néasledném slouceni téchto dvou souborti dat do jednoho uceleného se tyto

zaznamy sami vytrati ze souboru dat.

6.1.3 Zpozdéné signaly

V ptedchézejici Casti byly nahrazeny nebo odfiltrovany nedefinované zaznamy, které
by do budoucna mohly pfinést nékteré problémy ¢i nesrovnalosti pti predikovani hodnot.
Nyni se proménné upravi nebo vytvoii zcela nové, které budou slouzit jako prediktory

zavislych proménnych pfi tvorbé modelt.

Vrchlice nadrz.sql

V tomto souboru budou provedeny pouze drobné Upravy. Pro lepsi piehlednost byly pre-

jmenovany nékteré proménné:

16 (mangan) — MANGAN_nadrz,
1001 (teplota) — TEPLOTA _nadrz,
1002 (pH) — PH_nadrz,

1003 (kyslik) — KYSLIK _nadrz.

Dale byly z proménné DATUM vytvoifeny dalsi tfi proménné:

DAY — proménn4, jez ptedstavuje den v mésici,
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MONTH1 — tato proménné ptedstavuje mésic, ve kterém prob¢hlo méteni,

YEAR — proménna, ktera identifikuje rok, ve kterém prob&hlo méieni.

Posledni Gprava, ktera byla v ramci tohoto souboru provedena se tyka problému zadporné
naméfenych hodnot u proménné KYSLIK nadrz, na coz bylo upozoriiovano v piedcho-
zich ¢astech prace. Po konzultaci se zastupci Povodi Labe byly tyto hodnoty v souboru
dat zpusobeny chybou v méfeni. Zaporné hodnoty u této proménné byly nahrazeny hod-
notou 0 a proménna byla nasledn¢€ pfejmenovana pro lepsi prehlednost a védomi prove-

denych korekei:
KYSLIK nadrz — KYSLIK nadrz upraveno.

Vrchlice data.dsv

Nejprve byly opét pfejmenovany promeénné pro lepsi prehlednost:

PRVRKHO1 (kota hladiny) — KOTAHLADINY,
PRVRONO1 (objem nadrze) — OBJEMNADRZE,
PRVRCLO5 (chlorofyl) - CHLOROFYL,
PRVRPTO5 (prithlednost) — PRUHLEDNOST,
PRVRSDO5 (srazkovy uhrn) — SRAZUHRN,
PRVRTOOL1 (teplota vzduchu) — TEPLVZDUCHU,
PRVRTVO05 (teplota vody) — TEPLVODY,
VRMATVO1 (pritok teplé vody) — PTVO,
VRMA_QO1 (pritok — LG Malesov) — PRITOK,
VRVR_QO1 (priitok na odtokovém LG) — ODTOK.

Dale bylo vytvoieno nékolik novych proménnych, které budou v dalSich ¢astech prace
pouzivany jako prediktory zavislych proménnych. Jednd se o zpozdéné signaly nékterych
vysSe uvedenych proménnych, jelikoZ zmény chovani ve vodnich nddrZich se Casové
opozd’uji za zménami v ovzdusi, a to tim vice, ¢im je nadrz hlubsi (viz kapitola 3.3 Fyzi-
kaln¢é-chemické faktory vody). Konkrétné byly vytvofeny proménné, které v sobé nesly
informace o dané proménné za n€kolik dni zpétné a proménné, které predstavovaly pra-
mérnou tydenni hodnotu dané proménné za nékolik tydnii zpétné:

KOTAHLADINY — vytvoteny zpozdéné signaly za 1-7 dni zpétné a zpozdéné primérné
tydenni hodnoty za 1-3 tydny zpétné,

OBJEMNADRZE — vytvoteny zpozdéné signaly za 1-7 dni zpétné€ a zpozdéné primérné
tydenni hodnoty za 1-3 tydny zpétné,
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SRAZUHRN — vytvoteny zpozdéné signaly za 1-7 dni zpétné a zpozdéné primérné ty-
denni hodnoty za 1-3 tydny zpétné,

TEPLVZDUCHU — vytvoteny zpozdéné signaly za 1-10 dni zpétné a zpozdeéné pri-
mérné tydenni hodnoty za 1-3 tydny zpétné,

TEPLVODY — vytvofeny zpozdéné signaly za 1-10 dni zpétné¢ a zpozdéné pramérné
tydenni hodnoty za 1-3 tydny zpétné,

PTVO — vytvoteny zpozdéné signaly za 1-10 dni zpétn€ a zpozdéné primérné tydenni
hodnoty za 1-3 tydny zpétn¢,

PRITOK — vytvofeny zpozdéné signaly za 1-7 dni zpétné a zpozdéné primérné tydenni
hodnoty za 1-3 tydny zpétn¢,

ODTOK — vytvofeny zpozdéné signaly za 1-7 dni zpétn¢ a zpozdéné primérné tydenni
hodnoty za 1-3 tydny zpétn¢.

6.1.4 Dopocitani hodnot

Tato kapitola se bude vénovat dopocitani hodnot u proménné TEPLOTA nadrz v Sou-
boru Vrchlice nadrz.sql. Divodem je, ze nékteré modely vicevrstvé neuronové sité pro
predikci teploty vody v nadrzi vyuzivaji proménné MONTHI jako faktoru. Vzhledem
K tomu, ze podrobna méfeni probihaji pouze 6krat do roka, tak v souboru dat dochazi
k absenci méfeni u nékterych mésict. U téchto modelt by tedy nastal problém, Ze by
nebylo mozné je do budoucna prakticky vyuzivat, jelikoz generované matice synaptic-
kych vah v sobé neobsahuji v§echny mésice, tudiz pro tyto chyb&jici mésice by neslo
predikovat teplotu vody v nadrzi. Konkrétné se jedna o mésic Cervenec, ktery v souboru
dat neni zminén ani jednou a o mésic zafi, ktery je v souboru dat zminén pouze jednou.
Proto bylo rozhodnuto, Ze se vyberou a dopoditaji tii obdobi pro mésic cervenec a dvé
obdobi pro mésic zafi, aby v souboru dat figurovaly alespon tfi zdznamy pro kazdy mésic.

Vybrané dny pro dopocitani hodnot:

17. Cervenec 2008,
12. zati 2009,
21. Cervenec 2011,
15. zati 2014,

21. Cervenec 2019.

Prvni variantou, zvolenou autorem prace, jak dopocitat hodnoty proménné TEP-
LOTA nadrz pro tyto vybrané dny, se stala metoda linearni interpolace, jez spociva
Vv prolozeni dvou sousednich bodl ptfimkou. Vzorec a grafické vyjadieni metody linearni

interpolace ma tuto podobu:

Pro x0 < xi < x1 plati, ze f(x) = f, + f;f (x — %)
— A0

X1
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Graf 6: Grafické vyobrazeni linearni interpolace

Xy X1 1
T (T (U (REE (i, (O IR 2 Skupina dat linearni interpolace (Zervené body) se &
linearni interpolace mezi témite body a hodnoty x a y R ) - Ve .
P T et e e, skidda z Easti inedrnich spojovateld (modré &dry).
Zdroj: [41]

Vzhledem ke specifickému chovani teploty vody ve vodni nadrzi, kdy s ptibyvajicimi
dny a mésici v rdmci cyklu letni stratifikace dochazi k postupnému posunu termokliny
smérem ke dnu néddrze, byly vysledky dopocitanych hodnot pomoci metody linearni in-

terpolace velmi Spatné a zcela nepouzitelné.

Na zédkladé zminénych vysledkt byl autor prace nucen pouzit modifikovanou podobu li-
nearni interpolace a dopocitat hodnoty pomoci takto upraveného vzorce, ktery je popsan

a k vidéni nize:

TEPLVODY; TEPLOTA nad TEPLVODYj; TEPLOTA nad
<TEPLV0DY(0) i -na ’"Z<Osh>) + (TEPLVODY(l) i - rZ(lsh))
2
TEPLVODY .......ccce.. hodnota proménné ze souboru Vrchlice data.dsv, jez méti kazdy

den teplotu vody na hladiné.

() F— oznacuje zvolené datum pro dopocitani hodnot,

((0) T oznacuje datum, v némz probéhlo pfedchozi podrobné métent,

(1) IO oznacuje datum, v némz probéhlo nasledujici podrobné méteni.
TEPLOTA nadrz......... hodnota proménné ze souboru Vrchlice nadrz.sql, ktera predsta-

vuje podrobné méteni teploty vody ve vodni nadrzi.

((0) FEP oznacuje datum podrobného méteni, které piimo piedchazi zvo-

lenému datu pro dopocitani hodnot,
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(1) IO oznacuje datum podrobného meéfeni, které piimo nasleduje po

zvoleném datu pro dopocitani hodnot,
(€ JET— oznacuje ¢islo svislice, nabyva hodnot z intervalu (1; 10),

(1) FE— oznac¢uje hloubku v celych metrech, nabyva hodnot z intervalu

(0; 32), pficemz pro kazdé (s) se dno nadrZze nachazi jinde.

Vysledky dopocitanych hodnot pomoci tohoto modifikovaného vzorce spliuji piedpo-
klady fyzikalniho chovani ve vodni nadrzi, kdy s pfibyvajicim casem dochazi k posunu
teplotniho spadu, tudiz i termokliny smérem ke dnu nédrze (viz kapitola 3.2 Teplotni
stratifikace a cirkulace vody). Z tohoto pohledu je modifikace vzorce linearni interpolace
nejlepsi cestou pro dopocitani hodnot, jelikoz bézné€ pouzivany vzorec linearni interpo-
lace si s touto problematikou nedokazal spravné poradit. Takto dopocitané hodnoty bu-
dou zahrnuty do souboru dat v modelech vicevrstvé neuronové sité, jez predikuji teplotu
vody ve vodni nadrzi a ve své struktufe proménnych uvazuji proménnou MONTHI1 jako
faktor. V ptiloze ¢. 3 je mozné vidét ukazku dopocitanych hodnot pro datum 17. Cervenec

2008.

6.1.5 Proménna Spad_Mean

Dale ve fazi ptipravy dat bude vytvorena nova proménna S nazvem Spad Mean. Tato
proménna bude vyuZivana v nékterych modelech pro predikci teploty vody ve vodni na-
drzi. Jedna se o proménnou, ktera v t€chto modelech nebude zastavat ptili§ dileZitou nebo
snad dokonce kli¢ovou roli, ale pouze roli podplirné nebo pomocné proménné. Jejim pii-
nosem je zlepSeni modeli v oblasti predikce a identifikace velikosti a mista vyskytu ,,ter-
mokliny*, neboli skocné vrstvy, jelikoZ modely vicevrstvé neuronové sité maji s predikci

této problematiky, vzhledem k jeji specificnosti, zna¢né problémy.

Proménnd bude vytvorena v souboru Vrchlice nadrz.sql, jelikoZ pro vypocet je tfeba po-
uzit proménnou TEPLOTA nadrz, jez je soucasti zmiflovaného souboru. Nejprve je
nutné si tento soubor dat sefadit podle proménnych DATUM, SVISLICE a HLOUBKA,
a to vzestupné presné v tomto pofadi proménnych. Dale se vytvoii proménnd Spad, podle

VvzZorce:

if SVISLICE = @OFFSET(SVISLICE,1) then @OFFSET(TEPLOTA _nadrz,1) - TEP-
LOTA nadrz else 0 endif,
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ktery tikd, pokud ma proménna SVISLICE v aktualnim zdznamu stejnou hodnotu jako
Vv zdznamu piedchozim, poté od hodnoty proménné TEPLOTA nadrz v pfedchazejicim
zaznamu odecti hodnotu proménné TEPLOTA nadrz v aktualnim zdznamu, jinak zvol
konstantu 0. Prakticky to znamena, Ze pro kazdou hodnotu 0 v proménné HLOUBKA
bude hodnota 0 i v proménné Spad. U dalsich hodnot proménné HLOUBKA se zjisti
0 kolik se zménila teplota vody oproti pfedchozimu metru, tedy k jakému doslo teplot-
nimu spadu, na konkrétni svislici v konkrétni datum podrobného méfeni. Nakonec byla
pouzita funkce agregace, kde jako klicové byly pouzity proménné SVISLICE,
HLOUBKA a MONTHI a jako agregovana byla pouzita vyse vytvofena proménna Spad,
u které bylo zaskrtnuto pole Mean.

Proménnd Spad Mean tedy udava, jaky je primérny teplotni spad ve vodni nadrzi
za vSechna podrobna méteni, ktera jsou k dispozici (tzn. za roky 2003-2019), pro kazdy
meésic, svislici a metr. Aby se v této proménné ziskaly néjaké hodnoty pro mésic cervenec,

bylo nutné zatadit do souboru dat i dopocitané hodnoty z piedchozi kapitoly.

6.1.6 Propojeni souborii

Po vSech zminovanych upravach v radmci jednotlivych soubort dat, je tfeba provést slou-
¢eni té€chto souborli do jednoho uceleného, se kterym se bude déle pracovat. Propojeni
probéhlo pomoci metody klicové proménné, kterou je v tomto piipadé¢ proménna DA-
TUM. Piehled a popis vSech proménnych, které jsou soucasti nového a ucelené¢ho sou-

boru dat, je mozn¢ vidét v nasledujici tabulce €. 3.

Tabulka 3: Pfehled proménnych po propojeni souboru

Proménna Jednotky Popis
DATUM rrrr-mm-dd oznacuje datum podrobného méfeni
DAY dd predstavuje den z data
MONTH1 mm predstavuje mésic z data
YEAR reer ptedstavuje rok z data
SVISLICE 1-10 oznacuje Cislo svislice
HLOUBKA metr oznacuje konkrétni hloubku podrobného mé-

feni v nadrzi

nameétena hodnota teploty vody pro kon-

IR el ¢ krétni svislici a hloubku

0 namétena hodnota kysliku v nadrzi pro kon-
KYSLIK_nadrz_upraveno % krétni svislici a metr
B e log. stupnice 0-14 naméfend hodnota pH v nadrzi pro konkrétni

svislici a metr
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MANGAN_nadrz
Spad_Mean

KOTAHLADINY
KOTAHLADINY_X

KOTAHLADINY_7A
KOTAHLADINY_14A
KOTAHLADINY_21A
OBJEMNADRZE
OBJEMNADRZE_X
OBJEMNADRZE_7A
OBJEMNADRZE_14A
OBJEMNADRZE_21A
CHLOROFYL
PRUHLEDNOST
SRAZUHRN
SRAZUHRN_X
SRAZUHRN_7A
SRAZUHRN_14A
SRAZUHRN_21A
TEPLVZDUCHU
TEPLVZDUCHU _X
TEPLVZDUCHU _7A
TEPLVZDUCHU _14A
TEPLVZDUCHU _21A

TEPLVODY

mg/l

°C

tis. m3
tis. m®
tis. m3
tis. m®
tis. m3
pg/l
cm
mm
mm
mm
mm
mm
°C
°C
°C
°C
°C

°C
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nameéfena hodnota manganu pro konkrétni
svislici a metr

primérna hodnota teplotniho spadu v nadrzi
pro konkrétni svislici a metr

hodnota kéty hladiny v den podrobného mé-
feni

kota hladiny o X dnti zpétné, X € (1,7) c N
tydenni primérna hodnota koty hladiny pro
1-7 dni zpétné

tydenni primérnad hodnota kéty hladiny pro
8-14 dni zpétné

tydenni primérna hodnota koty hladiny pro
15-21 dni zpétné

hodnota objemu nadrze v den podrobného
méteni

objem nadrze o X dni zpétné, X € (1,7) C
N

tydenni primérna hodnota objemu nadrze
pro 1-7 dni zpé&tné

tydenni primérna hodnota objemu nadrze
pro 8-14 dni zpétné

tydenni primérna hodnota objemu nadrze
pro 15-21 dni zpétné

hodnota chlorofylu v den podrobného mé-
feni

hodnota prthlednosti v den podrobného mé-
feni

hodnota srazkového uhrnu v den podrob-
né¢ho méfeni

srazkovy tthrn o X dnu zpétng, X € (1, 7) C
N

tydenni primérna hodnota srazkového tthrnu
pro 1-7 dni zpétné

tydenni primérna hodnota srazkového tthrnu
pro 8-14 dni zpétné

tydenni primérna hodnota srazkového tthrnu
pro 15-21 dni zpétné

hodnota teploty vzduchu v den podrobného
meéteni

teplota vzduchu o X dnt zpétné, X € (1, 10)
cN

tydenni primérna hodnota teploty vzduchu
pro 1-7 dni zpétné

tydenni prumérna hodnota teploty vzduchu
pro 8-14 dni zpétné

tydenni primeérna hodnota teploty vzduchu
pro 15-21 dni zpétné

hodnota teploty vody v den podrobného mé-
feni



TEPLVODY X oC teplota vody 0 X dnu zpétné, X € (1, 10)

N
TEPLVODY 7A oC tydennrl primérna hodnota teploty vody pro
- 1-7 dni zpétné
TEPLVODY 14A oC tydenni primérna hodnota teploty vody pro
- 8-14 dni zpétné
TEPLVODY 21A oC tydenni primérna hodnota teploty vody pro
- 15-21 dni zpétné
PTVO oC h(’)dnotav ?rltroku teplé vody v den podrob-
ného méreni
o ptitok teplé vody o X dnil zpétné,
PTVO_X ¢ X€e(1,10)cN
PTVO 7A oC tydenni primérna h(3dnvota pritoku teplé
- vody pro 1-7 dni zpétné
o tydenni primérna hodnota pfitoku teplé
PTVO_14A C vody pro 8-14 dni zpétné
PTVO 21A oC tydenni primérna l}odrvlotzi ptitoku teplé
- vody pro 15-21 dni zpétné
PRITOK m/s hodnota pfitoku v den podrobného méfeni
PRITOK_X mé/s pritok o X dnii zpétné, X € (1,7) c N
PRITOK 7A m3s ty(%ennvl primérna hodnota pfitoku pro 1-7
- dni zpétné
PRITOK 14A m3s ty(%ennvl pramérna hodnota ptitoku pro 8-14
- dni zpétné
PRITOK_21A m3s tyc!ennvl pramérna hodnota pfitoku pro 15-21
dni zpétné
ODTOK mé/s hodnota odtoku v den podrobného méfeni
ODTOK_X md/s odtok 0 X dnil zpétng, X € (1,7) € N
ODTOK 7A m3s ty(%ennvl primérna hodnota odtoku pro 1-7
- dni zpétné
ODTOK 14A m3s ty(%ennvl primérna hodnota odtoku pro 8-14
- dni zpétné
ODTOK_21A m3s tydenni primérna hodnota odtoku pro 15-21

dni zpétné

Zdroj: vlastni

6.1.7 Identifikace anomalii

Jako posledni ve fazi pfipravy dat bude provedena analyza dat a pfipadné identifikace
zaznamd, jez svym nestandardnim chovanim oproti jinym zaznamim v souboru dat mo-
hou vykazovat znamky anomalie a tim padem negativné ovliviiovat kvalitu pouzitych
modeld. Modely, které¢ budou popsany a vyhodnoceny v dalSich castech prace, ve své

struktufe vyuZzivaji jako zavislé tyto proménné:

- TEPLOTA nadrz,
- KYSLIK nadrz_upraveno,
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- PH_nadrz.

Budou vytvoteny ¢tyfi modely se zavislou proménnou TEPLOTA nadrz, které se drobné
odliSuji z hlediska struktury proménnych. Dale bude vytvoien jeden model pro zavislou
proménnou KYSLIK nadrz upraveno a rovnéz jeden model pro zavislou proménnou
PH_nadrz. U v§ech modelt se nejprve odfiltruji nedefinované hodnoty zavislych promén-
nych a nebude se uvazovat faze zimni stagnace, jelikoz chovani ve vodni nadrzi v ramci
této faze je konstantni (viz kapitola 3.2 Teplotni stratifikace a cirkulace vody), tudiz pro
predikovani neni zajimavé. To tedy znamend, Ze v kazdém roce se uvazuji pouze mésice

od dubna do listopadu vcetné.
Modely se zavislou proménnou TEPLOTA nadrz

Vzhledem k tomu, Ze tyto modely si jsou velice podobné z hlediska vlastnosti a struktury
proménnych, tak neni tfeba provadét analyzu dat pro kazdy model zvlast' a vysledky této

analyzy budou aplikovany na vSechny modely se zavislou proménnou TEPLOTA nadrz.

Graf 7: TEPLOTA nadrz — predikce podle pozorovani (anomalie)

25

20

Predicted Value

0 5 10 15 20 25 30

TEPLOTA_nadrz

Byl vygenerovan graf predikovanych hodnot podle skute¢né namétenych hodnot, jez je
k vidéni v grafu ¢. 7. Pro doplnéni byl vytvoten i graf rezidui podle predikovanych hod-
not, ktery je k nahlédnuti v pfiloze ¢. 4. Z bodovych grafi je patrné, ze v souboru dat se
nachazeji zdznamy, které znehodnocuji kvalitu modelti. Tyto zaznamy je nutné identifi-
kovat a posléze ze souboru dat odebrat, k ¢emuz se vyuzije analyza rezidui. Vyfiltrovaly

se zdznamy, u kterych rezidua ptesdhla hodnotu 3 v absolutni hodnoté. Nejvétsi cetnost
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takovychto zdznamti byla identifikovana v druhé poloviné roku 2010 a prvni poloviné
roku 2013, kdy se zavisla proménnd TEPLOTA nadrz chovala atypicky oproti jinym ro-
kiim v daném obdobi. Po konzultaci se zastupci Povodi Labe bylo zjisténo, ze v druhé
poloving roku 2010 doslo k povodni, coz zapficinilo nestandardni chovani ve vodni na-
drzi. Co se tykéa prvni poloviny roku 2013, tak po dikladné analyze tohoto roku bylo
odhaleno atypické chovani oproti jinym rokim v délce zimni stagnace vodni nadrze. Pii-
¢inou byla déle trvajici zima, kdy jesté v dubnu byly naméteny hodnoty teploty vzduchu
pod bodem mrazu a teplota vody na hladiné se tudiz pohybovala okolo 1-2 °C v dobg,
kdy by se jiz ofekavala jarni cirkulace vodni nadrze. Tato prodlouzena zima méla vliv
I na dal$i mésice, jelikoz ocekavané prohiati vody se dostavilo se zpozdénim nékolika
tydnli az mésica.

Po analyze rezidui a na zédklad¢ vySe uvedenych diivodi, byly ze souboru dat odebrany
zaznamy pro meésice srpen, zafi, fijen a listopad roku 2010 a duben, kvéten, Cerven, Cer-

venec a srpen roku 2013,
Model se zavislou proménnou KYSLIK nadrz_upraveno

Pro model se zavislou proménnou KYSLIK nadrz_upraveno byl vygenerovan graf rezi-
dui podle predikovanych hodnot, jez se nachézi v ptiloze ¢. 5. Nize je k vidéni graf pre-

dikovanych hodnot podle skute¢né namétenych hodnot.

Graf 8: KYSLIK nadrz_upraveno — predikce podle pozorovani (anomalie)
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KYSLIK_nadrz_upraveno
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Z grafu €. 8 neni patrna zadna vyrazna anomalie, pouze par odlehlych pozorovani. Opét
byla provedena analyza rezidui za ucelem prozkoumani vysokych hodnot rezidui. Vyfil-
trovany byly zdznamy, jejichz rezidua ptfevySovala hodnotu 40 v absolutni hodnot¢. Ne-
zanedbatelny vyskyt téchto zdznamt byl opét identifikovan v druhé poloviné roku 2010.
V ramci minulého Setfeni jiz bylo zjiSténo, ze v tomto obdobi doslo k povodni ve vodni
nadrzi. I v tomto modelu tedy doslo k odebrani zdznami pro mésice srpen, zafi, fijen
a listopad roku 2010. Nebyly identifikovany zadné dalsi zaznamy, jeZ by znehodnocovaly

kvalitu modelu, tudiz takto upraveny model byl ponechan.
Model se zavislou proménnou PH_nadrz

V ramci identifikace anomalii v souboru dat byly i pro model se zavislou proménnou
PH_nadrz vytvoteny grafy rezidui podle predikovanych hodnot, ktery je k vidéni v pfi-
loze €. 6, a predikovanych hodnot podle skute¢né naméfenych hodnot, jez je mozné vidét
nize.

Graf 9: PH_nadrz — predikce podle pozorovani (anomalie)

Predicted Value

PH_nadrz

Bodové grafy nenaznacuji, Ze by se v souboru dat vyskytovala anomalie, jez by sniZzovala
kvalitu modelu, 1 pfesto jsou z grafti patrnd pomérné vysoka rezidua, ktera budou pro-
zkoumdéna pomoci analyzy rezidui. V ramci tohoto modelu byly vyfiltrovany zdznamy,
jejichz rezidua pfevySovala hodnotu 0,8 v absolutni hodnoté. Pomérné vysoky vyskyt
téchto zdznami byl opét identifikovan v druhé poloviné€ roku 2010 a prvni poloviné roku
2013. Ze stejné¢ho diivodu jako u modell se zavislou proménnou TEPLOTA nadrz byly

V ramci tohoto modelu odebrany ze souboru dat zaznamy pro mésice srpen, zafi, fijen
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a listopad roku 2010 a duben, kvéten, ¢erven, ¢ervenec a srpen roku 2013, coz vedlo
ke zlepseni kvality modelu se zavislou proménnou PH_nadrz, jak bude patrné v dalSich

Castech prace.

6.2 Vlastnosti a nastaveni neuronové sité

K vytvoreni modela pro predikovani zavislych proménnych, jez jsou popsany v piedcho-
zich Castech prace, bude vyuzito metody vicevrstvé neuronové sité. VSechny modely,
které budou vytvoteny a popsany dale, vyuzivaji metodu vicevrstvé neuronové sité se

stejnymi vlastnostmi a nastavenimi.

Pted samotnym procesem uceni sit€ je soubor dat rozd€len na trénovaci a testovaci mno-
Zinu v ptiblizném poméru 70:30. VSechny modely sité se skladaji ze tii vrstev, a to kon-
krétn¢ ze vstupni, skryté a vystupni. Vystupni vrstva kazdého modelu ma vzdy pouze
jeden neuron, tudiz vzdy jednu zavislou proménnou. Pocet neuronii na vstupni a skryté
vrstveé se odviji od struktury proménnych kazdého jednotlivého modelu. K vypoctu siti se
vyuziva metoda standardizace dat, pro pfevedeni prediktorti na stejné métitko a aktivaéni
funkce, konkrétné mezi vstupni a skrytou vrstvou hyperbolicky tangens a mezi skrytou
a vystupni vrstvou linearni aktivacni funkce (identity). Po vypoctu sité je na vystupni
vrstvé opét provedena metoda standardizace dat, pro prevedeni métitka do jednotek za-

vislé proménné.

6.3 Struktura proménnych a rozlozeni rezidui pro jednot-
livé pouzité modely

V této kapitole budou pro kazdy jednotlivy model pfedstaveny proménné, jez vstupuji do

modelu jako zavislé, faktory nebo prediktory. Dale se bude zkoumat rozlozeni rezidui

kazdého modelu. Pozornost bude upiena zejména na nahodilost rozlozeni rezidui a zda

se rozloZeni Cetnosti rezidui pfiblizuje normalnimu rozdéleni.

6.3.1 Teplota vody - MODEL_A

V piredchézejicich ¢astech prace jiz bylo zminéno, Ze do modell vicevrstvé neuronové
sité, jez predikuji teplotu vody ve vodni nadrzi, vstupuje proménna TEPLOTA nadrz
jako zavisld. Proménné MONTH1 a SVISLICE do modelu vstupuji v podob¢ faktoru.
Jako prediktory byly vybrany proménné HLOUBKA, Spad Mean a zpozdéné tydenni
primérné hodnoty pro proménné TEPLVODY, TEPLVZDUCHU a PTVO.
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Proménna MONTHI1 byla zvolena jako faktor z divodu specifického chovani vodni né-
drze, kdy s ptibyvajicim ¢asem dochazi k posunu termokliny smérem ke dnu (viz kapitola
3.2 Teplotni stratifikace a cirkulace vody). Tato proménna by tedy v ramci predikovanych
hodnot méla zajistovat posun teplotniho spadu. Proménna SVISLICE nedisponuje v mo-
delech prilisnou dilezitosti, ale i pfesto ma v modelech své misto, jelikoz zabezpecuje
rozdilné predikce pro rizné svislice. Bez této proménné model udava pro vsechny svislice

na hladiné stejné predikce, cemuz tak ve skutecnosti neni.

Jako prediktor ma nejsilngjsi pozici v modelu proménnd HLOUBKA (Ptiloha €. 7), coz
vzhledem k tomu, Ze se zjist'uji predikované hodnoty teploty vody pro kazdy metr zvIast,
je zcela pochopitelné. Proménna Spad Mean do modelu nebyla zahrnuta jako hlavni pro-

ménnd, nybrz pouze jako pomocna, pro zlepSeni identifikace a predikce termokliny.

Na zéklad¢ testovani predikéni schopnosti dalSich proménnych byly vybrany TEP-
LVODY, TEPLVZDUCHU a PTVO, které dosahovaly nejlepsich vysledkt pti predikci
zavislé proménné TEPLOTA nadrz. Dale bylo ovéfeno, zda lepsich predikcnich schop-
nosti dosahuji denni zpozdéné, tydenni primérné nebo né¢jaka kombinace téchto signalt
u vyse zminénych proménnych. Lepsich vysledki dosahovaly zpozdéné tydenni pra-
mérné signaly. Jako posledni byly do modelu zafazeny proménné TEPLVODY _7A, TEP-
LVODY_14A, TEPLVODY_21A, TEPLVZDUCHU_7A, TEPLVZDUCHU_14A,
TEPLVZDUCHU_21A, PTVO_7A, PTVO_14A a PTVO_21A.

Vzhledem k tomu, ze MODEL_A uvazuje proménnou MONTHI jako faktor, byly do
souboru dat zahrnuty dopocitané hodnoty pro proménnou TEPLOTA nadrz, pocitané
v piedchozich ¢astech prace. Jak jiz bylo uvadéno vyse, divodem je ptipadné praktické

vyuziti modelu v budoucnu.
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Obrazek 14: Teplota vody — MODEL_A — informace o neuronové siti

Input Layer

Hidden Layer(s)

Output Layer

Factors

Covariates

(M BN S AN |

N o Y

o X

)

"io
F1
Number of Units®
Rescaling Method for Covariates
Number of Hidden Layers
Number of Units in Hidden Layer 1*

Activation Function

N

Dependent Variables

Number of Units
Rescaling Method for Scale Dependents
Activation Function

Error Function

MONTH1
SVISLICE
TEPLVODY_7A
TEPLVODY_14A
TEPLVODY_21A
HLOUBKA
Spad_Mean

TEPLVZDUCHU
_7A

TEPLVZDUCHU
_14A

TEPLVZDUCHU
_21A

PTVO_7A
PTVO_14A
PTVO_21A

29

Standardized

Hyperbolic
tangent

TEPLOTA nadrz

1
Standardized
Identity

Sum of Squares

a. Excluding the bias unit

Obrazek ¢. 14 poskytuje zakladni informace o struktufe proménnych, pouzitych metodach

a aktiva¢nich funkcich v modelu vicevrstvé neuronové sité. Sit’ vygenerovala 29 neuronti

na vstupni vrstvé a 7 neurond na skryté vrstve.

Graf 10: Teplota vody —- MODEL_A — predikce podle pozorovani
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Graf 11: Teplota vody — MODEL_A - rezidua podle predikei
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Vyse uvedené bodové grafy predstavuji rozloZeni predikovanych hodnot vii¢i pozorova-
nym a rozlozeni rezidui vi¢i predikovanym hodnotam. Z grafti nejsou patrné nijak dra-
maticky vychylené body, kter¢ by bylo tfeba podrobné&ji analyzovat. VSechny body v gra-
fech jsou relativné pii sobé a ndhodné rozloZeny, proto neni diivod ze souboru dat odebi-
rat dals§i zaznamy. Pro uplnost je v pfiloze ¢. 8 K nahlédnuti bodovy graf rezidui podle
pozorovani, ktery rovnéz nevykazuje znamky odchylenych bodt, jez by bylo tieba pro-

zkoumat.

Graf 12: Teplota vody - MODEL_A - histogram rezidui
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Histogram rezidui podava informaci o ¢etnosti vyskytu rezidui v modelu. Z grafu je vidét,
ze nejcetnéjsi vyskyt rezidui se pohybuje okolo 0, coz je zddouci. V histogramu rezidui
je vyobrazena také Gaussova kiivka, jez znazoriiuje hustotu normalniho rozdéleni, pti-
¢emz Cetnosti rezidui tuto kiivku pfiblizné kopiruji. Na zakladé toho je mozné fici, Ze
rezidua maji pfiblizn€ normalni rozdé€leni se stfedni hodnotou 0,00529 a smérodatnou

odchylkou 1,0134. Rozsah souboru pro MODEL_A je 9 846 zaznamu.

6.3.2 Teplota vody - MODEL_B

MODEL B vyuziva stejnou strukturu proménnych jako MODEL A, vyjma proménné
Spad Mean. Diivodem je ovéfeni vyznamnosti této proménné v modelech vicevrstvé
neuronoveé sité pii predikci zavislé proménné TEPLOTA nadrz. Spad Mean byla vytvo-
fena jako pomocna proménna pro zlepSeni predik¢éni schopnosti modelt v identifikaci
oblasti teplotniho spadu, tudiz i termokliny a piedevsim zlepSeni predikce velikosti tep-
lotniho skoku mezi jednotlivymi metry. MODEL B, tedy po srovnani s piedchozim mo-
delem, podé informaci ohledn¢ vyznamu proménné Spad Mean v modelech a jejiho pii-
nosu v predikci teplotniho spadu. Vzhledem k tomu, ze MODEL B stejné¢ jako MO-
DEL A vyuziva proménnou MONTHI jako faktor, tak i v tomto piipadé jsou do souboru
dat zatazeny dopocitané hodnoty, jez byly zmifiovany vyse. V pfiloze €. 9 je mozné vidét

vyznam a dileZitost jednotlivych nezavislych proménnych v modelu.
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Obrazek 15: Teplota vody — MODEL_B — informace o neuronové siti

Vyse uvedeny obrazek ¢. 15 podava zakladni informace o struktuie proménnych, pouzi-

tych metodéch a aktivaénich funkcich v neuronové siti. Pro MODEL B bylo vygenero-
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vano 28 neurontl na vstupni vrstvé a 7 neuronti na skryté vrstve.

Graf 13: Teplota vody — MODEL _B — predikce podle pozorovani
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Graf 14: Teplota vody —- MODEL _B - rezidua podle predikci
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Bodov¢ grafy predstavuji rozloZzeni predikovanych hodnot podle skute¢né¢ namétenych
hodnot a rezidui podle predikovanych hodnot. Rozlozeni bodii v obou grafech je zcela
nahodné a nevykazuje zndmky symetrického chovani. V grafech jsou body relativné pii
sobé& a nijak se od sebe nevychyluji, proto neni potieba dale analyzovat soubor dat. V pii-

loze €. 10 je pro doplnéni k nahlédnuti bodovy graf rezidui podle pozorovani.

Graf 15: Teplota vody —- MODEL_B - histogram rezidui

800 Mean = - 003277559191171
Std. Dev. = 1,172846954256679
N =9 845

Frequency

REZIDUUM

Histogram rezidui podava informaci o ¢etnosti vyskytu rezidui v modelu. Nejcetnéjsi vy-

skyt rezidui se pohybuje okolo 0, coz je pro model Zadouci. V histogramu rezidui je
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znazornéna i Gaussova kiivka, kterou rezidua caste¢né kopiruji. Rezidua maji tedy pfi-
blizn€¢ normalni rozdéleni se stiedni hodnotou -0,0033 a smérodatnou odchylkou 1,1728.
Rozsah souboru pro MODEL B je stejny jako u piedchoziho modelu, tedy 9 846 za-

znamu.

6.3.3 Teplota vody - MODEL_C

Pro MODEL C byly pouzity stejné vstupni proménné jako pro MODEL A, krom¢
MONTH1 jako faktoru. Vytvofenim modelu s takovouto strukturou proménnych povede
k ovéteni dulezitosti proménné MONTHI v modelech, pro predikci teploty vody
ve vodni nadrzi. Dal$im divodem pro vytvofeni modelu bez proménné MONTHI1 jako
faktoru je fakt, ze modely obsahujici tuto proménnou museji zaradit do souboru dat do-
pocitané hodnoty pro proménnou TEPLOTA nadrz, aby mohly byt z praktického hle-
diska dale vyuzitelné. Proto je zcela namisté ovéfit kvalitu a predikéni schopnost modelu
bez proménné MONTHI jako faktoru, pfi predikci teploty vody ve vodni néadrzi. Pro
MODEL C, oproti dvéma ptedchozim modeliim, nebudou do souboru dat zatazeny do-
pocitané hodnoty proménné TEPLOTA nadrz. Informaci ohledn¢ dilezitosti jednotli-

vych nezavislych proménnych v modelu, je mozné vidét v ptiloze €. 11.

Obrazek 16: Teplota vody —- MODEL_C — informace o neuronové siti

. ]

SVISLICE
HLOUBKA

Input Layer Factors

N

Covariates

Y

Spad_Mean
TEPLVODY_7A

o

2 TEPLVODY_14A
5 TEPLVODY_21A
% TEPLVZDUCHU
_7A
d TEPLVZDUCHU
_14A
K TEPLVZDUCHU
_21A
) PTVO_7A
Fio PTVO_14A
A1 PTVO_21A
Number of Units® 21
Rescaling Method for Covariates Standardized
Hidden Layer(s) Number of Hidden Layers 1
Number of Units in Hidden Layer 1% 9
Activation Function Hyperbolic
tangent

Output Layer

Dependent Variables il

Number of Units

Rescaling Method for Scale Dependents
Activation Function

Error Function

TEPLOTA nadrz

1
Standardized
Identity

Sum of Squares

a. Excluding the bias unit
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Vicevrstva neuronova sit’ pro MODEL C vygenerovala 21 neuronil na vstupni vrstvé a 9
neurontl na skryté vrstvé, jak je mozné vidét z obrazku vyse. Obrazek ¢. 16 podava infor-

mace o vlastnostech a nastaveni sité.

Graf 16: Teplota vody —- MODEL _C — predikce podle pozorovani
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Predicted Value

0 5 10 15 20 25 30

TEPLOTA_nadrz

Graf 17: Teplota vody — MODEL _C - rezidua podle predikci

Residual

Predicted Value
Dependent Variable: TEPLOTA_nadrz

Vyse uvedené bodové grafy jsou jesté¢ doplnény o bodovy graf rezidui podle pozorovani,
jez se nachazi v ptiloze €. 12. Z grafii je patrné, ze body jsou nahodné rozlozeny a nevy-
kazuji zndmky symetrického chovani. VétSina bodt je relativné pii sobé, ale nékolik bodil

se drobn¢ odchyluje. Analyza souboru dat ovSem neodhalila zvySenou cetnost rezidui
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Vv ramci nekterého podrobného méfeni. Ze souboru dat jiz tedy zadné dalsi zdznamy ode-

brany nebyly a model byl ponechan v této podobé.

Graf 18: Teplota vody — MODEL _C - histogram rezidui

Wean = ,010804332184255
Std. Dev. = 1,282788025248315
N=29193
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MODEL _C disponuje oproti ptedchozim modeltim niz§im souborem dat. Rozsah souboru
je 9 193 zaznamu. Na zakladé¢ histogramu rezidui uvedeného vyse je patrné, Ze nejéetnéjsi
vyskyt rezidui se pohybuje piiblizn€ okolo 0. Rezidua pro MODEL C pftiblizné kopiruji
chovani Gaussovy ktivky, je tedy mozné fici, Ze rezidua maji priblizné normalni rozdéleni

se sttedni hodnotou 0,0108 a smérodatnou odchylkou 1,2828.

6.3.4 Teplota vody - MODEL_D

MODEL D je jakousi kombinaci dvou piedchozich modelti B a C. Tento model vyuziva
stejnou strukturu proménnych jako MODEL A, vyjma proménnych MONTHI
a Spad_Mean. Ovétovat se bude zejména kvalita modelu s ohledem na predikci teplot-
niho spadu, tudiz 1 termokliny, bez vyuziti dvou vyse uvedenych proménnych. Vzhledem
k tomu, ze MODEL_D ve své konstrukci nevyuziva proménnou MONTHI1 jako faktor,
nebudou do souboru dat zahrnuty dopocitané hodnoty proménné TEPLOTA nadrz. Di-
lezitost jednotlivych nezavislych proménnych v modelu pii predikci zavislé proménné, je

k nahlédnuti v pfiloze ¢. 13.
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Obrazek 17: Teplota vody — MODEL _D - informace o neuronové siti

Input Layer

Hidden Layer(s)

Output Layer

]
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|
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ol N o N

Y ot | oN

N
o

Number of Units®

Rescaling Method for Covariates
Number of Hidden Layers

Number of Units in Hidden Layer 1%

Activation Function

|

Dependent Variables

Number of Units
Rescaling Method for Scale Dependents
Activation Function

Error Function

SVISLICE
HLOUBKA
TEPLVODY_7A
TEPLVODY_14A
TEPLVODY_21A

TEPLVZDUCHU
A

TEPLVZDUCHU
_14A

TEPLVZDUCHU
_21A

PTVO_7A
PTVO_14A
PTVO_21A

20
Standardized

Hyperbolic
tangent

TEPLOTA nadrz

1
Standardized
Identity

Sum of Squares

a. Excluding the bias unit

Z obrazku €. 17 je patrna struktura proménnych a nastaveni vicevrstvé neuronové sité pro

MODEL D. Sit’ na vstupni vrstvé vygenerovala 20 neurontl a na skryté vrstvé vygenero-

vala 7 neuronu.

Graf 19: Teplota vody —- MODEL_D - predikce podle pozorovani
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Graf 20: Teplota vody - MODEL_D - rezidua podle predikci

Residual

Predicted Value
Dependent Variable: TEPLOTA _nadrz
V piiloze ¢. 14 je k vidéni bodovy graf rezidui podle pozorovani, jez dopliiuje grafy roz-
loZeni predikovanych hodnot podle skute¢né namétenych hodnot a rezidui podle predi-
kovanych hodnot, uvedenych vyse. Tyto grafy nevykazuji znamky symetrického chovani,
naopak rozlozeni bodi je zcela ndhodné. Z grafii je mozné identifikovat n¢kolik vyssich
hodnot rezidui. Po analyze souboru dat nebyla provedena Zadna tprava, jelikoZ nebylo
identifikovano Z4dné datum podrobného méfeni, jez by svym chovanim vykazovalo

znamky anomalie.

Graf 21: Teplota vody —- MODEL_D — histogram rezidui

1000 Wean = ,012722997785603

Std. Dev. = 1,319750661045955
N=9193
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Vzhledem k tomu, ze MODEL D ve své konstrukci nevyuziva proménnou MONTHI
jako faktor, je rozsah souboru dat stejny jako pro MODEL C ¢ili 9 193 zaznamd.
| v ramci tohoto modelu se nejveétsi Cetnost rezidui vyskytuje okolo 0. Vyse uvedeny his-
togram rezidui ma opét vyobrazenu Gaussovu kiivku, kterou cetnosti rezidui svym cho-
vanim pfiblizné kopiruji, proto se d4 usuzovat, ze rezidua maji pfiblizné normalni rozdé-

leni se stfedni hodnotou 0,0127 a smérodatnou odchylkou 1,3198.

6.3.5 Kyslik

Pro predikci kysliku bude sestaven model, do jehoz struktury proménnych vstupuje pro-
ménna KYSLIK nadrz upraveno jako zavisla. Jako faktor do modelu vstupuje proménna
SVISLICE. Jako prediktory byly vybrany proménné HLOUBKA, zpozdéné tydenni pri-
mérné hodnoty pro proménné TEPLVODY, TEPLVZDUCHU, PTVO a SRAZUHRN.

Proménna SVISLICE byla do modelu vybrana jako faktor s ohledem na deset odbérnych
mist na vodni nadrzi Vrchlice, které je potieba v modelu odliSovat. Vzhledem k tomu, Ze
na kazdém odbérném misté je jina Groven hloubky, byla jako prediktor vybrana proménna
Dalsi prediktory do modelu byly vybrany na zakladé¢ testovani schopnosti predikce za-
vislé proménné. NejlepSich vysledkli dosahovaly proménné TEPLVODY, TEPLVZDU-
CHU, PTVO a SRAZUHRN. Daéle bylo tfeba otestovat, zda lepSich vysledkt predikce
dosahuji denni zpoZdéné nebo tydenni zpozdéné primérné signaly téchto proménnych.
Lepsi predikéni schopnosti vykazovaly tydenni zpozdéné prumérné signaly. Jako predik-
tory byly do modelu zatazeny proménné TEPLVODY 7-21A, TEPLVZDUCHU 7-21A,
PTVO 7-21A a SRAZUHRN 7-21A.
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Obrazek 18: Kyslik — informace o neuronové siti

Input Layer Factors 1 SVISLICE
Covariates il HLOUBKA
) TEPLVODY_7A
] TEPLVODY_14A
/1 TEPLVODY_21A
5 TEPLVZDUCHU_7A
s TEPLVZDUCHU_14A
7 TEPLVZDUCHU_21A
] SRAZUHRN_7A
) SRAZUHRN_14A
Ao SRAZUHRN_21A
A1 PTVO_7A
A2 PTVO_14A
13 PTVO_21A
Number of Units® 23
Rescaling Method for Covariates Standardized
Hidden Layer(s) Number of Hidden Layers 1
Number of Units in Hidden Layer 1* 9
Activation Function Hyperbolic tangent
Output Layer Dependent Variables 1 KYSLIK_nadrz_upraveno
Number of Units 1

Rescaling Method for Scale Dependents Standardized
Activation Function Identity

Error Function Sum of Squares

a. Excluding the bias unit

Obrézek €. 18 podava zakladni informace o struktuife proménnych a nastaveni modelu
vicevrstvé neuronové sité. V ramci modelu pro predikei kysliku bylo vygenerovéano 23

neurond na vstupni vrstvé a 9 neuronti na skryté vrstve.

Graf 22: Kyslik — predikce podle pozorovani
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Graf 23: Kyslik — rezidua podle predikei
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Dependent Variable: KYSLIK_nadrz_upraveno

Z vyse uvedenych grafli je mozné identifikovat n¢kolik odlehlych bodii. Na zaklad¢ po-
drobné analyzy souboru dat nebylo identifikovano zadné obdobi podrobného métent,
ve kterém by Cetnost vyskytu takovychto hodnot pfevysovala jina obdobi a mohlo se tak
usuzovat na anomalii v souboru dat. Tyto hodnoty se objevuji v okoli hladiny a v oblas-
tech vyraznych procentualnich zmén mezi jednotlivymi metry napii¢ vSemi obdobimi,
coz bude blize popsano v dal$ich ¢astech prace. Nicméné body se jevi ndhodné rozlozeny
a nevykazuji zndmky symetrického chovani. Z modelu jiz nebyly odebrany zadné za-
znamy a pro Uplnost byl vytvoren bodovy graf rezidui podle pozorovani, jez je k dispozici

Vv piiloze €. 16.
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Graf 24: Kyslik — histogram rezidui
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Graf ¢. 24 znazoriiuje rozlozeni Cetnosti rezidui pro model kysliku. Nejvétsi cetnost rezi-
dui se vyskytuje okolo 0. Z histogramu je patrné, Ze rozloZeni Cetnosti rezidui ptiblizné
kopiruje vyobrazenou Gaussovu kiivku. Je mozné fici, ze rezidua pro model kysliku maji
pfiblizné normalni rozdéleni se stfedni hodnotou -0,0283 a smérodatnou odchylkou

16,1494. Pro tento model Cini rozsah souboru 9 824 zaznamu.

6.3.6 pH

Do modelu pro predikci pH je jako zavisla zatazena proménna PH nadrz. Na zakladé
testovani predik¢éni schopnosti jednotlivych proménnych byla vybrana totozna struktura
proménnych jako pro model kysliku. Tato struktura proménnych dosahovala nejlepsich
vysledk predikce zavislé proménné. Ptiloha €. 17 podavé informaci ohledné dileZitosti

jednotlivych proménnych v modelu pH.
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Obrazek 19: pH — informace o neuronové siti

Input Layer Factors 1 SVISLICE
Covariates 1 TEPLVODY_7A
) TEPLVODY_14A
3 TEPLVODY_21A
Y TEPLVZDUCHU_7A
%5 TEPLVZDUCHU_14A
% TEPLVZDUCHU_21A
7 SRAZUHRN_7A
B SRAZUHRN_14A
) SRAZUHRN_21A
flo PTVO_7A
A1 PTVO_14A
2 PTVO_21A
f3 HLOUBKA
Number of Units® 23
Rescaling Method for Covariates Standardized
Hidden Layer(s)  Number of Hidden Layers 1
Number of Units in Hidden Layer 1* 15
Activation Function Hyperbolic tangent
Output Layer Dependent Variables i PH_nadrz
Number of Units 1
Rescaling Method for Scale Dependents Standardized
Activation Function Identity
Error Function Sum of Squares

a. Excluding the bias unit
V modelu pH sit’” vygenerovala 23 neuronii na vstupni vrstvé a 15 neuront na skryté
vrstveé. Z obrazku €. 19 je ndzorn€ vidét struktura proménnych a nastaveni vicevrstvé neu-

ronoveé sité.

Graf 25: pH - predikce podle pozorovani
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Graf 26: pH — rezidua podle predikeci
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Dependent Variable: PH_nadrz

Na zéklad€ bodovych grafli uvedenych vyse a bodového grafu rezidui podle pozorovani,

jez se nachdzi v priloze €. 18, je patrné, ze rozlozeni bodl je ndhodné a vétSina z nich lezi

pii sob¢, vyjma par odlehlych hodnot. Tyto hodnoty se ovSem nevyskytuji v ramei jed-

noho obdobi podrobného méteni, nybrz jsou rozprostieny mezi né€kolik obdobi. Proto

z modelu pH jiz nebudou odebrany zadné zaznamy.

Graf 27: pH — histogram rezidui
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Mean = ,004200713176456
Std. Dev. = ,266578950342804
N =9 088

RozloZeni rezidui pro model pH je ptedstaveno v grafu ¢. 27. Rezidua pohybujici se okolo

0 se z histogramu rezidui jevi jako nejcetnéjsi. V grafu je vyobrazena Gaussova kiivka,
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kterou stejné jako v rdmci piedchozich modela ¢etnosti rezidui piiblizné kopiruji. I pro
model pH se da usuzovat, Ze rezidua maji pfiblizn€ normalni rozd¢€leni se stiedni hodno-

tou 0,0042 a smérodatnou odchylkou 0,2666. Rozsah souboru je 9 088 zaznama.

6.4 Vyhodnoceni kvality modelii

V kapitole vyhodnoceni kvality modeli budou popsany vysledky predikci jednotlivych
modeld, jejichz struktura proménnych, rozlozeni predikovanych hodnot a rozlozeni rezi-

dui byly definovany v piedchazejicich kapitolach.

Spocitané predikce kazdého pouzitého modelu byly vyexportovany z programu IBM
SPSS Modeler 18.1.1. do programu Microsoft Office Excel 2019, kde se pomoci podmi-
néného formatovani vytvoii prehledné vystupy ve formé teplotnich map. Pro modely,
které se vénuji predikci teploty vody ve vodni nadrzi rozsitfené o tzv. ,,termoklinu, bude

vytvoreno pét typu teplotnich map:

- Teplotni mapa skutecné namétenych hodnot,

- Teplotni mapa predikovanych hodnot,

- Teplotni mapa rezidui,

- Teplotni mapa skutecné naméetfenych teplotnich spadi,

- Teplotni mapa predikovanych teplotnich spadu.

Vzhledem k tomu, Ze modely pro predikci kysliku a pH neftesi problematiku teplotniho
spadu neboli zménu hodnoty oproti pfedeslému metru na dané svislici, budou pro tyto

modely vytvotfeny pouze tii typy teplotnich map:

- Teplotni mapa skute¢né naméfenych hodnot,
- Teplotni mapa predikovanych hodnot,

- Teplotni mapa rezidui.

Vystupy ve formé teplotnich map, jeZ jsou piedstaveny a popsany nize, se vztahuji k datu
17.6.2019, ve kterém probehlo podrobné méteni teploty vody, kysliku a pH ve vodni né-

drzi Vrchlice.

6.4.1 Teplota vody - MODEL_A

Pro ¢iselné vyjadreni kvality modelu se chybou. Na obrazku ¢. 20 je vidét hod-
v programu IBM SPSS Modeler 18.1.1. nota Relative Error pro trénovaci mno-
vyuziva Relative Error, jeZ ptedstavuje zinu 3,3 % a pro testovaci mnozinu 3,4
variabilitu zavislé proménné vysvétlené %. Tzn. ze variabilita zavislé proménné
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vysvétlend modelem je pro trénovaci

mnozinu 96,7 % a pro testovaci mnozinu

96,6 %.

Obrazek 20: Teplota vody - MODEL_A
— shrnuti modelu

Training  Sum of Squares Error 112,088
Relative Error 033
Stopping Rule Used Maximum
number of
gpochs (100)
exceaded
Training Time 0:00:01,29
Testing Sum of Squares Erraor 54 162
Relative Error 034

DependentVariable: TEPLOTA_nadrz

Teplotni mapa 1: Teplota vody — MODEL_A — skute¢né namérené hodnoty

HLOUEKS

BhELEREEwe e wme wumnmea

HEBERY

26
a7

ri]

EVISLICE

15,056 15,315
13,580 13,370

18,832 19,188 17,755 17,465 17,472
15,364 14824 14,416 15,14 15401
13,154 12,538 12,676 13,554 13,356
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Teplotni mapa 2: Teplota vody — MODEL_A — predikované hodnoty

SWISLICE

1 2 3 4 5 L 7 B 9 10

18,112 17,703 17,657 17,237 16,881 16,605 17,017 16,987
15,023 15,152 14,482 14,360 14,504 14,464 14,572
13,055 13,322 12,666 12,548 12574 12,544 12,618
11,135 11,288 10,708

HLOUEKA

Bl bEGEREEE o wensuwnmes

b
iy

BN

28
27
2B
=]
30

Teplotni mapy skutecné naméfenych hodnot a predikovanych hodnot zobrazuji ispésnost
predikce teploty vody ve vodni nadrzi. Na prvni pohled je patrné, Ze obé teplotni mapy
jsou si velice podobné. V uvodnich metrech vodni nadrZe obé mapy zacinaji na obdobné
vysokych teplotach a postupné klesaji s ptibyvajici hloubkou. Ke zlomu teploty, popfi-
padé barvy (z ¢ervené na bilou a poté z bilé¢ na modrou), dochazi v obou ptipadech zhruba
ve stejném misté nadrze, a to konkrétné¢ mezi 4-6 metrem. V dalSich metrech se teplota
vody s ptibyvajici hloubkou postupné pfiblizuje svému minimu v daném obdobi, pfic¢emz
od urcitého metru jiz nedochazi k vyraznym teplotnim zménam mezi jednotlivymi metry
v nadrzi. V piipad¢, ze doslo k néjakému podstatnéjSimu vychyleni predikce od skutec-
nosti, nebylo to v ramci téchto teplotnich map nijak patrné. Z toho divodu byla vytvotena

teplotni mapa rezidui, uvedena niZe, jeZ se témito odchylenimi vénuje.
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Teplotni mapa 3: Teplota vody — MODEL_A - rezidua

SWISLICE
HLOUEKA 1

B SR GELE RN B e umnewmnee

MOE

25
25
27
2B
29
30

Teplotni mapa rezidui identifikuje konkrétni metr na konkrétni svislici, kde doslo k vy-
chyleni predikovanych hodnot od skute¢n¢ naméfenych hodnot. To znamena, o kolik °C
se odchyluje predikce od skute¢nosti. Nespravné predikované hodnoty jsou oznaceny vy-
raznou cervenou barvou, které jsou vyssi nez hodnota 3 v absolutni hodnoté. Naproti
tomu hodnoty blizké 0 jsou vyznaceny vyrazné zelenou barvou, jelikoz tyto hodnoty jsou
zadouci. V tomto konkrétnim ptipadé bylo identifikovano nejvyssi reziduum v hodnoté
2,528. V ramci celé teplotni mapy bylo identifikovano 6 rezidui, které piesahly hodnotu
2 v absolutni hodnoté.
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Teplotni mapa 4: Teplota vody — MODEL_A — skuteéné naméreny teplotni spad

SVISLICE
HLOUBKA 1 F 3 a s 5 7 B 2 10
o
1 0,265 0055 0216 0,142 0,303 0107 0,053 0,089 0400 0,074
2 0312 0117 0,056 0118 0111 04177 0,145 0,109 0573 1,032
3 2,360 1,257 o510 1613 1652
a
s 2281 2,071
5 2378 1845 2,210 2,286 1,590 1,630  Z,045
7 1,565 2,072 2,630 2,244 1,626 2,373 2,000
5 2277 2127 1,775 2343 23080564
2 1,046 L4001 1,207 1,248 1,458  057B
10 0,467 0,655 091 0709 0,61
11 0220 0449 0386 0200 0,380
1z 0217 0244 0,388 0476 0,395
13 0,168 0,132 0147 0,103
14 0,037 0054 0123 0,114
15 0,067 0,143 0140 0,054
15 0002 0,104 0027 0065

"
-l

0,022 0,033 0,019 0,018

18 0,088 0,048 0,058
19 0,025 0,011 0,070
20 0,000 0,037 0,005
21 0,000 0,022 0,007
22 0,017 0,045
0,006 0,002
-0,003 0,003
0,002
5 0,008
7 -0,007
8 0,000
28 -0,006
30
Teplotni mapa 5: Teplota vody — MODEL_A — predikovany teplotni spad
SWISLICE
HLOUBKA 1 2 3 4 5 (-] ra B o ]
o
1 0,364 0,559 0,352 0,543 0,550 0,562 0,543 0,585 0,550 0,587
z 0,785 1,069 0,958 1,155 1,105 1,114 1,200 1,141 1,162 1,145
3 2,377 1,764 2,072 1,902 1,917 2,024 1,780 2,081 2,028
a4
E 2,101 2,414
& 1,888 1,E30 1,617 1,E20 1,530 1,520 1,854
7 1,920 2,024 1,692 1,802 1,952 1,838 1,911
E 1,862 1,301 1,527 1,670 1,572 1,628
] 1,188 1,108 1,070 1,106 1,061 1,091
10 0,509 0,752 0,504 0,765 0,741
11 0,701 0,623 0,547 0,578 0,597
12 0,522 0,438 0,431 0,472 0,456
13 0,332 0,270 0,328 0,315
14 0,237 0,217 0,237 0,247
15 0,181 0,142 0,165 0,170
16 0,126 0,101 0,117 0,112
17 0,052 0,088 0,088 0,085
1B 0,048 0,061 0,060
18 0,054 0,043 0,043
20 0,024 0,031 0,030
21 0,016 0,022 0,021
22 0,015 0,015
23 0,000 0,010
0,005 0,006
0,004
28 0,001
27 0,000
2B -0,002
29 0,004
30

Teplotni mapy skute¢né naméteného teplotniho spadu a predikovaného teplotniho spadu
zobrazuji, o kolik °C klesla teplota vody oproti pfedchozimu metru. Pro Povodi Labe jsou

zajimavé ty oblasti, ve kterych doslo k teplotnimu spadu prevysujicimu 1 °C/m. Z vyse
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uvedenych map je mozné vidét, ze predikce se v tomto ohledu blizi skute¢nosti. Ve sku-
tecnosti byla tato oblast naméfena v rozmezi mezi 3-9 metrem a predikce tuto oblast de-
finuje v rozmezi mezi 2-9 metrem. Model vicevrstvé neuronové sité spravné odhadl ,,ter-
moklinu®“ neboli konkrétni metr v nadrzi, kde se vyskytuji nejvyssi teplotni skoky.
V ramci tohoto podrobného méfeni byla ,termoklina“ naméfena ve 4. metru, pfiCemz
V ramci teplotni mapy predikovanych hodnot je ,,termoklina“ rovnéz ve 4. metru vodni
nadrze. Z hlediska odhadu velikosti teplotniho spadu se vysledky predikce pouze ptibli-
zuji realité. Nejvyssi hodnota teplotniho spadu 4,987 byla namétena na svislici 8 ve 4.
metru. Predikce nejvyssi teplotni spad udava na stejném misté nadrze, nybrz v hodnoté
3,890.

V piiloze ¢. 19 jsou k nahlédnuti pro MODEL A teplotni mapy ¢ty po sobé jdoucich
podrobnych méfeni. Jedna se o méfeni z roku 2018 a to konkrétné pro datumy 9.4.2018,
4.6.2018. 27.8.2018 a 8.10.2018., na kterych je vidét vyvoj teploty vody v pribéhu se-
zonniho cyklu. V dubnovém méieni se vodni nddrz nachazi ve fazi jarni cirkulace, kdy je
vodni sloupec promichan a prakticky neexistuji vyraznéjsi teplotni rozdily mezi jednotli-
vymi metry v nadrzi. S oteplovanim vzduchu se opozdéné otepluje i teplota vody na hla-
ding a vodni nadrz se rozdéli do 3 vrstev (viz kapitola 3.2 Teplotni stratifikace a cirkulace
vody). Cervnové a srpnové méfeni spada do faze letni stratifikace. Tato faze je charakte-
ristickd vysokym rozpétim teplot mezi hladinou a dnem nadrze a velkym rozsahem
skotné vrstvy (metalimnion), ktery se pohybuje okolo 6-7 metri. Rijnové méfeni
uz spada do faze podzimni cirkulace, kdy se svrchni vrstva za€ind pozvolna ochlazovat.
Tim padem se zuZuje sko¢na vrstva, dokud se epilimnion a hypolimnion nespoji a nedojde
k promichani celého vodniho sloupce. V prubéhu sezonniho cyklu 1ze rozpoznat chovani
nadrZe v oblasti posunu sko¢né vrstvy, tudiz i ,,termokliny* smérem ke dnu nadrZe s pfi-
byvajicim casem. Struktura vicevrstvé neuronové sit¢ pro MODEL A tuto vlastnost s po-

stupnym oteplovanim predikuje.

Srovnani teplotnich map skute¢né¢ nameétenych a predikovanych hodnot v ramci vSech
¢tyt obdobi dopadlo podobné. Odhadované hodnoty na hladin€ i u dna nadrZe jsou srov-
natelné s realitou. Predikovany teplotni zlom neboli zména barvy (z ¢ervené na bilou
a z bilé na modrou) se nachazi ptiblizné ve stejnych mistech nadrze jako u skute¢né na-

meéfenych hodnot.

Cetnost rezidui je spojena se skoénou vrstvou. S rostoucim tempem poklesu teploty vody

na 1 metr a rozsahem skocné vrstvy, roste i velikost a Cetnost rezidui. Vicevrstva
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neuronova sit’ si s timto specifickym chovanim nedokéze adekvatné poradit, a proto se
zejména ve fazi letni stratifikace v oblasti sko¢né vrstvy tvoii nepfesnosti v odhadu. Na-
ptiklad v ¢ervnu je nejvyssi reziduum -3,474 a celkem identifikovano 23 hodnot pfesa-
hujicich hodnotu 2 v absolutni hodnoté. V srpnu je nejvys$si reziduum dokonce -4,752
a celkem identifikovano 27 rezidui pfevysujicich hodnotu 2 v absolutni hodnoté. V ramci
fijnového méteni se Cetnost rezidui snizuje vzhledem k postupnému promichavani nadrze
a zuzujici se sko¢né vrstve. Jarni méieni nedisponuje zadnym reziduem, jez by svoji hod-
notou pievysSovalo 2 v absolutni hodnoté. Diivodem je absence sko¢né vrstvy ve fazi jarni

cirkulace.

Vysledky predikce sko¢né vrstvy tudiz i ,,termokliny* jsou velice podobné skute¢nosti.
Posouzeni téchto vysledki je nejzajimavéjsi ve fazi letni stratifikace, kdy skocné vrstva
dosahuje svého maxima z hlediska rozsahu. V ¢ervnu byla oblast teplotniho spadu name-
fena mezi 3-8 metrem, pri¢emz predikce tuto oblast udava mezi 3-9 metrem. V srpnu byla
tato oblast posunuta mezi 5-11 metr, cemuz odpovida i teplotni mapa skute¢né nameéte-
nych hodnot. Co se tyka odhadu velikosti poklesu teploty vody na 1 metr, tak tyto vy-
sledky se realité piili§ nepfiblizuji. V ¢ervnu a srpnu byly naméfeny nejvyssi poklesy
teplot 5,436 respektive 5,349. Pro tato stejnd obdobi jsou nejvyssi poklesy teploty vody
odhadnuty v hodnotach 3,853 respektive 2,812. To pouze potvrzuje tvrzeni z piedchoziho

odstavce, Ze vicevrstva neuronova sit’ pro MODEL A ma své nedostatky zejména ve fazi

letni stratifikace v oblasti teplotnich spadu.

6.4.2 Teplota vody - MODEL_B

Kvalita modelu bude i pro MODEL_B Obrazek 21: Teplota vody - MODEL B

, . " . — shrnuti modelu
posuzovana na zaklad¢ Relative Error.

Training Sum of Squares Error 152,243
Obrazek ¢. 21 poskytuje informaci oh- Relative Error 0,045
. . . Stopping Rule Used 1 consecutive
ledné variability zavislé proménné vy- step(s) with no
decrease in

svétlené chybou. Na zdkladé¢ vystupu error®
Training Time 0:00:00,51
z programu IBM SPSS MOdeIer 1811 Testing Sum of Squares Error 70,445
Relative Error 0,044

je mozné fici, Ze variabilita zavislé pro-

Dependent Variable: TEPLOTA nadrz
a. Error computations are based on the testing

ménné je v trénovaci mnozin¢ vysvét- sample.
lena 2955 % modelem a v testovaci
mnozing je vysvétlena z 95,6 % mode-

lem.
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Teplotni mapa 6: Teplota vody — MODEL_B — skute¢né naméi‘ené hodnoty

SVISLICE
HLOUBKA 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

18,049 18,494 19,124 18,832 19,188 17,755 17,465 17,472
15,968 15,315 15,364 14,824 14,416 15,184 15,401
13,590 13,370 13,154 12,538 12,876 13,554 13,356
12,025 10,524 10,294

R
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Teplotni mapa 7: Teplota vody — MODEL_B - predikované hodnoty

SVISLICE
HLOUBKA 1

19,138 18,685 18,088 18,636 17,672 17,817 17,916 17,671
16,137 15,509 16,092 15,037 15,191 15,290 15,038
13,453 12,883 13,413 12,463 12,572 12,657 12,434
10,983

R
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Porovnani dvou vyse uvedenych teplotnich map vede k posouzeni, jak je MODEL B
kvalitni v predikéni schopnosti teploty vody ve vodni nadrzi. Na prvni pohled nejsou pa-

trné vyrazné odlisnosti téchto teplotnich map. Na hladiné je teplota vody velice podobna,
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dale je ovSem mozné si v§imnout, ze hodnoty teploty vody u teplotni mapy predikovanych
hodnot zacinaji klesat o 1 metr dfive nez u teplotni mapy skute¢né¢ namétenych hodnot,
coz se nejspiSe projevi v teplotni mapé rezidui. K teplotnimu zlomu, poptipad€é zméné
barvy v ramci teplotni mapy (z Cervené na bilou a z bilé na modrou), dochéazi u obou
teplotnich map ve stejném misté, a to konkrétné mezi 4-6 metrem nadrze. V nasledujicich
metrech se teplota vody s ptibyvajici hloubkou postupné piiblizuje svému minimu v da-
ném obdobi, pfi¢emz od urcitého metru jiz nedochédzi k vyraznéj§im zménam teploty

vody mezi jednotlivymi metry ve vodni nadrzi.

Teplotni mapa 8: Teplota vody — MODEL_B - rezidua

SVISLICE
HLOUBKA 1

0NV D WNRELO

o

10
11
12
13
14
15
16
17
18
19
20
21
22
23
24
25
26
27
28
29
30

Teplotni mapa rezidui slouzi pro identifikovani nespravnych piedpovédi pro konkrétni
metr na konkrétni svislici. Tmavé ¢ervené body znamenaji chybnou predikcei oproti sku-
te¢né naméfenym hodnotam. U predchozich teplotnich map bylo zminéno, Ze predikce
zacCaly klesat o 1 metr dfive neZ skute¢né naméfené hodnoty. Tento brzky pokles teploty
vody u predikovanych hodnot se promitl do teplotni mapy rezidui. Vysoka rezidua byla
zaznamenana mezi 2-3 metrem, kde tato rezidua ptfevySovala hodnotu 2 v absolutni hod-

noté, pficemz takovychto hodnot bylo zaznamenéno 8 a nejvyssi reziduum ¢ini 2,779.
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Teplotni mapa 9: Teplota vody — MODEL_B - skuteéné naméreny teplotni spad

SVISLICE
HLOUBKA 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

[0]

1 0,265 0,056 0,216 0,142 0,303 0,107 0,053 0,099 0,400 0,074

2 0,312 0,117 0,056 0,118 0,111 0,177 0,149 0,109 0,573 1,032

3 2,360

4

5

6 2,378 1,945 2,210 2,286 1,540 1,630 2,045

7 1,565 2,072 2,630 2,244 1,626 2,373 2,000

8 2,277 2,127 1,775 2,343 2,308

9 1,046 1,401 1,207 1,249 1,454 0,878
10 0,467 0,658 0,921 0,709 0,631
11 0,220 0,449 0,386 0,290 0,389
12 0,217 0,244 0,388 0,476 0,395
13 0,168 0,132 0,147 0,103
14 0,037 0,054 0,123 0,114
15 0,067 0,143 0,140 0,064
16 -0,002 0,104 0,027 0,065
17 0,022 0,033 0,019 0,019
18 0,066 0,049 0,059
19 0,025 0,011 0,070
20 0,000 0,037 0,005
21 0,000 0,022 0,007
22 0,017 0,045
23 0,006 0,002
24 -0,003 0,003
25 0,002
26 0,008
27 -0,007
28 -0,009
29 -0,006
30

Teplotni mapa 10: Teplota vody —- MODEL_B - predikovany teplotni spad
SVISLICE
HLOUBKA 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

[0]

1 0,424 0,392 0,615 0,702 0,735 0,687 0,853 0,819 0,814 0,832

2 0,741 0,705 0,976 1,096 1,166 1,087 1,314 1,260 1,249 1,284

3 1,115 1,430 1,592 1,688 1,588 1,854 1,788 1,774 1,817

4 1,935 2,126 2,214 2,123 2,354 2,301 2,290 2,326

5 2,547 2,579 2,544 2,635 2,626 2,626 2,633

6 2,684 2,625 2,679 2,574 2,619 2,633 2,604

7 2,470 2,334 2,464 2,212 2,287 2,311 2,257

8 1,840 2,004 1,709 1,782 1,808 1,750

9 1,320 1,478 1,222 1,272 1,295 1,246
10 1,018 0,825 0,852 0,870 0,834
11 0,670 0,534 0,544 0,558 0,533
12 0,428 0,330 0,332 0,343 0,325
13 0,191 0,192 0,200 0,187
14 0,098 0,101 0,107 0,095
15 0,035 0,042 0,046 0,035
16 -0,007 0,005 0,007 -0,004
17 -0,034 -0,018 -0,017 -0,029
18 -0,030 -0,031 -0,045
19 -0,035  -0,038  -0,053
20 -0,034 -0,040 -0,056
21 -0,030 -0,037 -0,053
22 -0,031  -0,048
23 -0,023  -0,039
24 -0,013 -0,028
25 -0,015
26 -0,002
27 0,011
28 0,022
29 0,032
30

Vyse uvedené teplotni mapy se zamétuji na posouzeni schopnosti predikce oblasti teplot-
niho spadu, tudiz i ,,termokliny* a velikosti teplotniho spadu mezi jednotlivymi metry

r~r

ve vodni nadrzi. Z teplotnich map je patrné, ze MODEL B se blizi skute¢nosti v odhadu
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oblasti teplotnich skokd, které prevysuji 1 °C/m. V teplotni mapé skute¢né naméteného
teplotniho spadu byly tyto hodnoty naméfeny mezi 3-9 metrem, pticemz v teplotni mapé
predikovaného teplotniho spadu jsou tyto hodnoty identifikovany mezi 2-9 metrem vodni
nadrze. Z pohledu odhadu ,,termokliny* se vysledky predikce lisi od skute¢nosti. Model
predikce udava ,,termoklinu® okolo 5. a 6. metru, ackoliv ve skute¢nosti byla namétena
ve 4. metru vodni nadrze. Navic je nutné dodat, Ze nejvyssi teplotni skok byl naméfen
na svislici 8 ve 4. metru v hodnoté 4,987 °C, pficemz predikce v tomto misté udava 2,301
°C. Nejvyssi teplotni skok se predikuje v hodnot¢ 2,684 °C na svislici 4 v 6. metru vodni

nadrze. Tento nedostatek se da pticist absenci proménné Spad Mean v modelu.

Vyvoj teploty vody v prubéhu roku je znazornén v ptiloze ¢. 20, kde jsou pro MODEL_B
vyobrazeny dalsi teplotni mapy. Ptiloha obsahuje ¢tyfi po sobé jdouci podrobna méteni
z roku 2018. Stejné jako pro MODEL A jsou i v ramci tohoto modelu zastoupeny méteni
ve fazich jarni cirkulace, letni stratifikace a podzimni cirkulace. Opét je mozné vidét, jak
s pribyvajicim ¢asem a postupnym oteplovanim svrchni vrstvy dochazi k posunu sko¢né
vrstvy smérem ke dnu néadrze. Vicevrstva neuronova sit’ toto chovani vodni nadrze

ve svych vysledcich adekvatné predikuje i v rdmci tohoto modelu.

Vyhodnoceni kvality modelu z pohledu predikce teploty vody na zakladé porovnani tep-
lotnich map skutecné naméfenych a predikovanych hodnot odhalilo mirné neptesnosti.
V dubnovém a srpnovém méfeni jsou viditelné neptesnosti jak v epilimniu, tak v hypo-
limniu. S postupem ¢asu se ¢im dal vice vychyluje odhadovany teplotni zlom od skutec-
nosti. Naptiklad v fijnovém méfeni byl teplotni zlom naméfen mezi 7-9 metrem a v ramci

predikovanych hodnot je mezi 10-12 metrem.

Vyskyt rezidui se i pro MODEL B koncentruje na oblast teplotnich spadt ve fazi letni
stratifikace. Nicméné nejvétsi Cetnost rezidui je identifikovana v fijnovém méfeni tedy
ve fazi podzimni cirkulace. Nejvyssi reziduum je -4,940 a celkem je identifikovano 36

rezidui, jeZ pfesahuji hodnotu 2 v absolutni hodnotg.

Pti srovnani teplotnich map skute¢né naméteného teplotniho spadu a predikovaného tep-
lotniho spadu nedosahuje MODEL B ptili§ dobrych vysledki. V zadném podrobném
meéfeni, jez by obsahovalo sko¢nou vrstvu, se odhad metalimnia nepfiblizoval realité. Na-
piiklad v ¢ervnu byla sko¢né vrstva naméfena mezi 3-8 metrem, ,,termoklina* v 5. metru
a nejvyssi teplotni pokles byl 5,436. Predikce odhadovala sko¢nou vrstvu mezi 2-9 me-

trem, ,,termoklinu® v 6. metru a nejvyssi teplotni pokles 2,670. Pro srpnové méteni jsou
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vysledky predikce dosti podobné a v ramci fijnového méfeni nebyla sko¢na vrstva viibec
predikovana, i kdyz ve skute¢nosti byla namétena mezi 8-10 metrem vodni nadrze. Ab-
sence proménné Spad Mean jako prediktoru ve struktufe proménnych mél evidentné ne-
zanedbatelny vliv zejména na rychlost poklesu teploty vody na 1 metr. Tyto predikované
hodnoty ani piiblizné nedosahovaly skute¢né naméfenym hodnotam, coz vedlo k vyso-

kym reziduim v teplotnich mapach rezidui (viz ptiloha ¢. 20).

6.4.3 Teplota vody - MODEL_C

Ciselné vyhodnoceni kvality modelu
bude provedeno pomoci Relative Error
(viz obr. 22). To tedy znamena, ze pro
MODEL_C je variabilita zavislé pro-

meénné v trénovaci mnoziné Z 94,5 % av

Obrazek 22: Teplota vody - MODEL_C

— shrnuti modelu

Training Sum of Squares Error
Relative Error

Stopping Rule Used

176,869
0,055

1 consecutive
step(s) with no
decrease in
error®

. Training Time 0:00:00,89
testovaci mnoziné z 94,4 % vysvétlena TestngllSlmlonSqtares|Eror 80,664
Relative Error 0,056

modelem. Zbytek je v téchto mnozinach

vysvétlen chybou.

Dependent Variable: TEPLOTA nadrz
a. Error computations are based on the testing
sample.

Teplotni mapa 11: Teplota vody - MODEL_C - skute¢né naméi'ené hodnoty

SVISLICE

HLOUBKA 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
0
1
2
3
4 18,049 18,494 19,124 18,832 19,188 17,755 17,465 17,472
5 15,968 15,315 15,364 14,824 14,416 15,184 15,401
6 13,59
7 12,025
8
9
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Teplotni mapa 12: Teplota vody - MODEL_C - predikované hodnoty

SVISLICE
HLOUBKA 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

16,893 17,857 17,631 17,263 17,236 16,967 16,947 16,744
14,793 14,449 14,245 13,934 14,516 13,991 13,857
13,346 13,483 13,219 13,111 13,264 12,850 12,601
12,079

0NV WNREO

Vyhodnoceni kvality modelu z pohledu predikéni schopnosti teploty vody pro MO-
DEL_C bude provedeno na zakladé vyse zobrazenych teplotnich map. Z jejich srovnani
neni ziejmé vazné vychyleni predikce od skutecnosti. Ve svrchni vrstvé nadrze dosahuji
teploty svého maxima. Nicméné obdobné jako Vv ptechozich modelech, i zde zac¢ina tep-
lota vody u predikovanych hodnot klesat o néco diive, nez je tomu u skute¢né naméie-
nych hodnot. Tato nepfesnost se pravdépodobné projevi v ramci nasledujici teplotni mapy
rezidui. S dalS$im posunem smérem ke dnu nadrze jiz teplotni mapy dosahuji srovnatel-
nych hodnot. Skuteéné naméfeny teplotni zlom se vyskytuje v oblasti mezi 4-6 metrem
a predikce tento udaj vymezuje v piiblizné stejné oblasti. S pribyvajicimi metry teplota
vody stale klesa, pficemz rychlost poklesu teploty vody na 1 metr se zpomaluje, dokud

rozdily mezi sousednimi metry v nadrzi nedosahuji desetin nebo dokonce setin °C.
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Teplotni mapa 13: Teplota vody - MODEL_C - rezidua

SVISLICE
HLOUBKA 1

0NV WNREO

Na teplotni mapé¢ ¢. 13 je pro MODEL C znazornéna teplotni mapa rezidui, jez cervené
vyznacuje nejvetsi odchylky predikce od skutecnosti. Je zjevné, Ze nepiesnosti vznikaji
na hranici mezi epilimniem a metalimniem a také na hranici mezi metalimniem a hypo-
limniem. Nejvyssi reziduum bylo identifikovano na svislici 6 ve 3. metru v hodnoté
2,919. Takto vysoké reziduum je ovSem ojedinélé, jelikoz v teplotni mapé se vyskytuji
pouze 3 rezidua prevysujici hodnotu 2 v absolutni hodnoté. Ostatni udaje nevykazuji

znamky vyraznych nepiesnosti.
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Teplotni mapa 14: Teplota vody —- MODEL _C — skute¢né naméieny teplotni spad

SVISLICE
HLOUBKA 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
0
1 0265 0056 0216 0142 0303 0107 0053 0,099 04 0074
2 0312 0117 0056 0118 0111 0177 0149 0109 0573 1,032
3 2,36
4
5
6 2,378 1,945 221 2,286 154 1,63 2,045
7 1565 2,072 263 2244 1626 2373 2
8 2277 2127 1,775 2,343 2,308 3,164
9 1,046 1,401 1,207 1,249 1,454 0,878
10 0467 065 091 0709 0631
1 022 0449 038 029 0,389
12 0217 0244 0388 0476 0395
13 0168 0132 0147 0,103
14 0037 0054 0123 0114
15 0067 0143 014 0,064
16 0,002 0104 0027 0,065
17 002 0033 0019 0019
18 0066 0,049 0,059
19 0025 0,011 0,07
20 0 0037 0005
21 0 002 0007
2 0017 0045
23 0006 0,002
2 0,003 0,003
25 0,002
2 0,008
27 -0,007
28 -0,009
29 -0,006
30

Teplotni mapa 15: Teplota vody —- MODEL_C - predikovany teplotni spad

SVISLICE
HLOUBKA 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
0
1 0,375 0,357 0,386 0,518 0,434 0,412 0,283 0,209 0,489 0,449
2 1,172 0,944 1,206 1,137 1,135 1,048 1,232 1,290 1,373 1,278
3 1,835 1,916 2,063 1,779 1,589 1,557 1,650 1,920 1,849
4
5 2,451
6 1,447 0,966 1,026 0,824 1,252 1,141 1,256
7 1,267 1,406 1,160 1,000 0,950 0,959 0,697
8 1,911 1,879 1,663 1,888 1,538 1,438
9 2,291 1,942 2,153 2,153 2,225 2,339
10 1,282 1,085 1,072 1,233 1,201
11 0,652 0,625 0,703 0,715 0,660
12 0,404 0,416 0,373 0,358 0,365
13 0,233 0,276 0,223 0,239
14 0,141 0,093 0,108 0,078
15 0,037 0,054 0,038 0,021
16 0,017  -0,008 0,031 0,031
17 -0,054  -0,001 -0,061  -0,029
18 -0,033  -0,050  -0,033
19 -0,052  -0,015  -0,060
20 -0,025  -0,061  -0,056
21 -0,052  -0,067  -0,040
22 -0,055  -0,051
23 -0,061  -0,055
24 -0,060  -0,052
25 -0,036
26 -0,051
27 -0,039
28 -0,035
29 -0,031
30

Na zéklad¢ porovnani skute¢né naméteného a predikovaného teplotniho spadu se vyhod-
noti MODEL C z hlediska odhadu sko¢né vrstvy, ,,termokliny a rychlosti poklesu teploty

vody. Sko¢na vrstva neboli oblast, ve které teplotni zmény jsou vétsi nez 1 °C/m, byla
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naméfena mezi 3-9 metrem. V teplotni mapé predikovanych hodnot se tato oblast pohy-
buje mezi 2-10 metrem. Co se tyka predikce ,,termokliny*, tak MODEL C se svym od-
hadem shoduje se skute¢nosti. V ramci sledovaného podrobného méieni byla ,,termok-
lina* namétena ve 4. metru nadrze, coz koresponduje s predikci. Poslednim sledovanym
parametrem je rychlost poklesu teploty vody. V tomto ohledu se predikované hodnoty
pfiblizuji skute¢né namétenym. Nejvyssi teplotni pokles 4,987 byl naméten na svislici 8
ve 4. metru, pficemz ve stejném misté nadrze je odhadovan nejvyssi pokles teploty vody

V hodnot¢ 3,908.

Dalsi teplotni mapy pro MODEL _C jsou soucasti ptrilohy ¢. 21. Stejné jako v ptedchozich
modelech teploty vody jsou v pfiloze umistény 4 podrobna méteni z roku 2018, a to z ob-
dobi 9.4., 4.6.,27.8. a 8.10., na kterych je vidét vyvoj teploty vody v pribéhu roku. MO-
DEL C rovnéz jako pfedchazejici modely predikuje posun metalimnia i ,,termokliny*
smérem ke dnu nadrze s pribyvajicim ¢asem a pozvolnym oteplovanim svrchni vrstvy

vodni nadrze tak, jak je tomu ve skute¢nosti.

MODEL_C disponuje nepiesnostmi v odhadu teploty vody, jez byly objeveny na zékladé
porovnani teplotnich map skute¢né namétenych a predikovanych hodnot v rdmci ptilohy
¢. 21.9.4.2018 a 4.6.2018 nejsou patrné vazné odchylky predikce od skutecnosti. Vrstvy
epilimnia a hypolimnia se svymi hodnotami pfiblizné shoduji se skutecnosti, stejné jako
oblast teplotniho zlomu. Pro obdobi 27.8.2018 a 8.10.2018 jsou na prvni pohled patrné
nepiesnosti v odhadu. Predikované hodnoty udavaji od hranice mezi epilimniem a skoc-
nou vrstvou az ke dnu nadrze vyssi hodnoty, nez byly naméfeny v ramci téchto podrob-

nych méfeni. Tyto nepfesnosti se promitly Vv teplotnich mapach rezidui.

V teplotni mapé rezidui pro obdobi 27.8.2018 jsou zaznamenany vysoké hodnoty rezidui.
Nejvyssi z nich ma hodnotu -5,167. Dohromady je identifikovano 40 rezidui pfevySujici
hodnotu 2 v absolutni hodnoté. Takovéto chybné odhady se vyskytuji zejména v oblasti
sko¢né vrstvy, kde dochazi ke zvySenému tempu poklesu teploty vody v nadrzi. Napftic
celym sezonnim cyklem 2018 pro MODEL C se rezidua vyskytuji pfedevsim v oblasti
teplotnich spadi.

Z pohledu vyhodnoceni kvality modelu v oblasti predikce teplotniho spadu, nedosahuje
MODEL C konzistentnich vysledkti, na zaklad€ porovnani skute¢né¢ namétenych a pre-
dikovanych teplotnich spadut (viz ptiloha ¢. 21). Konkrétné 4.6. byl teplotni spad naméten

mezi 3-8 metrem, pfi¢emz je predikovan mezi 2-10 metrem vodni nadrze. Naopak
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s ohledem na rychlost tempa poklesu teploty vody se vysledky predikce ¢astecné pribli-
zuji realité, kdy nejvyssi spad byl naméten 5,436 a odhad €ini 4,212. V nasledujicim po-
drobném métenti, tedy 27.8. se vysledky predikce otocily. Odhad oblasti teplotniho spadu
se shoduje se skutecnosti a je definovan mezi 5-11 metrem, avSak rychlost poklesu teploty
vody na 1 metr se neptiblizuje realit€. Nejvyssi pokles byl naméten 5,349, ale v ramci
predikce ¢ini nejvyssi pokles pouze 1,989. Model vicevrstvé neuronové sit€ i v tomto
piipadé disponoval nedostatky v odhadu skocné vrstvy. Absence MONTHI1 jako faktoru
ve struktufe proménnych vedlo k mirnému zhorSeni modelu a nekonzistentnosti vysledka

predikce.

6.4.4 Teplota vody - MODEL_D

Z obrazku ¢. 23 je patrna hodnota Rela- Obrazek 23: Teplota vody — MODEL_D

. .. , , — shrnuti modelu
tive Error, jez bude ndpomocnd pro MO-

Training Sum of Squares Error 186,873
DEL D a jeho ciselné vyjadreni kvality SRy =—— 0,059

, . , v . . . Stopping Rule Used 1 consecutive

modelu. Tento udaj znazornuje variabi- step(s) with no

decrease in
litu zavislé proménné vysvétlené chy- error®

o L. . , , Training Time 0:00:00,50
bOU., coz vede k Zavery, ze trenovaci Testing  Sum of Squares Error 85,721
Relative Error 0,060

mnozina je z 94,1 % vysvétlend mode-

Dependent Variable: TEPLOTA _nadrz
a. Error computations are based on the testing
sample.

lem. V testovaci mnoziné je variabilita
zavislé proménné vysvétlend z 94 % mo-

delem.
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Teplotni mapa 16: Teplota vody —- MODEL_D - skute¢né naméi‘ené hodnoty

SVISLICE
HLOUBKA 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

18,049 18,494 19,124 18,832 19,188 17,755 17,465 17,472
15,968 15,315 15,364 14,824 14,416 15,184 15,401
13,59 13,37 13,154 12,538 12,876 13,554 13,356

12,025 11,298 10,524 10,294

R
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Teplotni mapa 17: Teplota vody —- MODEL_D - predikované hodnoty

SVISLICE
HLOUBKA 1

18,947 18,808 18,352 17,904 17,430 17,691 17,755 18,072
16,615 16,179 15,757 15,107 15,327 15,497 15,838
14,374 13,951 13,589 12,838 13,020 13,260 13,578
12,265

R
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Srovnani teplotnich map skute¢né namétenych a predikovanych hodnot poslouzi k iden-

v r

tifikaci predik¢ni schopnosti posledniho modelu teploty vody rozsifeného o tzv. ,,termok-

linu“. MODEL D rovnéz jako pfedchozi modely ma v ramci predikce nedostatek
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ve vrstveé epilimnia, kdy pokles teploty nastava o 1 metr diive nez u skutecné namétenych
hodnot. V dalsich aspektech porovnani téchto teplotnich map nejsou ocividné podstatné
odchylky predikce od skutec¢nosti. Na hlading teploty vody vykazuji své maximum v na-
drzi. V ramci predikce se teplotni zlom neboli zména barvy pohybuje ve stejné oblasti
jako je tomu u skuteéné naméfenych hodnot. S ptibyvajici hloubkou postupné klesa tep-
lota vody i tempo poklesu, coz je spojeno se vstupem do spodni vrstvy nadrze ¢ili hypo-
limnia. Nésleduje teplotni mapa rezidui, jeZ znazorni nepiesnosti predikce na konkrétni

svislici a hloubce.

Teplotni mapa 18: Teplota vody - MODEL_D - rezidua

SVISLICE
HLOUBKA 1

0NV D WNREO

vvvvvv

hodnot. Nejvyssi reziduum 3,684 je identifikovano na svislici 6 ve 3. metru. Dohromady
12 rezidui pfevysuje hodnotu 2 v absolutni hodnot€. Ve zbytku nadrze rezidua nedosahuji

takto vysokych hodnot.
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Teplotni mapa 19: Teplota vody —- MODEL _D - skuteéné naméieny teplotni spad

SVISLICE
HLOUBKA 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
o
1 0265 0056 0216 0142 0303 0107 0053 0,099 04 0074
2 0312 0117 005 0118 0111 0177 0,149 0109 0573 1,032
3 2,36
a
5
6 2,378 1,945 221 2,28 1,54 1,63 2,045
7 1,565 2,072 2,63 2244 1626 2,373 2
8 2277 2,127 1,775 2,343 2,308 3,164
9 1,046 1,401 1,207 1,249 1,454 0,878
10 0467 0658 0921 0709 0,631
11 022 0449 0386 029 0,389
12 0217 0244 038 0476 0,395
13 0168 0132 0,147 0,103
14 0037 0054 0123 0114
15 0067 0,143 014 0,064
16 0,002 0104 0027 0,065
17 0022 0033 0019 0019
18 0,066 0,049 0,059
19 0,025 0,011 0,07
20 0 0037 0,005
21 0 002 0007
2 0017 0,045
23 0,006 0,002
24 0,003 0,003
25 0,002
26 0,008
27 -0,007
28 -0,009
29 -0,006
30

Teplotni mapa 20: Teplota vody —- MODEL_D - predikovany teplotni spad

SVISLICE
HLOUBKA 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
0
1 0,828 0,730 0,830 0,946 0,895 0,949 1,093 1,121 1,040 0,957
2 1,149 1,024 1,162 1,287 1,227 1,278 1,457 1,494 1,392 1,294
3 1,378 1,535 1,650 1,595 1,633 1,837 1,880 1,763 1,667
4 1,898 1,977 1,938 1,950 2,157 2,202 2,081 2,011
5 2,194 2,173 2,147 2,322 2,364 2,258 2,234
6 2,241 2,228 2,168 2,269 2,307 2,237 2,260
7 2,108 2,087 2,008 2,014 2,046 2,025 2,079
8 1,795 1,716 1,639 1,666 1,687 1,751
9 1,432 1,365 1,242 1,264 1,310 1,368
10 1,022 0,890 0,909 0,960 1,007
11 0,729 0,612 0,627 0,673 0,707
12 0,501 0,408 0,420 0,456 0,479
13 0,265 0,276 0,301 0,316
14 0,169 0,177 0,194 0,204
15 0,106 0,112 0,123 0,129
16 0,065 0,070 0,076 0,080
17 0,038 0,043 0,046 0,048
18 0,025 0,027 0,028
19 0,014 0,015 0,016
20 0,007 0,007 0,008
21 0,003 0,003 0,003
22 0,000 0,000
23 -0,001  -0,001
24 -0,002  -0,002
25 -0,002
26 -0,002
27 -0,002
28 -0,002
29 -0,002
30

Stejn¢ jako piedchozi modely, tak i MODEL D bude vyhodnocen na zakladé teplotnich
map vénujicich se teplotnim spadiim. Oblast teplotnich spada je odhadovana mezi 2-10

metrem vodni naddrze, coz pfili§ neodpovida skutecnému meéfeni, kde je tato oblast
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identifikovana mezi 3-9 metrem. Ani oblast nejvysSich teplotnich skokli neboli ,,termok-
lina“ se pfili$ neshoduje s realitou. V ramci predikovanych hodnot se tato oblast nachazi
okolo 5. a 6. metru, pficemz ve skutecnosti byla naméfena ve 4. metru vodni nadrze.
Co se tyka tempa poklesu teploty vody, tak vysledky predikce se dokonce nepiiblizuji
skutecnosti. Model vicevrstvé neuronové sit¢ bez proménnych MONTH1 a Spad Mean
ve své struktuie ma v tomto ohledu obrovské nedostatky. Nejvyssi pokles teploty vody
byl naméten 4,987 na svislici 8 ve 4. metru. Na tomto misté predikce udava 2,202. Nej-

vyssi pokles teploty vody je odhadovan 2,364 na svislici 8 v 5. metru.

V ramci prilohy ¢. 22 jsou Kk dispozici teplotni mapy z roku 2018. Jedna se o Ctyfi po-
drobna méteni v priabéhu jednoho roku, z kterych je ziejmy prubéh teploty vody béhem
sezonniho cyklu. Predikované hodnoty pro MODEL D piiblizné kopiruji vyvoj teploty
vody Vv ramci sezonniho cyklu roku 2018. Tzn, Ze stejné jako v piipadé pifedchozich mo-
deld se sko¢na vrstva s pribyvajicim ¢asem a pozvolnym prohfivam vody u hladiny po-

souva smérem ke dnu nadrze.

Vzhledem k tomu, Ze ve struktufe proménnych pro MODEL_D byly soucasné vynechany
MONTHI1 a Spad_Mean, lze ocekavat, ze se tyto zmény projevi ve schopnosti predikce
teploty vody. Vysledné predikce pro obdobi 9.4.2018 nezaznamenaly vyrazné zmeény,
jelikoz ve fazi jarni cirkulace se nevyskytuje vrstva metalimnia. V ramci podrobného meé-
feni 4.6.2018 se pouze drobné vychyluje odhad teplotniho zlomu od skute¢nosti. Srovnani
teplotnich map skutecné namétenych a predikovanych hodnot pro nasledujici obdobi po-
drobnych méfeni jiz ukdzalo vyrazné zmény a nepiesnosti. 27.8.2018 jsou patrné€ vyrazné
neptesnosti v odhadu ve vrstvé epilimnia, kde jsou predikce vyssi az o 3 °C oproti sku-
te¢nosti, coz ma vliv i na teplotni zlom, jez je odhadovany ve vétsi hloubce. Tyto chyby
se nasledné vyrazné projevi v teplotni mapé rezidui (viz pfiloha ¢. 22). Predikované hod-
noty v obdobi 8.10.2018 oproti skutecnosti vykazuji nepiesnosti v epilimniu, kde se od-
haduji niz8$i hodnoty. V hypolimniu se naopak odhaduji vys$si hodnoty teploty vody a tep-

lotni zlom je oproti skute¢nosti posunut do vétsi hloubky.

Jak jiz bylo zminovano, tak pro podrobné métfeni z 27.8.2018 teplotni mapa rezidui iden-
tifikovala vysoké hodnoty a velké mnozstvi rezidui predevs$im ve svrchni a skocné vrstve.
Nejvyssi reziduum je zaznamenano v hodnoté -5,780. Napfti¢ celou teplotni mapou je
identifikovano 54 rezidui, jez pfesahuji 2 v absolutni hodnoté. V rdmci obdobi 4.6.2018
a 8.10.2018 je registrovano nezanedbatelné mnozstvi 33 respektive 20 rezidui presahuji-

cich hodnotu 2 v absolutni hodnoté.
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MODEL_D se v oblasti teplotniho spadu svymi odhady zcela minimalné ptiblizuje sku-
te¢né namétenym hodnotdm (viz piiloha ¢. 22). 4.6.2018 byla sko¢na vrstva naméfena
mezi 3-8 metrem a nejvyssi pokles teploty vody v hodnoté 5,436. Predikce tyto parametry
odhaduje mezi 1-10 metrem, respektive v hodnot¢ 2,441. V nasledujicim podrobném mé-
feni tedy 27.8.2018 byl teplotni spad naméten mezi 5-11 metrem, pficemz odhad je mezi
3-13 metrem. V tomto obdobi byl nejvyssi pokles naméien v hodnoté 5,349 a predikce
udava hodnotu 1,669. Je ziejmé, ze vypusténi MONTHI1 a Spad Mean ze struktury pro-
ménnych modelu vedlo ke zhorSeni predikéni schopnosti pfedevsim v oblasti metalimnia

ve fazi letni stratifikace.

6.4.5 Kyslik

Pro vyhodnoceni kvality modelu kysliku Obriazek 24: Kyslik — shrnuti modelu
se stejné jako pro piedeslé modely vyu- Training  Sum of Squares Error 458,395
Relative Error 0,134

zije Relative Error (viz obr. ¢. 24).
Stopping Rule Used Maximum

Ovsem oproti teplotnim modeltiim pievy- number of
epochs (100)
Suje chyba modelu 10 % u obou mnozin. exceeded
L . o .., Training Time 0:00:01,26
Konkrétn¢ je wvariabilita zavislé pro- .
Testing  Sum of Squares Error 225,002
ménné u trénovaci mnoziny vysvétlena Relative Error 0,146

’ v Dependent Variable: KYSLIK_nadrz_upraveno
modelem z 86,6 % a u testovaci mnoziny P NETEP

je vysvétlena modelem z 85,4 %.
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Teplotni mapa 21: Kyslik — skute¢né namérené hodnoty

SVISLICE
HLOUBKA
0
1
2
3
4
5
6 12,5 23,5 34,6
7 0,4 3,5 1,8
8 0,4 0,2
9 0,2 0,2 0,3 2,1 14,1 18,6
10 0,2 0,3 2,1 9,5 12,5
11 0,2 1,7 9,2 14 17,6
12 0,2 0,6 16,4 17,1 21,3
13 0,6 11,6 20,3 25,2
14 0,6 9,3 23 27,7
15 0,6 11,3 25,6 28,4
16 0,6 16,5 24,9 28,9
17 0,6 16,7 21,2 28,8
18 16,3 16,9 27,6
19 10,9 16 25,8
20 3,3 12,1 21,4
21 0,7 3,6 14
22 1 4,6
23 0 1
24 0 0
25 0
26 0
27 0
28 0
29 0
30

Teplotni mapa 22: Kyslik — predikované hodnoty

SVISLICE
HLOUBKA 1

0

1

2

3

4

5

6 37,3 42,7 47,1 43,9 49,6 54,2 56,4

7 25,8 26,2 30,3 27,1 31,5 35,6 37,1

8 16,5 20,3 17,7 20,7 23,4 24,9

9 11,9 15,4 13,3 15,4 17,3 18,8
10 13,0 11,2 12,8 14,3 15,8
11 11,6 10,0 11,4 12,7 13,9
12 10,5 9,1 10,2 11,5 12,5
13 8,2 9,1 10,3 11,1
14 71 7,9 9,0 9,6
15 5,9 6,5 7,6 81
16 4,5 5,0 6,3 6,6
17 3,1 3,4 4,9 5,2
18 2,0 3,8 4,1
19 0,8 3,0 3,3
20 0,0 2,4 2,7
21 0,0 2,1 2,4
22 2,0 2,3
23 2,1 2,4
24 2,3 2,6
25 2,9
26 3,3
27 3,7
28 4,2
29 4,7
30

I v ramci modelu kysliku se porovnaji teplotni mapy skute¢né namétenych hodnot a pre-
dikovanych hodnot za uéelem vyhodnoceni kvality modelu. Oproti modelim teploty

vody disponuji teplotni mapy kysliku pouze dvéma barvami. Vyrazn€ c¢ervena
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predstavuje nejvyssi hodnoty rozpusténého kysliku v nadrzi, naopak bild jeho nedostatek.
Je zcela patrné, ze svrchni vrstva (epilimnion) obsahuje nejvetsi mnozstvi rozpusténého
kysliku, pfi¢emz vrstva u dna nadrze (hypolimnion) trpi nedostatkem kysliku. Obsah roz-
pusténého kysliku v nadrzi se dostane ze svého maxima na minimum velmi rychlym
az skokovym zptsobem (skocna vrstva neboli metalimnion). Mezi nejvétsi odchylky
mezi skute¢né¢ namétenymi a predikovanymi hodnotami patii rozdily na hlading a rych-
lost poklesu kysliku ve skoéné vrstvé. Predikce udavaji na hladiné vyssi hodnoty kysliku,
pficemz ve sko¢né vrstvé nedochazi k tak rychlému nebo skokovému poklesu kysliku
jako u skutecné namétenych hodnot. Tyto neptesnosti ¢i nedostatky se znatelné promit-

nou do teplotni mapy rezidui vyobrazené nize.

Teplotni mapa 23: Kyslik — rezidua

SVISLICE

HLOUBKA 1

0NV WNRLO

Z teplotni mapy ¢. 23 je vidét, ze formatovani teplotni mapy rezidui pro model kysliku je
stejné jako pro predchozi modely teploty vody. Jedinou odli$nosti je hranice uréujici ne-
piesnost predikce. Pro model kysliku se tato hranice nachazi na hodnoté 40 v absolutni
hodnoté a opét je oznafena vyraznou ¢ervenou barvou. Je oCividné, Ze horsi kvalita mo-
delu v podob¢ vyssi hodnoty Relative Error (viz obr. ¢. 24) se projevila na mnozstvi vy-
sokych rezidui. Z teplotni mapy lze identifikovat celkem 23 rezidui, jez pievysuji hodnotu

25 Vv absolutni hodnoté. Nejvyssi reziduum 65,1 se nachdzi na svislici 9 v 7. metru.
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Nejveétsi koncentrace téchto rezidui je ve skocné vrstvé. Vicevrstva neuronova sit’ nedo-
kazala spravné odhadnout okamzik a rychlost snizovani obsahu rozpusténého kysliku
V nadrzi.

Chovani kysliku ve vodni nadrzi v ramci sezonniho cyklu je mozné vidét v piiloze €. 23,

kde jsou umistény teplotni mapy ¢tyf podrobnych méfeni z roku 2018. Jsou zde defino-

vany faze jarni a podzimni cirkulace a letni stratifikace.

Ve fazi jarni cirkulace je vodni naddrz promichana, proto se kyslik nachézi i u dna nadrze.
Nejvyssi hodnoty rozpusténého kysliku jsou naméteny ve svrchni vrstvé a s piibyvajici
hloubkou dochazi k jeho pozvolnému poklesu. Z toho divodu v obdobi 9.4.2018 nejsou

identifikovany Vv ramci teplotnich map vysoké hodnoty rezidui.

S postupnym oteplovanim vodni nadrze ve fazi letni stratifikace se kyslik za¢ina odpato-
vat. U dna nadrZe nastava jeho nedostatek a tvofi se sko¢na vrstva, kde na malou zménu
hloubky ptipada razantni pokles rozpusténého kysliku. Ke konci této faze (pfelom srpen
a zafi) se kyslik nachazi pouze ve vrstvé epilimnia. Na hranici mezi epilimniem a meta-
limniem pfichézi prudky pokles kysliku, kdy béhem 1-2 metru klesne prakticky ze svého
maxima na minimum. Smérem ke dnu nadrZe se kyslik v nadrZi nevyskytuje. Jak jiz bylo
nastinéno, tak model vicevrstvé neuronové sit€¢ ma problém spravné odhadnout okamzik,
a predevsim rychlost poklesu kysliku ve sko¢né vrstvé. V této oblasti je nejvétsi Cetnost

vysokych rezidui.

S ochlazovanim teploty vzduchu a promichavanim vodniho sloupce se obsah rozpuste-
ného kysliku pozvolna dostava i do hlubSich ¢asti vodni nadrZe. Tzn. Ze ve skocné vrstvé
dochdazi ke zmirnéni tempa poklesu kysliku na 1 metr. V obdobi 8.10.2018 se tedy snizuje

cetnost vyskytu vysokych hodnot rezidui.
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6.4.6 pH

Relative Error je zndzornén na obrazku
¢. 25. Z vystupu z programu IBM SPSS
Modeler 18.1.1. je vidét, ze pro model
pH chyba ptevysuje 10 % rovnéz jako
U modelu kysliku. Pro trénovaci mno-
zinu je podstatny tidaj 89,8 % a pro tes-
tovaci mnozinu 87,8 %. Jedna se o pro-
centudlni vyjadfeni variability zavislé

proménné vysvétlené modelem.

Obrazek 25: pH — shrnuti modelu

Training Sum of Squares Error

Testing

Relative Error

Stopping Rule Used

Training Time

Sum of Squares Error

Relative Error

320,932
0,102
Maximum
number of
epochs (100)
exceeded
0:00:01,94
171,683
0,122

Dependent Variable: PH_nadrz

Teplotni mapa 24: pH — skuteéné naméiené hodnoty
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6,53
6,5

6,5
6,46
6,44
6,43
6,42

6,53
6,49
6,46
6,44
6,43
6,42
6,42
6,42
6,43
6,43

7,2
6,53

6,5
6,51
6,52
6,52
6,52
6,53
6,52

6,5
6,49
6,48
6,45
6,43
6,42
6,43
6,44

6,7
6,53
6,51
6,52
6,53
6,54
6,55
6,55
6,54
6,54
6,53
6,52
6,49
6,46
6,42
6,42
6,43
6,45
6,46
6,47
6,47
6,47
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Teplotni mapa 25: pH — predikované hodnoty

SVISLICE
HLOUBKA
0
1
2
3
4 7,41 7,45 7,59 7,59 7,57 7,69 7,73 7,76
5 7,20 7,35 7,36 7,38 7,47 7,53 7,57
6 6,99 7,10 7,10 7,16 7,22 7,29 7,35
7 6,83 6,88 6,88 6,93 6,99 7,06 7,11
8 6,74 6,73 6,76 6,83 6,88 6,92
9 6,65 6,64 6,65 6,72 6,77 6,79
10 6,58 6,59 6,66 6,71 6,72
11 6,55 6,55 6,63 6,67 6,68
12 6,52 6,53 6,60 6,64 6,65
13 6,51 6,58 6,63 6,63
14 6,50 6,57 6,61 6,62
15 6,49 6,55 6,60 6,60
16 6,48 6,54 6,59 6,59
17 6,47 6,53 6,58 6,58
18 6,52 6,57 6,57
19 6,51 6,56 6,56
20 6,50 6,55 6,56
21 6,49 6,54 6,55
22 6,53 6,54
23 6,52 6,53
24 6,52 6,53
25 6,52
26 6,51
27 6,51
28 6,50
29 6,50
30

Z dtvodu ovéteni predikéni schopnosti modelu pH, budou porovnany teplotni mapy sku-
te¢n¢ naméfenych a predikovanych hodnot. Jak je mozné vidét, formatovani téchto tep-
lotnich map se sklada ze tii barev. Bila barva ptedstavuje hodnotu 7 neboli neutralnost
vody z pohledu pH. Vyssi hodnoty reprezentuji zasaditost vody a jsou vyznaceny Cer-
veng, naopak nizsi hodnoty znamenaji kyselost vody a jsou oznaceny modie. V ramci
daného obdobi podrobného méteni je zjevné, ze ve svrchni vrstvé u hladiny se vyskytuje
mirné zésaditd voda a ve spodni vrstvé u dna nddrze naopak mirné€ kyseld voda. Ve sko¢né
vrstvé dochéazi ke zméné vody ze zasadité na kyselou. Nejvetsi nepresnosti 1ze vypozoro-
vat na hladiné a ve sko¢né vrstvé. Predikované hodnoty maji na hladiné vyssi hodnoty
pH nez skute¢né naméiené. Ve skuteCnosti byl naméfen rychly az skokovy pokles pH

ve sko¢né vrstvé, avSak v ramci predikce je tento pokles pouze pozvolny. Tyto nedostatky

se nejspis projevi v teplotni mapé rezidui.
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Teplotni mapa 26: pH — rezidua

SVISLICE
HLOUBKA 1

0NV WNREO

Jak jiz bylo avizovano, tak vysoka rezidua se objevuji na hladin€ a v oblasti skocné vrstvy
(viz teplotni mapa €. 26), kde dochazi ke zméné¢ vody ze zasadité na kyselou. Na hladiné
se jedna o zaporné hodnoty rezidui, tzn. Ze predikce udavaji vyssi hodnoty, nez ve sku-
teCnosti byly naméteny. Ve skocné vrstvé se naopak vyskytuji kladné hodnoty rezidui,
neodhadla vhodny moment a rychlost poklesu pH, jez by korespondoval se skute¢né na-
métfenymi hodnotami. Teplotni mapa rezidui pro model pH identifikuje vysoka rezidua
na hranici 0,7 v absolutni hodnotg, tyto nepfesnosti jsou opét oznaceny ¢ervenou barvou.
Nejvyssi reziduum 1,09 je oznaceno na svislici 9 v 7. metru a v ramci celé mapy je iden-

tifikovano 17 rezidui pfevySujici hodnotu 0,45 v absolutni hodnoté&.

V ptiloze €. 24 jsou zobrazeny teplotni mapy CEtyt po sobé jdoucich podrobnych méfeni,
jez vymezuji zménu chovani pH v prubéhu roku. Jedna se o méteni z 9.4., 4.6., 27.8.
a 8.10. roku 2018.

9.4.2018 je spojeno s fazi jarni cirkulace, kdy nejsou identifikovany vyznamné nepies-
nosti v predikci pH. Divodem je promichani celého vodniho sloupce, coz piedstavuje
malé rozpéti hodnot pH mezi hladinou a dnem vodni nadrze. To tedy vede 1 k pozvolnému

a mirnému poklesu pH mezi jednotlivymi metry v nadrzi. Jedinou neptesnosti v ramci
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tohoto méfeni jsou predikce na dné nadrze, kde model udava vyssi hodnoty, nez ve sku-

teCnosti byly.

Ve fazi letni stratifikace a rozdélenim vodni nadrZe na jednotlivé vrstvy, zptisobené pro-
hiivanim vodniho sloupce, dochazi ke zvétSovani rozpéti mezi maximalni a minimalni
hodnotou pH. Ve vrstvé epilimnia se nachazi nejvyssi hodnoty pH. Ve sko¢né vrstvé pii
malé zméné hloubky nastava prudky pokles pH. V hypolimniu se jiz hodnoty pfili§ ne-
méni a drzi se u svého minima. Na pielomu srpna a zafi dosahuje rozpéti hodnot mezi
epilimniem a hypolimniem svého maxima, coz vede i k nejvétsi Cetnosti rezidui. Vice-
vrstva neuronova sit’ provadi pozvolny pokles pH rozprostfeny do nékolika metra, pii-
¢emz ve skutecnosti je pokles velmi rychly a prudky. To vede k vyskytu vysokych hodnot

rezidui ve sko¢né vrstve.

Z teplotnich map v rdmci obdobi 8.10.2018 je patrné, Ze se snizuje ¢etnost vysokych hod-
not rezidui. Podzimni cirkulace postupné promichava celou vodni nadrz a snizuje se roz-
péti hodnot mezi epilimniem a hypolimniem. Tim padem se snizuje i tempo poklesu pH

a je rozprostieno do n¢kolika metra.
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7 Shrnuti vysledkii

Na zékladé cile diplomové prace byly pomoci vicevrstvé perceptronové sité sestaveny
modely pro predikovani kysliku, pH a teploty vody rozsitené o tzv. ,,termoklinu‘ ve vodni
nadrzi Vrchlice. Pro predikovani teploty vody byly vytvofeny 4 modely, které se drobné
lisily z hlediska struktury proménnych. U zadného z téchto modelti hodnota ukazatele
Relative Error neptekrocila 6 %. Nejnizs$i chyby dosahl MODEL A, a to konkrétné
3,4 %, coznaznacovalo, Ze V porovnani s ostatnimi modely budou jeho vysledky predikce
nejlepsi, ovSem pouze za podminky, ze chovani v nadrzi a v podnebi bude standardni.
Naptiklad pii delsi zimé&, chladnéj§imu Iétu ¢i jinym nestandardnim projevim bude MO-
DEL_A i MODEL_B generovat vysoka rezidua vzhledem k pfitomnosti proménné
MONTHI1 ve struktufe proménnych. Na zdkladé srovnéani teplotnich map, které jsou
V textu préce i pfilohach se domnénka potvrdila a MODEL A vykazoval nejlepsi vy-
sledky. Nicmén¢ ze srovnani byly patrné uréité nedostatky pii predikovani teploty vody.
Vzhledem ke specifickému chovani teploty vody zejména ve fazi letni stratifikace, kdy
dochazi k posunu sko¢né vrstvy tudiz i1 termokliny smérem ke dnu nédrze v zavislosti
na postupném prohiivani vodniho sloupce, bylo identifikovano relativné vysoké mnoz-
stvi rezidui. Predikce ve vrstvach epilimnia a hypolimnia dopadly uspokojivé a nebyla
Vv nich identifikovana vysokd koncentrace rezidui. Naopak ve sko¢né vrstve, jez oddéluje
zminovaneé vrstvy, byla identifikovana nejvyssi rezidua i jejich nejvyssi Cetnost. Na za-
kladé¢ poskytnutych dat a jejich rozsahu se neuronova sit’ nedokazala 1épe naucit chovani
ve skocné vrstveé, o které Slo zadavateli dat predevSim. Nicméné z vysledki predikce je
mozné s urcitou mirou nejistoty alespont piedpovidat oblast, ve které se bude skocna

vrstva vyskytovat.

Pro predikovani kysliku byl vytvofen pouze jeden model, jehoZ Relative Error pfevysSo-
vala 14 %, coz nenaznacovalo pfili§ optimistické vysledky predikce. Teplotni mapy uka-
zaly, Ze stejn€ jako u teploty vody byla nejvyssi koncentrace rezidui v oblasti sko¢né
vrstvy. Relativné vysoka koncentrace byla identifikovéana i ve vrstvé epilimnia. Kyslik je
ve skocné vrstvé je schopen na 2-3 metrech spadnout takika ze svého maxima na své
minimum. Toto chovani kysliku se neuronova sit’ nebyla schopna naucit, a proto rezidua

ve skocné vrstvé dosahovala aZ n¢kolika desitek procent.
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Rovnéz jeden model byl vytvoren pro predikovani pH. Hodnota Relative Error byla opét
vy$$i nez 10 %. Vzhledem k tomu, ze struktura proménnych tohoto modelu byla zcela
stejnd jako U modelu kysliku, tak byly i1 vysledky predikce dosti podobné. Jedinou odlis-
nosti bylo, Ze rezidua nebyla tak vysoka jako v ptipadé kysliku, a to diky tomu, ze hod-

nota pH ve sko¢né vrstvé neklesa tak prudce.

Vysledky modeld pro predikovani teploty vody, kysliku a pH byly prezentovany zadava-
teli dne 2.7.2020. Piedstavené modely pro zastupce Povodi Labe nedosahovaly dosta-
te¢né dobrych vysledki. Nicméné zadani bylo splnéno a na zaddost Povodi Labe bude
sepsana podrobnd zprava z celého Setfeni. Zda bude néktery z vyse predstavenych mo-
deld alespon Casteéné pouzitelny, zalezi na internim vyhodnoceni Povodi Labe, statni

podnik.
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8 Zavér

Metody a techniky data miningu, potazmo neuronovych siti, jsou neustdle rostoucim
arozvijejicim se trendem, jez stale pronikaji do novych oblasti jejich vyuziti. V ramci
diplomové prace byly tyto techniky pouzity pro predikovani veli¢in ve vodni nadrzi.
| pies neustale rostouci poptavku po téchto nastrojich vysledky ukazuji, ze maji své limity
anedokazi vzdy, pro kazdy problém a pfti jakékoli struktufe a rozsahu dat dosahnout kva-

litniho vysledku.

Nicméné neni namisté upoustét od vyuzivani té€chto technik v rdmci dané oblasti, jez byla
predmétem prace, nybrz se zamyslet nad moznym vylepSenim stavajicich modelt. Za vy-
zkouseni by stalo doplnit poskytnuta data o dalsi signaly, jez ma Povodi Labe k dispozici,
a které by ptipadn€ mohly mit vliv na vysledky modelt. Dal§im pfinosem by mohlo byt
zvyseni rozsahu datovych soubort. V tuto chvili byly k dispozici data za poslednich cca
15 let. Pokud by bylo mozné ziskat data pro dalSich 10, 20 nebo dokonce 30 let, dalo by
se uvazovat nad rozdélenim modeli podle jednotlivych fazi vodni nadrze a snizeni tak
mnozstvi nepiesnych predikci. Resenim by rovnéz mohlo byt méfeni denni teploty vody
do omezené hloubky napt. 10-12 metrt, coZ by mohlo zlepsit predikéni schopnosti mo-
delti ve skocné vrstve ve fazi letni stratifikace. Dal$im moznym feSenim pro zlepSeni mo-
delti by mohlo byt snizeni intervalu mezi jednotlivymi podrobnymi méfenimi. Zavislé
proménné v modelech byly méteny 6krat do roka, tzn. pfiblizné€ jednou za dva mésice.
Toto zvySeni poctu méfeni by znamenalo, Ze neuronova sit’ by méla k dispozici vice za-
znamd, tedy informaci k nauceni. V tomto piipad¢ by ovSem vyvstala otdzka, zda by Po-
vodi Labe stale potfebovalo modely pro predikovani veli¢in ve vodni nadrzi pti zvySeni

poctu podrobnych méfeni v prubéhu jednoho roku.
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Piiloha 1: Vystup z programu IBM SPSS Modeler — EDA (Vrchlice_nadrz.sql)

Field Sample Graph Measurement Min Max Mean Std. Dev Skewness Unigue Walid
[ DATUM 4 Continuous 2003-02-24 2019-08-26 - - - - 13509
{3 SVISLICE HHH &b Nominal 1 10 - ~ — 10 13509
nnnﬂﬂﬂ
<3 HLOUBKA & Continuous 0 32 9296 7438 0.702 - 13509
< 1001_HODNOTA_Mean [[“]]] 4 Continuous 0.540 26,042 9.208 5.600 0.825 - 13487
3 1002_HODNOTA_Mean [M“]] & Continuous 5.940 10.130 7575 0736 0.975 - 13381
% 1003_HODNOTA_Mean HH & Continuous -1.000 208.900 65.196 40.374 -0.082 - 13487
<3 16_HODNOTA_Mean & Continuous 0.000 2700 0188 0.344 3512 - 2275
Field Measurement Outliers Extremes % Complete Valid Records Mull Value Empty String
HE DATUM & Continuous 0 0 99,99 13509 1 0
3 BVISLICE @5 Nominal — — 99,99 13509 1 0
{3 HLOUBKA & Continuous 1 0 99,99 13509 1 0
<3 1001_HODNOTA_Mean |~ Continuous 0 0 99,83 13487 23 0
3 1002_HODNOTA_Mean ¥ Continuous 43 i 99,05 13381 129 0
<3 1003_HODNOTA_Mean |~ Continuous 18 0 99,83 13487 23 0
3 16_HODNOTA_Mean & Continuous 43 16 16,84 2275 11235 0
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Piiloha 2: Vystup z programu IBM SPSS Modeler — EDA (Vrchlice data.dsv)

Field Sample Graph Measurement Min Wiax Mean Std. Dev Skewness Unique WValid
ﬁ DATUM & Continuous 2004-12-01  2019-10-14 - - - 5431
{é} HODMNOTA_Mean_PRVRCLOS ﬁ Continuous 0.500 §4.800 11.428 10.757 2822 17
{é} HODMNOTA_Mean_PRVRKHO1 ﬂ & Continuous 319.656 324220 322.946 0.865 -1.314 5329
{é} HODMNOTA_Mean_PRVRKHOS & Continuous 319.656 324 260 322,945 0.862 -1.299 5423
{é} HODMNOTA_Mean_PRYROB0S ﬁ Continuous -0.100 0.990 0.106 0.021 20.588 5422
b
{é} HODMNOTA_Mean_PRVROMNO1 & Continuous 5055.045 8721571 7572.256 729.257 -1.137 5329
{é} HODMNOTA_Mean_PRVROMNOS & Continuous 5055.459 8760.512 7571.096 727.410 -1.123 5423
— 111
{é}HODNOTA_Mean_F'RVRF'TDS [| |:[“] ﬂ ﬁ Continuous 35.000 510.000 218.762 82.358 0.437 953
{é} HODMNOTA_Mean_PRVRQPOS & Continuous 0.000 14.942 0.345 0.770 8.245 5420
[
{é} HODMOTA_Mean_PRVRSDOS & Continuous 0.000 61.300 1788 4541 4992 5407
-
{é} HODMNOTA_Mean_PRVRTO01 Amﬂ]ﬂlnmﬂlmnmﬂmh & Continuous -16.472 29677 10535 8.174 -0.196 5365
{é} HODMOTA_Mean_PRVRTOOS [[| |l & Continuous -21.400 25400 7.879 7.446 -0.346 5422
{é} HODMNOTA_Mean_PRVRTVOA1 n H ﬂ & Continuous 7.381 27725 19.136 5193 -0.402 201
{é} HODMNOTA_Mean_PRVRTVOS & Continuous 0.000 27.300 12129 7.950 0.002 5380
{é} HODMOTA_Mean_VRMATVOA ﬂmlmnlﬂﬂ]]]ﬂmmmk & Continuous 0.343 24 674 10.762 4537 0.213 5385
{é} HODMOTA_Mean_VRMA_Q01 & Continuous 0.000 12.933 0.150 0.513 13.156 5381
{é} HODMNOTA_Mean_VRVR_Q01 & Continuous 0.014 16.890 0238 0.738 9.879 5359
Field Measurement Outliers Extremes % Complete Walid Records Mull Value Empty String
| DATUM & Continuous 0 0 100 5431 0 0
{# HODNOTA_Mean_PRVRCLO5 & Continuous 4 0 215 117 5314 0
{@} HODNOTA_Mean_PRVRKHO1 f Continuous 76 0 9812 5329 102 0
{@} HODNOTA_Mean_PRVRKH0S f Continuous 75 0 99,85 5423 g 0
{@} HODNOTA_Mean_PRVROBOS f Continuous 22 3 99,83 5422 9 0
{13.5 HODNOTA_Mean_PRVROMNO1 f Continuous 59 0 98,12 5329 102 0
{{#} HODNOTA_Mean_PRVROMNO0S f Continuous 58 0 99,85 5423 8 0
{#}} HODMNOTA_Mean_PRVRPTOS & Continuous 2 0 17,55 953 4478 0
{é} HODNOTA_Mean_PRVRQ0O05 f Continuous 30 49 99,8 5420 11 0
{é} HODNOTA_Mean_PRVROP0S & Continuous 46 41 99,8 5420 11 0
{v}} HODNOTA_Mean_PRVRSD05 & Continuous g2 43 99,56 5407 24 0
{#* HODNOTA_Mean_PRVRTOO1 & Continuous 3 0 98,78 5365 66 0
{# HODNOTA_Mean_PRVRTO05 & Continuous 21 0 99,83 5422 9 0
#* HODNOTA_Mean_PRVRTV01 & Continuous 0 0 3.7 201 5230 0
{@} HODNOTA_Mean_PRVRTV0S f Continuous 0 0 99,06 5380 g1 0
{@} HODNOTA_Mean_VRMATVO f Continuous 1 0 99,15 5385 46 0
{13.5 HODNOTA_Mean_VRMA_Q01 f Continuous 38 ey | 99,08 5381 50 0
{{#} HODNOTA_Mean_VRYR_Q01 f Continuous 32 45 98,67 5359 72 0
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Priloha 3: Dopocitané hodnoty pro datum 17.¢ervenec 2008

SUMA - X« fe | ={(($B$3/$F$3)*SE7)+(($B$3/$153)*5H7))/2]
A B C D E F G H 1

1 —
2 |DATUM: _ 17.VIL.08 DATUM: ,_0s.vi.os DATUM: 25.viios
3 |TEPLVODY 21,51 TEPLVODH: | 209] TEPLVODY: | 19,2|

o ———l | e —ee
4 —
5 Dopoéitané hodnoty
& |SVISLICE HLOUBKA TEPLOTA nadrz JEPLOTA nadrz JEPLOTA nadrz
7 1 ols2 | | 21,92 | 19,62]
8 1 1 21,70464327 2157 18,95
9 | 1 2 2145210078 21,46 18,6
10: 2 0 2234528197 22,01 19,69
11 | 2 1 21,97521494 21,53 19,47
12 | 2 2 21,85659203 21,43 19,35
13 | 2 3 21,15101612 20,08 19,33
14 | 1 o] 22 63155216 22,24 19,99
15 1 1 22,09292701 21,65 19,57
16 | 1 2 21,99292265 2151 19,52
17 | 3 3 20699161453 19,06 19,46
13: 3 4 19,30025232 16,46 19,35
19 | 4 0 22 5285474 21,92 201
20 | 4 1 2218537679 21,71 19,68
21 | 4 2 2207417452 21,57 19,61
22 | 4 3 20,38979391 19,3 19,58
23 | 4 4 1963763644 16,92 19,53
24 4 5 13,08933254 14,27 19,2
25: 4 6 16,703380453 12,38 18,46
26 | 5 0 22 7480855 22,14 20,29
27 | 5 1 22,178867 21,73 19,65
28 | 5 2 22,0387591 21,61 19,51
29 | 5 3 2093107618 19,5 19,47
30 | 5 4 19,79344286 17,31 19,45
31 | 5 5 18,49785397 14,9 19,35
32 5 6 16,23486281 11,48 18,45
33 | 5 7 14,61802295 10,1 16,33
34 | 5 ] 12 67625598 8,97 14,4
35 | 5 g 10,86171127 8,12 11,94
36 | & o 22 63200758 22,23 20
3?: & 1 2218583221 21,7 19,69
38 | & 2 22,01349681 21,55 19,52
39 | 6 3 20,99325409 19,61 19,48
40 | & 4 19,57135977 16,9 19,43
41 | & 5 18,22661857 14,34 19,38
42 & 6 16,48025257 11,37 18,53
a3 | & 7 14,08872047 992 16,05
a4 | & ] 12 26075434 8,75 13,36
as | & g 10,73990044 8,00 11,75
46 | & 10 10,19112216 7.6 11,22
4?: & 11 94865296352 7.34 10,2
48 | 7 o 22 64138382 22,27 19,98
49 | 7 1 22 19006492 21,73 19,67
50 | 7 2 2203211536 21,51 19,59
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51 7 3 21,29900007 20,15 19,53
52 7 a 19,90327888 17,48 19,49
53 7 5 18,26066774 14,33 19,45
54 7 & 16,27100155 11,67 18,34
55 7 7 14,49530129 10,09 16,62
56 7 8 12,63264304 9,19 14,12
57 7 g 11,15058002 8,17 12,41
58 7 10 9,765011962 7,49 10,56
59 7 11 9,235575533 7,19 9,89
50 7 12 8,673911608 5,86 9,19
61 7 13 8,246756629 8,65 8,62
62 7 14 7713542913 6,31 7,98
63 7 15 7,176685855 6,05 7,26
54 7 16 £,962880657 5,95 6,97
65 8 o 22,58526029 22,15 19,99
&6 8 1 22,21519326 21,67 19,77
&7 8 2 21,97039287 21,39 19,59
68 8 3 21,52349419 20,63 19,49
59 8 a 19,77846765 17,27 19,46
70 8 5 18,34446459 14,58 19,37
71 8 & 16,4784309 11,91 18,49
72 8 7 14 50877629 10,04 165,69
73 8 8 12,53269226 8,68 14,41
74 8 g 10,9091015 7.94 12,19
75 8 10 10,11019176 7.41 11,25
76 8 11 9,348331589 7,05 10,22
77 8 12 8,384908916 6,69 8,83
78 8 13 8,087440814 6,46 8,51
79 8 14 7,600063547 5,22 7,86
80 8 15 7,244328773 6,04 7,39
51 8 16 6,948226924 5,78 7.1
82 8 17 6,65043735 5,68 6,66
83 8 18 6,450107157 5,53 6,44
g4 8 19 £,298801336 5,41 6,28
85 8 20 5,216638631 5,37 6,17
86 8 21 6,184866552 5,33 6,15
87 g o 22,59235945 22,24 19,92
88 g 1 232,2552968 71,65 19,86
B9 g 2 21,90443767 21,24 19,61
90 g 3 21,4103363 20,41 19,49
91 g a 19,64942372 17,03 19,45
92 g 5 18,14659901 14,13 19,43
93 g & 16,23909552 11,51 18,43
94 g 7 14,41514778 9,76 16,78
95 g 8 12,39427208 8,4 14,42
95 g g 10,75720631 7,71 12,13
97 g 10 9,574058014 7,38 10,32
98 g 11 9,083814294 7,08 9,72
g9 g 12 8,512908069 5,83 8,93

100 g 13 8,004501221 5,56 8,27
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101 g 14 7,630024791 5,28 7,86
102| g 15 7,257026883 6,13 7,33
103/ g 16 £,957281699 5,95 6,96
104: g 17 6,6958183381 5,79 6,64
105 g 18 6,457661732 5,61 6,38
106 g 19 6,306811329 5,48 6,23
107 g 20 6,188138422 5,38 6,11
108| g 21 6,134475927 5,33 6,06
109 g 22 6,075619891 5,27 6,01
110: g 23 6,038704271 5,22 5,99
111 g 24 6,022818232 5,2 5,98
112 10 0 22,76378402 22,41 20,07
113 10 1 22, 48694366 21,35 20,09
114] 10 2 22,1414156 21,2 20,07
115 10 3 21,60980924 20,21 20,03
115: 10 4 19,88230288 17,08 19,82
117 10 5 18,11619318 14,06 19,44
118] 10 6 15,88199449 11,36 17,93
119 10 7 14,65343837 10,06 16,93
120| 10 8 1244160873 8,59 14,33
121 10 g 10,74737465 7,68 12,14
122: 10 10 9,722363437 7,32 10,64
123 10 11 9,12346242 7,07 9,8
124] 10 12 8,421360119 6,75 8,34
125| 10 13 8,037184136 6,58 8,31
126/ 10 14 7,600652911 6,33 7,76
127 10 15 7,180007725 6,1 7,22
128 10 16 6,840158991 5,94 6,76
129/ 10 17 6,674333333 5,77 6,62
130 10 18 6,475369443 5,59 6,43
131 10 19 6,307266746 5,47 6,24
132: 10 20 6,171846965 5,37 6,09
133 10 21 6,096649472 5,3 6,02
134 10 22 6,020085726 5,26 5,92
135 10 a3 5,993457187 5,23 5,9
135: 10 24 5,988313646 5,22 5,9
137 10 25 5,983625523 5,2 5,91
138 10 265 5,972427607 5,2 5,89
139: 10 27 5,066828648 5,2 5,58
140| 10 28 5,972427607 5,2 5,89
141 10 29 5,972427607 5,2 5,89
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Piiloha 4: TEPLOTA _nadrz — rezidua podle predikci (anomalie)

Residual

A
N,‘.

0 5 10 15 20

Predicted Value

25

Dependent Variable: TEPLOTA_nadrz

Piiloha 5: KYSLIK nadrz_upraveno — rezidua podle predikci (anomalie)

Residual

-100

150
Predicted Value

Dependent Variable: KYSLIK_nadrz_upraveno
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Piiloha 6: PH_nadrz — rezidua podle predikci (anomalie)

Residual

8 9 10

Predicted Value

Dependent Variable: PH_nadrz

Piiloha 7: Teplota vody — MODEL_A — dulezitost nezavislych proménnych

Independent Variable Importance

Mormalized

Importance Importance
MOMNTH1 107 51,3%
SWISLICE 018 8,5%
TEPLVODY_TA 147 706%
TEPLVODY_14A 040 19.3%
TEPLVODY_21A 084 403%
HLOUBKA 208 100,0%
Spad_Mean 031 161%
TEPLVZDUCHU_TA 065 31.4%
TEPLVZDUCHU_14A 023 111%
TEPLVZDUCHU_21A J0E0 287%
PTVO_TA 081 43 7%
PTVC_14A 037 17.8%
PTVC_21A 088 421%
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Piiloha 8: Teplota vody — MODEL_A - rezidua podle pozorovani

50

REZIDUUM

TEPLOTA_nadrz

Piiloha 9: Teplota vody — MODEL_B — dulezitost nezavislych proménnych

Independent Variable Importance

Normalized

Importance Importance
MONTH1 0,079 26,6%
SVISLICE 0,031 10,4%
TEPLVODY_7A 0,128 42,8%
TEPLVODY_14A 0,053 17,9%
TEPLVODY_21A 0,058 19,5%
HLOUBKA 0,298 100,0%
TEPLVZDUCHU_7A 0,089 29,7%
TEPLVZDUCHU_14A 0,061 20,6%
TEPLVZDUCHU_21A 0,058 19,3%
PTVO_7A 0,088 29,5%
PTVO_14A 0,017 5,6%
PTVO_21A 0,040 13,3%
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Piiloha 10: Teplota vody — MODEL_B - rezidua podle pozorovani

REZIDUUM

0 5 10 15 20 25 30

TEPLOTA_nadrz
Piiloha 11: Teplota vody — MODEL_C — dileZitost nezavislych proménnych

Independent Variable Importance

Normalized

Importance Importance
SVISLICE 0,016 7,9%
HLOUBKA 0,200 100,0%
Spad_Mean 0,038 19,1%
TEPLVODY_7A 0,132 66,2%
TEPLVODY_14A 0,083 41,6%
TEPLVODY_21A 0,121 60,8%
TEPLVZDUCHU_7A 0,072 36,2%
TEPLVZDUCHU_14A 0,051 25,7%
TEPLVZDUCHU_21A 0,069 34,8%
PTVO_7A 0,062 31,1%
PTVO_14A 0,106 53,3%
PTVO_21A 0,049 24,3%
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Piiloha 12: Teplota vody — MODEL_C - rezidua podle pozorovani

REZIDUUM

TEPLOTA_nadrz

Piiloha 13: Teplota vody — MODEL_D — dulezitost nezavislych proménnych

Independent Variable Importance

Normalized

Importance Importance
SVISLICE 0,040 14,6%
HLOUBKA 0,272 100,0%
TEPLVODY_7A 0,109 39,9%
TEPLVODY_14A 0,035 12,7%
TEPLVODY_21A 0,127 46,7%
TEPLVZDUCHU_7A 0,111 40,7%
TEPLVZDUCHU_14 0,048 17,7%
'i'EPLVZDUCHU_Zl 0,090 32,9%
PTVO_7A 0,051 18,9%
PTVO_14A 0,083 30,5%
PTVO_21A 0,035 12,7%
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Piiloha 14: Teplota vody — MODEL_D - rezidua podle pozorovani

REZIDUUM

15 20 25 30

TEPLOTA_nadrz

Priloha 15: Kyslik — dulezitost nezavislych proménnych

Independent Variable Importance

Normalized

Importance Importance
SVISLICE 0,028 20,5%
HLOUBKA 0,137 100,0%
TEPLVODY_7A 0,059 42,9%
TEPLVODY_14A 0,098 71,4%
TEPLVODY_21A 0,114 83,1%
TEPLVZDUCHU_7A 0,077 56,2%
TEPLVZDUCHU_14A 0,098 71,6%
TEPLVZDUCHU_21A 0,048 34,9%
SRAZUHRN_7A 0,058 42,2%
SRAZUHRN_14A 0,056 41,2%
SRAZUHRN_21A 0,028 20,7%
PTVO_7A 0,060 44,0%
PTVO_14A 0,069 50,1%
PTVO_21A 0,069 50,7%

130



Piiloha 16: Kyslik — rezidua podle pozorovani

REZIDUUM

-100

Priloha 17: pH —

S0 100 150 200 250

KYSLIK_nadrz_upraveno

dualezitost nezavislych proménnych

Independent Variable Importance

Normalized

Importance Importance
SVISLICE 0,020 17,2%
TEPLVODY_7A 0,102 85,5%
TEPLVODY_14A 0,076 63,8%
TEPLVODY_21A 0,056 47,2%
TEPLVZDUCHU_7A 0,048 40,6%
TEPLVZDUCHU_14A 0,083 69,6%
TEPLVZDUCHU_21A 0,074 62,4%
SRAZUHRN_7A 0,029 24,6%
SRAZUHRN_14A 0,055 46,1%
SRAZUHRN_21A 0,042 35,1%
PTVO_7A 0,119 100,0%
PTVO_14A 0,079 66,0%
PTVO_21A 0,114 95,5%
HLOUBKA 0,102 85,5%
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Piiloha 18: pH — rezidua podle pozorovani

REZIDUUM

PH_nadrz

Priloha 19: Teplotni mapy teploty vody — MODEL_A

Teplotni mapy k datu 9.4.2018

Skutecne nameérené hodnoty

SVISLICE
HLOUEBKA

&,359 5,353
5,849 5,863

hELREEEw o uaemewunmea

HEBEE RS S

26
7

ri: ]

8,736 &,550 6,042 6,317 8,189
6,316 5,168 5,485 6,080 5,656
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Predikované hodnoty

Rezidua

HLOUBKA

;Elﬂmﬂﬂllﬂhhﬂlﬂr‘ﬂ

ELE

i7

1z

SR

s

a7

)

SWISLICE
1

&,438

'

5,118

6,735

s

5,260

5,007
5,045

6,542

!
6,320
5,150
5,541
5,738
5,565

5,861

7,211

5,E55
6,584
5,353
5,124

s

5,857

6,919
6,583
6,387
6,247
8,088

'

5,504

6,518
5,492
5,265
5,076
5, EDE

5,713

HLOUEKA

FEhELDREEE e aewewnera

HEh RS

26
7

29

SVISLICE

1
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Skutecne nameéreny teplotni spad

SWVISLICE
HLOUBKA 1 2 T B 9 io
[+]
1
2
3
4
5
(]
7
B
a2
10
11
iz
13 0,051 0,102 0,113 0,106
14 0,053 0,044 0,057 0,055
15 0,083 0,051 0,044 0,036
18 0,037 0,040 0,024 0,026
17 0,009 0,015 0,031 0,021
18 0,016 0,015 0,014
19 0,023 0,002 0,034
20 -0,003 0,007 0,021
21 0,012 0,016 0,013
22 0,008 0,010
0,001 0,001
-0,001 0,000
0,009 0,004
25 0,000
27 -0,003
2B 0,010
28 0,000
30
Predikovany teplotni spad
SEVISLICE
HLOUEBK& 1 2 5 7 B 9 10
[+]
1
2
3
4
5
13
7
B
-]
10
11
1z
13
14
15 0,123 0,241 0,203 0,1EE
16 0,053 0,125 0,075 0,065
17 0,054  -0,00L  -0,043 0,048
18 0,084 0,128 0,134
19 -0,188  -0,211  -D,1B6
0 0,212 0,238 0,221
21 -0,223 0,253  -D,257
22 0,241  -0,203
0,248 0,233
0,223 0,169
0,188  -0,167
28 0,141
27 -0,112
28 0,074
29 -0,038
30
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Teplotni mapy k datu 4.6.2018

Skutecne nameérené hodnoty

HLOUBKA

FELREEEw e aewewunea

MEBEE RS,

26
e
2B
i}
30

SWISLICE

17,707 18,734 15,56 18,612 15453 1E041  1E72§ 18,772
14,865 14,802 14,935 14008 14,180 13,280 13,634

Predikované hodnoty

HLOUEKA

RE W@ mi b wn e

hEER

bR

26
a7

29

SWISLICE
1

18,647 1E,201 18101 17,667 17,224 17,065 17,440 17,395
15,381 15,304 14 7E7 14,555 14,800 14,717 14,828
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Rezidua

HLOUEKA

B ELREE e o aem s wnea

HE GRS

28
27
1B
ra: ]
30

SWISLICE
1

Skutecné nameéreny teplotni spad

HLOUEBKA

FELREEEwe o wewmea

HEE RS S

26
7

ri: ]

EWISLICE

0,455
0,351

2

0,323
0,381

3

0,741
0,407
1,638

4

0,500
0,241

0,530

0,651

0,061

0,673

0,434
0,266
0,253
0,004

-0,010

0,216
0,022

!

0,033

0,384
0,304
0,108
0,078

-0,008
0,080

-0,027

0,271

-0,187
0,047
0,024
0,057

-0,004

0,657

0,371
0,239
0,170
0,183
0,058
0,053
0,021
-0,105
-0,004
0,005
-0,320
-0,029
-0,192
-0,174
0,077

-0,016

0,310
0,305
0,147
0,205
0,052
0,062
0,075
0,035
0,019
0,087

0,055

-0,102

0,243

-0, 150
0,007

0,487

-0,046

-0,022

b

0,020
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Predikovany teplotni spad

HLOUEKA

FEI&WHUIU‘F-UINHO

hELER

25
26
e
28
29
30

SWISLICE
1 2 3 4 5 L 7 B L) 1o

0,287 0,470 0,329 0,445 0,415 0,486 0,489 0,478 0,447 0,444
0,722 0,837 0,861 0,997 0,939 0,971 1,040 1,014 1,019 0,988
2,116 1,556 1,E70 1,721 1,724 1,544 1,575 1,EEE 1,825

2,173
1,858 1,730 1,807 1,71 1,913 1,901 1,040
1,931 2,037 1,716 1,788 1,885 1,825 1,860
1,E59 1,258 1,519 1,508 1,568 1,658
1,380 1,143 1,150 1,216 1,157 1,148

0,527 0,BE7 0,EBD 0,913 0,B6% 0,547
0,782 0,651 0,631 0,652 0,667

0,577 0,472 0,485 0,506 0,501

0,341 0,311 0,343 0,333

0,238 0,234 0,238 0,244

0,167 0,153 0,165 0,163

0,117 0,103 0,115 0,110

0,073 0,071 0,077 0,077

0,047 0,053 0,054

0,028 0,041 0,038

0,022 0,023 0,024

0,000 0,013 0,017
0,005 0,007 0,009
40,001 0,003
0,007  -0,001

h

0,012  -0,002

Teplotni mapy

k datu 27.8.2018

Skutecne nameérené hodnoty

HLOUBKS

GELREEEw o ae meuwnea

HEE RS S

26
27

i)

SWISLICE

17,130 16,117 17,383 17,975 17,551 16,877
13,845 12,540 12,180 12,626 13,167 11,633
10,051

137




Predikované hodnoty

SWISLICE
HLOUEKA 1

ELREE o mugmmpwpmea

26
a7

25

16,336 16,447 15,583 15,786 15,662 15,702
14,133 14,060 13,381 13,740 13,470 13,450
11,188 11,585 11,258 11 338

Rezidua

SVISLICE
HLCUEBKA 1

EEEEFE@WHNU‘&WNHO

R

R

27

29

138



Skutecné nameérené teplotni spady

SWISLICE
HLOUEKA 2 3 4 5 (] T B 9 10
[+]
1 0,044 0,005 0,142 0,035 0,014 0,069 0,095 0,050 0,118
2 0,036 0,050 0,131 0,068 0,100 0,160 0,126 0,020
3 0,020 0,113 0,054 0,016 0,121 0,085 0,147
a 0,172 0,054 0,117 0,126 0,083 0,004 0,055
5 1,BE3 1,201 1,916 1,247 0,473 0,165 0,181
(-]
7
E 2,005
E] 1,0BE 1,458 1,EB4 1,683 1,541
10 1,121 0,284 0,404 0,167 0,400
11 0,883 1,316 1,240 1,368
12 0,385 0,303 0,584 0,488
13 0,340 0,323 0,437 0,081
14 0,147 0,151 0,085 0,233
15 0,129 0,0EE 0,038
16 0,070 0,160 0,068
17 0,050 0,025 0,014
18 0,025 0,017 0,032
19 0,016 0,035 0,038
20 0,004 0,031
21 0,015 0,042
22 0,029 0,033
23 -0,008
24 -0,019
-0,024
28 -0,028
27
28
9
30
Predikované teplotni spady
SVISLICE
HLOUEBKA 1 2 3 4 5 & T B 9 10
o
1 0,083 0,057 0,050 0,088 0,036 0,088 0,143 0,095 0,108
2 0,248 0,257 0,244 0,264 0,249 0,303 0,247 0,249
3 0,422 0,366 0,446 0,436 0,412 0,415 0,446
4 0,825 0,585 0,674 0,684 0,885 0,825 0,641
5 1,101 1,065 1,164 1,250 1,185 1,124 1,083
& 2,000 1,E83 2,100 1,574 2,386 2,553
7 2451 2386 2812 2565 2604 2,509
B 2,202 2,387 2,202 2,046 2,182 2,253
a 2,385 2,214 2,158 2,212 2,112
10 1,743 1,638 1,544 1,531 1,615
11 1,288 1,531 1,314 1,248
12 0,E51 0,584 0,954 1,016
13 0,573 0,727 0,657 0,584
14 0,554 0,522 0,485 0,562
15 0,438 0,357 0,385
15 0,237 0,268 0,275
17 0,175 0,155 0,129
18 0,101 0,103 0,123
19 0,074 0,066 0,076
20 0,034 0,043
21 0,010 0,022
22 -0,009 0,004
23 -0,010
-0,015
25 -0,023
28 -0,053
27
2B
ri: ]
30
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Teplotni mapy

k datu 8.10.2018

Skutecne nameérené hodnoty

HLOUEBKA

hELGEEE ooumwesuwneas

REGEOHE

26
ey
2B
29
30

SWISLICE

10,480 2,020 10,766 10,530 9,050

Predikované hodnoty

HLOUBKA

ﬁEwmumuhwmrﬂa

ER SRR ELR

A

27

25

SWISLICE
1

10,057 9,960 10,150 10,148
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Rezidua

HLOUEBKA

BB wmm e mwbswMea

BhELE

mEEEY

25
26
a7
2B
29
30

SWISLICE
1

Skutecné namérené teplotni spady

HLOUBKA

FEBEwomuamnmbwnea

B R

i7

19

26
27

29

EVISLICE
1 2 3 4 5 & 7 B [ 10

0,121 0,040 0,028 0,018 0,012 0,025 0,018 0,038 0,077

0,055 0,058 0,078 0,055 0,140 0,258 0,285 0,223

0,045 0,047 0,068 0,144 0,133 0,084 0,058

0,201 0,155 0,080 0,177 0,109 0,084 0,105

0,189 0,215 0,025 0,052 0,037 0,089

0,310 0,241 0,136 0,116 0,074 0,210
0,424 0,767 0,592 0,515 0,450 0,630

'

0,952 0,968
0,436 0,260 0,251 0,223
0,117 0,342 0,567 0,278
0,236 0,229 0,406 0,275
0,286 0,136 0,189 0,122

0,054 0,078 0,097
0,022 0,044 0,076

d !

0,010 0,001 0,007
0,015 0,003 0,003
-0,004 0,001

0,018 0,004

-0,005 0,000

0,024

0,033

0,005

-0,027

-0,026
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Predikované teplotni spady

SEWISLICE
HLOUBKA 1 2 3 a4 5 [ ra B = 1o
[¥]
1 0,115 0,345 0,2B5 0,348 0,212 0,260 0,325 0,276 0,2BE
2 0,283 0,382 0,456 0,179 0,255 0,255 0,157 0,248
3 0,160 0,208 0,117 0,157 0,247 0,163 0,164
1 0,110 0,147 0,088 0,128 0,152 0,134 0,086
5 0,165 0,131 0,174 0,154 0,152 0,153
& 0,220 0,202 0,223 0,250 0,212 0,211
7 0,338 0,2E8 0,335 0,340 0,315 0,318
B 0,435 0,600 0,515 0,535 0,585
o 0,564 0,767 0,772 0,767 0,731
10 1,328 1,004 1,152 1,258
11 1,016 1,169 1,253 1,195
12 0,558 0,413 0,605 0,7T1E
13 0,816 0,631 0,513 0,654
14 0,712 0,785 0,677 0,914
15 0,500 0,600 0,408
16 0,455 0,456 0,583
17 0,336 0,204 0,144
18 0,129 0,167 0,202
19 0,172 0,188
20 0,001 0,004
21 0,079 0,080
2z 0,053
23 0,035
0,023
0,014
8 0,008
27
pri
29
30
Priloha 20: Teplotni mapy teploty vody - MODEL_B
Teplotni mapy k datu 9.4.2018
Skutecné namerené hodnoty
SVISLICE
HLOUBKA 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
o]
1
2
3 7,763 7,193 7,448 7,605 7,556 7,790 7,946 7,971 8,069
4 6,790 6,789 6,672 6,835 7,066 7,197 7,771 6,730 7,001
5 6,359 6,353 6,736 6,550 6,942 6,317 6,189
6
7
8
9
10
11
12
13
14
15
16
17
18
19
20
21
22
23
24
25
26
27
28
29
30
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Predikované hodnoty

SVISLICE

HLOUBKA 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
7790 8129 8105 143 8155 7855 7,913 8041 8009 7,952

7,147 7,434 7,479 7,471 7,501 7,225 7,377 7,467 7,429 7,364

6,754 6,996 7,106 7,059 7,092 6,844 7,076 7,137 7,096 7,016

6,771 6,937 6,858 6,872 6,657 6,947 6,991 6,952 6,848

6,701 6,911 6,803 6,770 6,603 6,918 6,961 6,928 6,788

6,619 6,918 6,975 6,953 6,765
6,850 6,631 6,642 6,871 6,957 6,952 6,703
6,803 6,447 6,602 6,705 6,833 6,849 6,531

©ONOUAWNRO
&
[
i
o
N
[y
>

NNNNNNNNNNRRRRR B2 B B BB
OCRONOUSEWNRPRPOLOINOGOBAWNERO

w
o

Rezidua

SVISLICE
HLOUBKA 1

O 00 NOOUEAWNEREO
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Skutecne nameéreny teplotni spad

SVISLICE
HLOUBKA 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
1 0363 0446l 0662 069 0373[ 0697  0es2[MNEGEE 087 o350
2 0,209 0,256 0,074 0,468 0,330 0,283 0,216 0,291 0,430 0,059
3 0,263 0,513 0,446 0,348 0,223 0,210 0,080
4 0,404 0,490 0,175
5 0,313 0,482 0,330 0,413
6 0,410 0,390 0,420 0,382 0,456 0,227 0,333
7 0,381 0,488 0,548 0,524
8 0,272 0,355 0,522 0,487 0,255 0,129
9 0,215 0,220 0,156 0,373 0,200 0,211
10 0,026 0,181 0,163 0,281 0,168 0,172
11 0,148 0,156 0,094 0,150 0,113
12 0,062 0,072 0,097 0,060
13 0,061 0,102 0,113 0,106
14 0,063 0,044 0,067 0,055
15 0,063 0,031 0,044 0,036
16 0,037 0,049 0,024 0,026
17 -0,009 0,015 0,031 0,021
18 0,016 0,015 0,014
19 0,023 0,002 0,034
20 -0,003 0,007 0,021
21 0,012 0,016 0,013
22 0,008 0,010
23 -0,001 0,001
24 -0,001 0,000
25 0,009 0,004
26 0,000
27 -0,003
28 0,010
29 0,000
30
Predikovany teplotni spad
SVISLICE
HLOUBKA 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
0
1 0642 0695 0626 0672 064 0630 05% 054 0580 0,588
2 0,393 0,438 0,373 0,412 0,409 0,382 0,301 0,330 0,333 0,348
3 0,225 0,169 0,201 0,220 0,186 0,130 0,145 0,144 0,168
4 0,070 0,026 0,055 0,102 0,054 0,029 0,030 0,024 0,060
5 -0,021 0,056 -0,016 0,000 -0,013 -0,025 0,023
6 -0,026 0,083 -0,022 0,047 0,018 0,001 0,062
7 0,046 0,184 0,040 0,167 0,124 0,103 0,172
8 0,339 0,167 0,330 0,282 0,261 0,330
9 0,492 0,331 0,465 0,430 0,418 0,466
10 0,457 0,490 0,482 0,486 0,497
11 0,465 0,376 0,395 0,417 0,388
12 0,184 0,212 0,248 0,190
13 0,001 0,024 0,066 -0,004
14 -0,117 -0,103  -0,061  -0,133
15 -0,161 -0,154 -0,114 -0,182
16 -0,145 -0,138 -0,103 -0,166
17 -0,088 -0,081 -0,051 -0,107
18 -0,004 0,019  -0,028
19 0,071 0,088 0,049
20 0,128 0,139 0,110
21 0,159 0,165 0,144
22 0,163 0,150
23 0,140 0,133
24 0,105 0,103
25 0,066 0,069
26 0,036
27 0,009
28 -0,010
29 -0,024
30
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Teplotni mapy k datu 4.6.2018

Skutecné nameérené hodnoty

SVISLICE
HLOUBKA 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

17,707 18,734 18,856 18,612 18,453 18,941 18,726 18,772
14,965 14,802 14,936 14,008 14,180 13,290 13,634
11,433 11,556 11,336 11,053 10,638 10,135 10,602

O O NOOUDdWNRLO

NNNNNNNNRRRRRRRRRR
NoOUSWNROOOOKN®UMWNIERO

NN
©

w
o

Predikované hodnoty

SVISLICE
HLOUBKA 1

19,074 18,522 18,101 18,265 18,371

16,589 16,020 16,550 15,554 15,700 15,808 15,560
13,919 13,422 13,917 13,029 13,093 13,191 12,978
11,414 11,070 10,824 10,774 10,852

O 0N AWNRELO
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Rezidua

HLOUBKA

O O NOOUSAWNRELO

SVISLICE
1

Skutecne naméreny teplotni spad

HLOUBKA

O 00 NOOUAWNERLO

WINNNNNNNNNNERERRRRRRR R
COONODUWBEWNROOONODOAD WNRO

0,681
0,253
1,377

0,673
0,182
1,762

0,657

10

0,350

SVISLICE

1 2 3 4 5
0,485 0,323 0,741 0,509 0,630
0,381 0,407 0,236

1,639
1,462
0,595
0,499

1,160
0,690
0,532
0,246
0,061

1,895
0,468
0,434
0,266
0,253
0,004
-0,010
-0,216
0,022
0,033

0,637
1,020
0,394
0,304
0,106
0,079
-0,008
0,090
-0,027
-0,271
-0,197
0,047
0,024
0,057
-0,044

1,294
0,502
0,371
0,239
0,170
0,183
0,058
0,053
0,021
-0,105
-0,004
0,005
-0,320
-0,029
-0,192
-0,174
0,077
-0,016

1,258
0,800
0,310
0,305
0,147
0,205
0,052
0,062
0,075
0,035
0,019
0,087
-0,055
-0,102
-0,243
-0,160
0,007
-0,487
-0,046
-0,022
0,020
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Predikovany teplotni spad

SVISLICE
HLOUBKA 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
0
1 0,288 0,255 0,467 0,573 0,570 0,550 0,723 0,679 0,680 0,687
2 0,612 0,575 0,838 0,970 1,007 0,954 1,182 1,124 1,118 1,141
3 0,988 1,306 1,651 1,686
4 1,829
5
6
7
8 1,892 2,060 1,740 1,847 1,871 1,804
9 1,391 1,565 1,281 1,357 1,378 1,320
10 0,960 1,118 0,902 0,945 0,962 0,917
11 0,772 0,616 0,637 0,649 0,615
12 0,524 0,410 0,420 0,429 0,402
13 0,265 0,272 0,278 0,256
14 0,164 0,174 0,177 0,158
15 0,095 0,110 0,111 0,093
16 0,049 0,068 0,068 0,050
17 0,021 0,041 0,040 0,024
18 0,025 0,023 0,009
19 0,015 0,013 0,001
20 0,009 0,007  -0,002
21 0,005 0,004  -0,001
22 0,003 0,002 0,001
23 0,001 0,005
24 0,000 0,008
25 -0,001 0,011
26 0,012
27 0,013
28 0,013
29
30

Teplotni mapy k datu 27.8.2018

Skutecne nameérené hodnoty

SVISLICE

HLOUBKA

1

17,130 16,117 17,393 17,975 17,551 16,877
13,848 12,540 12,190 12,626 13,167 11,633

O 00N AWNRELO
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Predikované hodnoty

Rezidua

SVISLICE

HLOUBKA 1

16,193 16,464 15,781 16,003 16,006 15,750

O O NOOUSAWNEREO

NNNNNNNNRRRRRRRRRR
NOUSAWNROOOXN®UMWNIERLO

w NN
o 0 ®

SVISLICE

HLOUBKA 1

O 00 NOOUEAWNERO
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Skutecné nameérené teplotni spady

SVISLICE
HLOUBKA 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
[0]
1 0,044 0,005 0,142 0,036 0,014 0,069 0,095 0,059 0,118
2 0,036 0,050 0,131 0,069 0,100 0,160 0,126 0,020
3 0,020 0,113 0,054 0,016 0,121 0,095 0,147
4 0,172 0,084 0,117 0,126 0,083 0,094 0,055
5 1,883 1,201 1,916 1,247 0,473 0,166 0,191
6
7
8 2,575 2,005
9 1,088 1,458 1,884 1,683 1,541
10 1,121 0,284 0,404 0,167 0,409
11 0,893 1,316 1,240 1,368
12 0,385 0,303 0,584 0,498
13 0,349 0,393 0,437 0,081
14 0,147 0,151 0,089 0,233
15 0,129 0,088 0,038
16 0,070 0,160 0,069
17 0,050 0,026 0,014
18 0,025 0,017 0,032
19 0,016 0,035 0,038
20 0,004 0,031
21 0,016 0,042
22 0,029 0,033
23 -0,008
24 -0,019
25 -0,024
26 -0,026
27
28
29
30
Predikované hodnoty
SVISLICE
HLOUBKA 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
[0]
1 -0,307 -0,142 -0,064 -0,131 -0,062 -0,021 -0,021 -0,011 -0,030
2 0,088 0,170 0,118 0,179 0,249 0,239 0,247 0,235
3 0,482 0,456 0,501 0,611 0,586 0,590 0,590
4 0,884 0,891 0,911 1,066 1,027 1,025 1,041
5 1,364 1,400 1,384 1,578 1,533 1,526 1,554
6 1,902 1,852 2,050 2,018 2,009 2,040
7 2,271 2,211 2,347 2,349 2,343 2,361
8 2,381 2,361 2,366 2,409 2,412 2,403
9 2,255 2,103 2,174 2,189 2,151
10 1,924 1,667 1,740 1,761 1,707
11 1,201 1,254 1,276 1,223
12 0,803 0,831 0,847 0,807
13 0,505 0,514 0,523 0,495
14 0,299 0,296 0,300 0,282
15 0,155 0,155 0,144
16 0,068 0,065 0,058
17 0,016 0,010 0,006
18 -0,014 -0,021 -0,023
19 -0,029 -0,036 -0,039
20 -0,043 -0,045
21 -0,044 -0,046
22 -0,041  -0,044
23 -0,039
24 -0,033
25 0,027
26 -0,020
27
28
29
30
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Teplotni mapy k datu 8.10.2018

Skutecne nameérené hodnoty

SVISLICE
HLOUBKA 1

10,489 9,929 10,768 10,530 9,959
8,585 7,973 8,148 8,101 8,101

O O NOOUDdWNRO

NNNNNNNRRRRRRRRRR
DU A WNRLOWLOOOKN®UNMWNIERO

N NN
O 00 N

w
o

Predikované hodnoty

SVISLICE
HLOUBKA 1

O 0N AWNRERO

12,182
11,326 11,620 11,525 11,404
10,479 10,733 10,610 10,566
9,758 9,937 9,787 9,831
9,190 9,280 9,107 9,235
8,738 8,737 8,551 8,750
8,260 8,069

NNNNNNNRRRRRRRRRR
AU B WNRPROL®O®NOODUDWNERO

W N NN
S O N
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Rezidua

HLOUBKA

O O NOOUA_WNEREO

SVISLICE
1

Skutecne naméreny teplotni spad

HLOUBKA

O 00 NOOUAWNRERO

WINNNNNNNNNNERERRRRRRR R
COONODUW B WNROOONODOAD WNRO

SVISLICE
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

0,121 0,040 0,029 0,019 0,012 0,025 0,019 0,039 0,077
0,055 0,059 0,078 0,059 0,140 0,256 0,295 0,223

0,046 0,047 0,069 0,144 0,133 0,084 0,059

0,201 0,156 0,090 0,177 0,109 0,094 0,105

0,199 0,215 0,025 0,052 0,037 0,099

0,310 0,241 0,136 0,116 0,074 0,210

0,424 0,787 0,592 0,515 0,450 0,630

0,952 0,968

0,436 0,260 0,251 0,223

0,117 0,342 0,567 0,278

0,236 0,229 0,406 0,276

0,286 0,136 0,199 0,122
0,064 0,078 0,097

0,022 0,044 0,076
0,010 0,001 0,007
0,015 0,003 0,003
-0,004 0,001

0,016 0,004

-0,005 0,000

0,024

0,033

0,005

-0,027

-0,026
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Predikovany teplotni spad

HLOUBKA

O 00N A_WNEREO

NNNNNNNNNNRRRRR B2 B B BB
OCRONOUBSEWNRPRPOL®O®IOUOBAWNERO

w
o

SVISLICE
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
0,777 0,688 0,662 0,701 0,660 0,572 0,609 0,604 0,619
0,479 0,493 0,493 0,439 0,352 0,400 0,403 0,400
0,268 0,240 0,179 0,130 0,168 0,178 0,162
0,077 0,031 -0,034 -0,019 -0,005 0,011 -0,014
-0,080 -0,152 -0,059 -0,074 -0,053 -0,083
-0,069 -0,158 0,019 -0,023 -0,001 -0,030
0,063 -0,051 0,204 0,143 0,163 0,138
0,159 0,460 0,394 0,412 0,388
0,434 0,710 0,663 0,680 0,648
0,856 0,850 0,872 0,819
0,847 0,887 0,915 0,838
0,721 0,796 0,823 0,735
0,568 0,657 0,679 0,595
0,452 0,543 0,556 0,485
0,477 0,482 0,426
0,448 0,447 0,405
0,435 0,429 0,399
0,419 0,410 0,390
0,378 0,368
0,334 0,332
0,281 0,287
0,240
0,196
0,158
0,127
0,101

Priloha 21: Te

Teplotni mapy

plotni mapy teploty vody - MODEL_C

k datu 9.4.2018

Skutecne nameérené hodnoty

HLOUBKA

O O NOUDd WNRLO

WNNNNNNNNNNERERR R P B BB e
CVWOVNONNDRWNRLOLO®IGNGNDW®N RO

SVISLICE

7,193 7,448
679 6789 6,672
6,359
5,949
5,335
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Predikované hodnoty

Rezidua

HLOUBKA

O O NOOUA_WNERLO

WNNNNNNNNNNRERRRRRRR R
OV NODUBEWNRLROOLONIODUANDWNRO

SVISLICE

7,306
6,521

7,188
6,285

7,350
6,135
5,553
5,607

6,692 6,637 6,688 7,224 6,803
6,069 6,038 5,937 6,594 6,171

HLOUBKA

O 0O NOOUEAWNERLO

SVISLICE

1
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Skutecne nameéreny teplotni spad

SVISLICE
HLOUBKA 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

O o0 ~NOOUDd WNRFEO

10
11
12 0,062 0,072 0,097 0,06
13 0,061 0,102 0,113 0,106
14 0,063 0,044 0,067 0,055
15 0,063 0,031 0,044 0,036
16 0,037 0,049 0,024 0,026
17 -0,009 0,015 0,031 0,021
18 0,016 0,015 0,014
19 0,023 0,002 0,034
20 -0,003 0,007 0,021
21 0,012 0,016 0,013
22 0,008 0,01
23 -0,001 0,001
24 -0,001 0
25 0,009 0,004
26 0
27 -0,003
28 0,01
29 0
30
Predikovany teplotni spad
SVISLICE
HLOUBKA 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
0
1
2 -0,479 -0,065 -0,135
3
a
5
6
7 0,144 0,136 0,085
8 -0,170 -0,033 0,072 0,151 -0,007 0,020
9 -0,030 -0,039 -0,156 -0,150 0,075 0,071
10 -0,010 0,086 0,070 -0,077
11 0,148
12
13
14
15
16
17
18 0,049 0,049 0,052
19 0,065 0,042 -0,013
20 -0,043 -0,021 -0,042
21 -0,072 -0,046 -0,037
22 -0,067 -0,103
23 -0,055 -0,064
24 -0,059 -0,095
25 -0,059 -0,072
26 -0,064
27 -0,059
28 -0,057
29 -0,054
30
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Teplotni mapy k datu 4.6.2018

Skutecné nameérené hodnoty

SVISLICE

HLOUBKA

17,707 18,734 18,856 18,612 18,453 18,941 18,726 18,772
14,965 14,802 14,936 14,008 14,18 13,29 13,634
11,433 11,556 11,336 11,053 10,638 10,135

WO NOUDd WNRFE O

NNNNNNNNRRRRR B B B BB
NOUBRWNRPLOO®O®NODUDWNERO

NN
o

w
o

Predikované hodnoty

SVISLICE
HLOUBKA 1

16,751 17,555 17,403 16,845 16,992 16,563 16,695 16,335
14,241 13,805 13,688 13,631 13,959 13,503 13,321
12,850 13,022 12,628 12,758 12,719 12,464 12,047
11,748 11,755 11,594 11,853 11,990 11,725 11,513

O 00N AWNRELO

NNNNNNNNNRRRRRRRRBRR
®NOUBSWNRPOLWONOOOUDNWNEREO

w N
o ©
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Rezidua

HLOUBKA

O 0N A_WNRELO

SVISLICE

1

Skutecne naméreny teplotni spad

HLOUBKA

W o0 NOUDd WNRFE O

WINNNNNNNNNNRERR 2P B BB
SVLOIIATEOWNRLOLOINDGNSWN RO

SVISLICE

0,485

0,323 0,741 0,509 0,63 0,681

0,381 0,407 0,241 0,236
1,639 1,934

1,462 1,16
0,595 0,69
0,499 0,532
0,246
0,061

0,673

1,895
0,468
0,434
0,266
0,253
0,004
-0,01
-0,216
0,022
0,033

0,637
1,02
0,394
0,304
0,106
0,079
-0,008
0,09
-0,027
-0,271
-0,197
0,047
0,024
0,057
-0,044

0,657
0,274

1,294
0,502
0,371
0,239
0,17
0,183
0,058
0,053
0,021
-0,105
-0,004
0,005
-0,32
-0,029
-0,192
-0,174
0,077
-0,016

10

0,35

1,258
0,8
0,31
0,305
0,147
0,205
0,052
0,062
0,075
0,035
0,019
0,087
-0,055
-0,102
-0,243
-0,16
0,007
-0,487
-0,046
-0,022
0,02
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Predikovany teplotni spad

SVISLICE
HLOUBKA 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
0
1 0,539 0,508 0,514 0,629 0,526 0,537 0,429 0,319 0,589 0,562
2 1,342 1,106 1,357 1,239 1,258 1,192 1,388 1,440 1,534 1,429
3 1,944 2,071 2,196 1,949 1,752 1,684 1,773 2,008 2,012
4
5
6 1,391 0,783 1,060 0,873 1,240 1,039 1,274
7 1,102 1,267 1,034 0,905 0,729 0,739 0,535
8 1,609 1,630 1,463 1,709 1,350 1,259
9 2,086 1,787 1,959 1,990 2,118 2,136
10 1,180 1,183 1,074 1,062 1,231 1,161
11 0,708 0,691 0,728 0,770 0,704
12 0,467 0,477 0,436 0,446 0,432
13 0,292 0,322 0,291 0,289
14 0,188 0,137 0,162 0,124
15 0,069 0,083 0,077 0,050
16 0,040 0,008 0,060 0,050
17 -0,051 0,010 -0,046 -0,019
18 -0,032 -0,042 -0,028
19 -0,058  -0,006  -0,064
20 -0,026  -0,064  -0,064
21 -0,064  -0,075  -0,046
22 -0,046  -0,064  -0,062
23 -0,074  -0,070
24 -0,076  -0,068
25 -0,067  -0,048
26 -0,070
27 -0,054
28 -0,050
29
30

Teplotni mapy k datu 27.8.2018

Skutecne nameérené hodnoty

SVISLICE

HLOUBKA

17,393 17,975 17,551
12,19 12,626 13,167
10,051 9,843

O 00N WNRFEO

WNNNNNNNNNNRRRRR R R B 2
CLVLRX®NOUT R WNPLOWLON®®UDWNELO
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Predikované hodnoty

Rezidua

SVISLICE

HLOUBKA 1

16,605 16,294 16,249 16,609 16,395
14,708 14,382 14,343 14,620 14,563 14,443
12,628 12,514 12,688 12,722 12,562
11,317 11,235 11,487 11,150 11,098

10,255 10,096

O 0N A_WNEREO

NNNNNNNNRRRRRRRRRR
NOUSAWNROOOXN®UMWNIERLO

w NN
o 0 ®

SVISLICE

HLOUBKA 1

O 0O NOOUEAWNERO
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Skutecné nameérené teplotni spady

SVISLICE
HLOUBKA 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
0
1 0,044 0,005 0,142 0,036 0,014 0,069 0,095 0,059 0,118
2 0,036 0,05 0,131 0,069 0,1 0,16 0,126 0,02
3 0,02 0,113 0,054 0,016 0,121 0,095 0,147
4 0,172 0,084 0,117 0,126 0,083 0,094 0,055
5 1,883 1,201 1,916 1,247 0,473 0,166 0,191
6
7
8 2,575 2,005
9 1,088 1,458 1,884 1,683 1,541
10 1,121 0,284 0,404 0,167 0,409
11 0,893 1,316 1,24 1,368
12 0,385 0,303 0,584 0,498
13 0,349 0,393 0,437 0,081
14 0,147 0,151 0,089 0,233
15 0,129 0,088 0,038
16 0,07 0,16 0,069
17 0,05 0,026 0,014
18 0,025 0,017 0,032
19 0,016 0,035 0,038
20 0,004 0,031
21 0,016 0,042
2 0,029 0,033
23 -0,008
24 -0,019
25 -0,024
26 -0,026
27
28
29
30
Predikované hodnoty
SVISLICE
HLOUBKA 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
[0]
1 -0,187 -0,101 -0,197 -0,198 -0,078 0,029 -0,024 0,046 0,143
2 0,435 0,196 0,316 0,294 0,306 0,207 0,324 0,167
3 0,414 0,557 0,557 0,541 0,543 0,665 0,542
4 0,730 0,774 0,809 0,841 0,756 0,897 0,920
5 1,001 1,123 1,179 1,191 1,156 1,224 1,209
6 1,449 1,540 1,545 1,513 1,139 1,280
7 1,575 1,670 1,709 1,732 1,789 1,872
8 1,898 1,912 1,906 1,989 1,832 1,882
9 1,754 1,828 1,932 1,841 1,880
10 1,311 1,279 1,201 1,572 1,464
11 0,980 1,208 1,055 0,949
12 0,820 0,735 0,902 0,921
13 0,665 0,819 0,745 0,637
14 0,833 0,700 0,651 0,733
15 0,662 0,536 0,586
16 0,392 0,430 0,439
17 0,302 0,258 0,214
18 0,172 0,169 0,198
19 0,142 0,109 0,118
20 0,065 0,062
21 0,030 0,033
22 0,010 0,013
23 -0,001
24 -0,008
25 -0,010
26 -0,011
27
28
29
30
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Teplotni mapy k datu 8.10.2018

Skutecne nameérené hodnoty

HLOUBKA

W oW ~NOOUDd WNRFE O

NNRNNNNNNNNRERR R B B B B
OGOV ARAWNRLOLO®IGNGNS N RO

w
o

SVISLICE

10,489
8,585

9,929
7,973

10,768
8,148

10,53
8,101

9,959
8,101

Predikované hodnoty

HLOUBKA

O 0N AWNERLO

WINNNNNNNNNNRERRRRRRR R R
CVORXNOODUBEWNRLROOKONODUTNDWN RO

SVISLICE

1

11,988
11,814
11,675

12,076
11,791
11,665
11,588
11,361
10,805

12,071
11,828
11,707
11,632
11,177
10,821
9,448
8,748
8,719

12,143
11,952
11,801
11,478
10,788
9,726
8,272
8,523

12,205
11,960
11,845
11,761
11,453
10,948
9,795
8,484
8,411

11,836
11,696
11,586
11,183
10,744

9,436
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Rezidua

HLOUBKA

O 0O NOOUA_WNEREO

SVISLICE
1

Skutecne naméreny teplotni spad

HLOUBKA

W o0 NOU D WNRFE O

WINNNNNNNNNNRERR 2P B BB
SVLOIIAEWNRLRLOLOINDGNSWN RO

SVISLICE

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
0,121 0,04 0,029 0,019 0,012 0,025 0,019 0,039 0,077
0,055 0,059 0,078 0,059 0,14 0,256 0,295 0,223
0,046 0,047 0,069 0,144 0,133 0,084 0,059
0,201 0,156 0,09 0,177 0,109 0,094 0,105
0,199 0,215 0,025 0,052 0,037 0,099
0,31 0,241 0,136 0,116 0,074 0,21
0,424 0,787 0,592 0,515 0,45 0,63

0,952 0,968
0,436 0,26 0,251 0,223
0,117 0,342 0,567 0,278
0,236 0,229 0,406 0,276
0,286 0,136 0,199 0,122
0,064 0,078 0,097
0,022 0,044 0,076
0,01 0,001 0,007
0,015 0,003 0,003
-0,004 0,001
0,016 0,004
-0,005 0
0,024
0,033
0,005
-0,027
-0,026

161



Predikovany teplotni spad

SVISLICE
HLOUBKA 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
0
1 0,581 0,676 0,517 0,560 0,571 0,626 0,586 0,647 0,607
2 0,703 0,607 0,627 0,639 0,648 0,671 0,699 0,664
3 0,594 0,613 0,602 0,597 0,620 0,604 0,605
4 0,486 0,487 0,467 0,450 0,516 0,430 0,480
5 0,312 0,284 0,243 0,332 0,245 0,268
6 0,174 0,126 0,121 0,192 0,115 0,141
7 0,140 0,077 0,075 0,150 0,083 0,110
8 0,227 0,455 0,324 0,308 0,403
9 0,555 0,356 0,690 0,505 0,439
10
11 0,700
12 0,029 -0,252 0,073 0,304
13 0,817 0,764 0,639 0,310
14 0,616 0,788 0,529
15 0,354 0,598 0,058
16 0,480 0,691 0,897
17 0,365 -0,221 -0,485
18 -0,279 -0,106 0,007
19 0,091 0,057
20 -0,092 -0,097
21 -0,019 -0,031
22 -0,047
23 -0,051
24 -0,049
25 -0,047
26 -0,040
27
28
29
30

Priloha 22: Teplotni mapy teploty vody — MODEL_D

Teplotni mapy k datu 9.4.2018

Skutecne nameérené hodnoty

HLOUBKA

O O NOOUDdWNRLO

WINNNNNNNNNNRRRRR R R B B
QOO NOTBWNRLOOOWNGOGODWNRLO

SVISLICE
1

7,763
6,79

7,193
6,789

7,448
6,672
6,359
5,949
5,335

6,835
6,353

5,963

7,556
7,066
6,736
6,316
5,692
5,337

7,197
6,55
6,168

7,771
6,942
6,486
5,998
5,511

6,73
6,317
6,09

7,001
6,189
5,856
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Predikované hodnoty

Rezidua

SVISLICE
HLOUBKA 1

7,531
7,052

7,507 7,164
6,453

5,706

O O NOOUA_WNRELO

WNNNNNNNNNNRERRRRRRR R
OV NODUBEWNRLROOLONIODUANDWNRO

SVISLICE
HLOUBKA 1

O 0O NOOUEAWNERLO
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Skutecne nameéreny teplotni spad

SVISLICE
HLOUBKA 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

[0]

1 0,35

2 0,256 0,074 0,216 0,291

3 0,263 0,348

4

5

6

7

8 0,272 0,355

9 0,215 0,22 0,156 0,373 0,2 0,211
10 0,026 0,181 0,163 0,281 0,168 0,172
11 0,148 0,156 0,094 0,15 0,113
12 0,062 0,072 0,097 0,06
13 0,061 0,102 0,113 0,106
14 0,063 0,044 0,067 0,055
15 0,063 0,031 0,044 0,036
16 0,037 0,049 0,024 0,026
17 -0,009 0,015 0,031 0,021
18 0,016 0,015 0,014
19 0,023 0,002 0,034
20 -0,003 0,007 0,021
21 0,012 0,016 0,013
22 0,008 0,01
23 -0,001 0,001
24 -0,001 0
25 0,009 0,004
26 0
27 -0,003
28 0,01
29 0
30

Predikovany teplotni spad
SVISLICE
HLOUBKA 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

0

1

2

3

a

5

6

7

8

9 0,372
10 0,317 0,277 0,265 0,282 0,216 0,296
11 0,151 0,123 0,137 0,084 0,153
12 0,012 0,024 -0,013 0,042
13 -0,064 -0,055 -0,076 -0,033
14 -0,108  -0,104 -0,112  -0,078
15 -0,128 -0,128 -0,127 -0,098
16 -0,128 -0,133 -0,125 -0,099
17 -0,114 -0,124 -0,109 -0,087
18 -0,103  -0,084  -0,064
19 -0,073 -0,053 -0,036
20 -0,039 -0,019 -0,007
21 -0,003 0,012 0,017
22 0,035 0,032
23 0,048 0,037
24 0,049 0,030
25 0,040 0,015
26 -0,005
27 -0,026
28 -0,045
29 -0,060
30
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Teplotni mapy k datu 4.6.2018

Skutecné nameérené hodnoty

SVISLICE
HLOUBKA 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

17,707 18,734 18,856 18,612 18,453 18,941 18,726 18,772
14,965 14,802 14,936 14,008 14,18 13,29 13,634
11,433 11,556 11,336 11,053 10,638 10,135 10,602

O O NOOUDdWNRELO

NNNNNNNNRRRRRRRRRR
NoOUSWNROOOOKN®UMWNIERO

NN
©

w
o

Predikované hodnoty

SVISLICE
HLOUBKA 1

19,757 19,132 18,519 18,323 18,676
17,377 16,789 16,151 15,930 16,236 16,245 16,464
14,936 14,400 13,795 13,589 13,872 13,845 14,054
12,659 12,181 11,656 11,492 11,686

10,293

O 0N AWNRELO

WINNNNNNNNNNRERRRRRRR R R
CVORXNODUBEWNROOONODUTNDWN RO
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Rezidua

SVISLICE
HLOUBKA 1

O 0N SAWNELO

Skutecne naméreny teplotni spad

SVISLICE
HLOUBKA 1 2 3 a4 5 6 7
0
1 0,485 0,323 0,741 0,509 0,63 0,681 0,673
2 0,361 0,381 0,407 0,241 0,236 0,253 0,182
3 1,639 1,934 1,377 1,762
a
5
6
7
8 1,462 1,16 1,895
9 0,595 0,69 0,468
10 0,499 0,532 0,434
11 0,246 0,266
12 0,061 0,253
13 0,004
14 -0,01
15 -0,216
16 0,022
17 0,033
18
19
20
21
22
23
24
25
26
27
28
29
30

1,345

0,637
1,02
0,394
0,304
0,106
0,079
-0,008
0,09
-0,027
-0,271
-0,197
0,047
0,024
0,057
-0,044

0,657
0,274
1,977

1,294
0,502
0,371
0,239
0,17
0,183
0,058
0,053
0,021
-0,105
-0,004
0,005
-0,32
-0,029
-0,192
-0,174
0,077
-0,016

10

0,35

1,258
0,8
0,31
0,305
0,147
0,205
0,052
0,062
0,075
0,035
0,019
0,087
-0,055
-0,102
-0,243
-0,16
0,007
-0,487
-0,046
-0,022
0,02
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Predikovany teplotni spad

SVISLICE
HLOUBKA 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
0
1 0,880 0,872 0,752 0,836 0,898 1,029 1,138 1,119 1,061 1,018
2 1,282 1,232 1,154 1,252 1,299 1,425 1,545 1,532 1,478 1,421
3 1,607 1,592
4 2,009
5
6
7
8 1,888 1,786 1,734 1,765 1,786 1,838
9 1,489 1,388 1,337 1,369 1,378 1,427
10 1,106 1,019 0,978 1,009 1,009 1,046
11 0,716 0,687 0,716 0,710 0,734
12 0,488 0,471 0,496 0,487 0,501
13 0,317 0,339 0,329 0,335
14 0,211 0,229 0,219 0,221
15 0,139 0,154 0,144 0,144
16 0,091 0,103 0,095 0,093
17 0,059 0,069 0,061 0,059
18 0,046 0,039 0,038
19 0,030 0,025 0,023
20 0,020 0,016 0,014
21 0,013 0,009 0,008
22 0,008 0,005 0,004
23 0,003 0,002
24 0,001 0,001
25 0,000 0,000
26 -0,001
27 -0,001
28 -0,001
29
30

Teplotni mapy k datu 27.8.2018

Skutecne nameérené hodnoty

SVISLICE

HLOUBKA 1

17,13 16,117 17,393 17,975 17,551 16,877
13,848 12,54 12,19 12,626 13,167 11,633

O 0 NOOUAWNRELO

167



Predikované hodnoty

SVISLICE
HLOUBKA 1

O 0N AWNEREO

NNNNNNNNNNRRRRR B2 B B BB
OCRONOUBSEWNRPRPOL®O®IOUOBAWNERO

w
o

18,449
16,840
15,219

19,425
17,811 18,155

16,163 16,588
14,556 14,956
13,062 13,326
11,721 11,777

18,520 18,117
16,933 16,480
15,270 14,842
13,601 13,275
12,007 11,834
10,556 10,542

18,367
16,719
15,043
13,407
11,879
10,503

Rezidua

SVISLICE
HLOUBKA 1

O 0O NOOUEAWNERO

168



Skutecné nameérené teplotni spady

SVISLICE
HLOUBKA 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
[0]
1 0,044 0,005 0,142 0,036 0,014 0,069 0,095 0,059 0,118
2 0,036 0,05 0,131 0,069 0,1 0,16 0,126 0,02
3 0,02 0,113 0,054 0,016 0,121 0,095 0,147
4 0,172 0,084 0,117 0,126 0,083 0,094 0,055
5 1,883 1,201 1,916 1,247 0,473 0,166 0,191
6
7
8 2,575 2,005
9 1,088 1,458 1,884 1,683 1,541
10 1,121 0,284 0,404 0,167 0,409
11 0,893 1,316 1,24 1,368
12 0,385 0,303 0,584 0,498
13 0,349 0,393 0,437 0,081
14 0,147 0,151 0,089 0,233
15 0,129 0,088 0,038
16 0,07 0,16 0,069
17 0,05 0,026 0,014
18 0,025 0,017 0,032
19 0,016 0,035 0,038
20 0,004 0,031
21 0,016 0,042
22 0,029 0,033
23 -0,008
24 -0,019
25 -0,024
26 -0,026
27
28
29
30
Predikované hodnoty
SVISLICE
HLOUBKA 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
[0]
1 0,441 0,300 0,359 0,488 0,597 0,615 0,588 0,571 0,541
2 0,566 0,643 0,759 0,876 0,854 0,830 0,837 0,808
3 0,931 1,017 1,137 1,061 1,042 1,085 1,062
4 1,196 1,238 1,355 1,224 1,213 1,292 1,276
5 1,415 1,410 1,515 1,354 1,352 1,453 1,443
6 1,534 1,614 1,468 1,476 1,570 1,566
7 1,609 1,648 1,568 1,588 1,637 1,648
8 1,621 1,607 1,632 1,662 1,638 1,676
9 1,494 1,629 1,669 1,567 1,636
10 1,341 1,550 1,594 1,441 1,528
11 1,406 1,451 1,291 1,376
12 1,222 1,261 1,139 1,201
13 1,017 1,047 0,983 1,015
14 0,807 0,830 0,821 0,825
15 0,629 0,654 0,640
16 0,457 0,497 0,474
17 0,322 0,360 0,337
18 0,221 0,252 0,231
19 0,149 0,171 0,154
20 0,113 0,101
21 0,073 0,065
22 0,047 0,041
23 0,025
24 0,015
25 0,008
26 0,004
27
28
29
30
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Teplotni mapy k datu 8.10.2018

Skutecne nameérené hodnoty

HLOUBKA

O O NOOUDdWNRO

NNNNNNNNNNRRRRRRB R B R
CRONOUVASEWNRPOLO®INODUONMWNRO

w
o

SVISLICE

1

10,489 9,929
8,585 7,973

10,768
8,148

10,53 9,959
8,101 8,101

Predikované hodnoty

HLOUBKA

O 0N AWNRELO

WINNNNNNNNNNRERRRRRRR R R
CVORXNOODUBEWNRLROOKONODUTNDWN RO

SVISLICE

1

11,333 11,179
10,177
9,162
8,267

11,214
10,186
9,151
8,243

11,164 11,360

10,146 10,355
9,118 9,314
8,215
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Rezidua

HLOUBKA

O O NOOUA_WNEREO

SVISLICE
1

Skutecne naméreny teplotni spad

HLOUBKA

O 00 NOOUAWNRERO

WINNNNNNNNNNERERRRRRRR R
COONODUW B WNROOONODOAD WNRO

SVISLICE
1 2 3 a4 5 6 7 8 9 10
0,121 0,04 0,029 0,019 0,012 0,025 0,019 0,039 0,077
0,055 0,059 0,078 0,059 0,14 0,256 0,295 0,223
0,046 0,047 0,069 0,144 0,133 0,084 0,059
0,201 0,156 0,09 0,177 0,109 0,094 0,105
0,199 0,215 0,025 0,052 0,037 0,099
0,31 0,241 0,136 0,116 0,074 0,21
0,424 0,787 0,592 0,515 0,45 0,63
0,952 0,968
0,436 0,26 0,251 0,223

0,117 0,342 0,567 0,278
0,236 0,229 0,406 0,276
0,286 0,136 0,199 0,122
0,064 0,078 0,097

0,022 0,044 0,076

0,01 0,001 0,007

0,015 0,003 0,003

-0,004 0,001

0,016 0,004

-0,005 0

0,024

0,033

0,005

-0,027

-0,026
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Predikovany teplotni spad

SVISLICE
HLOUBKA 1 2 3 4

0,016 0,042 0,017
-0,060 -0,071

-0,107

-0,085

O 00N A_WNEREO

NNNNNNNNNNRRRRR B2 B B BB
OCRONOUBSEWNRPRPOL®O®IOUOBAWNERO

w
o

-0,047
-0,141
-0,183
-0,170
-0,095

0,044

0,247

-0,053
-0,131
-0,157
-0,126
-0,033
0,125
0,343
0,597
0,840

-0,084
-0,142
-0,151
-0,105
-0,002
0,161
0,379
0,627
0,856
1,002
1,016
0,895
0,687
0,459

-0,078
-0,132
-0,136
-0,085
0,024
0,192
0,413
0,661
0,887
1,028
1,035
0,909
0,698
0,469
0,267
0,114
0,011
-0,049

-0,048
-0,119
-0,138
-0,101
-0,003
0,159
0,381
0,635
0,871
1,019
1,028
0,902
0,694
0,467
0,270
0,122
0,023
-0,032
-0,053
-0,048
-0,024

10

-0,026
-0,105
-0,134
-0,107
-0,019
0,133
0,345
0,596
0,838
1,005
1,041
0,935
0,735
0,506
0,303
0,148
0,047
-0,010
-0,030
-0,024
0,001
0,038
0,079
0,117
0,146
0,163

Priloha 23: Teplotni mapy kysliku

Teplotni mapy k datu 9.4.2018

Skutecne nameérené hodnoty

81

79,1

82,3
82,1
81,7
80,7
79,8
79,2
77,9

79,3
78,4
77,7

77

83,6
83,3
82,9
82,6
81,9
81,4
80,6
80,4
79,7
79,4
78,9

78
77,4
76,6
75,9

172



Predikované hodnoty

Rezidua

SVISLICE
HLOUBKA 1

O 0N WNRO

NR R RERERRRRBRR
O LNV S»WNEREO

61,4 58,9 62,6
57,8 57,4 56,1
62,4 57,7
69,1 64,2
74,3
77,6

N NNNN
s WN R

NN NN
O 00N O

w
o

SVISLICE
HLOUBKA 1

O 00 NOOUEAWNERLO
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Teplotni mapy k datu 4.6.2018

Skutecné nameérené hodnoty

SVISLICE
HLOUBKA 1
0
1
2
3
4
5
6
7
8
9 9,2 17,7 22,3 24,7 38,9 40,4
10 9,5 25,3 23,3 32,9 39,4 41,3
11 29,8 31,8 37,8 40,5 43,4
12 31,7 36,4 39,2 43,1 46,3
13 37,5 40,6 45,5 49,1
14 37,7 41,4 47,5 51,6
15 33,6 43,2 47,8 52,6
16 32,3 42,9 46,7 53,1
17 29,5 36,8 39,7 52,2
18 31,1 35,7 51,4
19 30,9 34,8 53,7
20 29,9 26,2 44,1
21 28,7 24,7 32
22 26,5 17,4 18
23 18,1 9,5
24 18,6 8,8
25 19,2 9,3
26 9,4
27 7,5
28 3,1
29
30
Predikované hodnoty
SVISLICE
HLOUBKA 1

43,4 45,9
32,0 35,0
25,0 28,5
24,5
21,7

O 0N AWNRELO

WINNNNNNNNNNRERRRRRRR R R
CVORXNODUBEWNROOONODUTNDWN RO

46,1
35,3
28,5
24,0
20,7
18,2
16,1
14,1
12,2
10,4

55,8
42,7
34,6
29,4
25,8
23,0
20,6
18,5
16,5
14,7
13,2
12,0
11,2
10,6
10,4
10,3
10,5
10,8

60,0
47,4
39,2
33,5
29,3
26,0
23,1
20,6
18,4
16,5
14,8
13,6
12,7
12,1
11,7
11,6
11,7
11,9
12,1
12,5
13,0
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Rezidua

SVISLICE
HLOUBKA 1

O O NOOUA_WNELO

Teplotni mapy k datu 27.8.2018

Skutecne nameérené hodnoty

SVISLICE
HLOUBKA 1

0

1

2

3

4

5

6 9,7 8 7,4 11,7 16,2 18,8

7 6,7 4,8 2,6 7,5 9,3 6,2

8 3,3 3 1,9 4,9 7,3 4,8

9 2,4 1,4 2,9 4,8 3,7
10 1,8 1,3 2,4 4,2 3,1
11 1 1,9 3,4 2,6
12 0,9 1,7 2,9 2,1
13 0,8 1,4 2,4 2
14 0,7 1,2 2,2 1,7
15 1 2 1,7
16 0,8 1,7 1,5
17 0,7 1,6 1,3
18 0,6 1,2 1,3
19 0,5 1,1 1,1
20 0,9 1
21 0,8 1
22 0,7 0,8
23 0,7
24 0,7
25 0,7
26 0,6
27
28
29
30
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Predikované hodnoty

SVISLICE
HLOUBKA 1

0

1

2

3

4

5

6 20,2 28,8 30,2 35,3 30,9 41,3

7 7,6 14,3 13,5 16,4 12,8 19,7

8 1,2 6,8 4,6 6,1 3,5 7,5

9 2,5 0,0 0,8 0,0 1,3
10 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0
11 0,0 0,0 0,0 0,0
12 0,0 0,0 0,0 0,0
13 0,0 0,0 0,0 0,0
14 0,0 0,0 0,0 0,0
15 0,0 0,0 0,0
16 0,0 0,0 0,0
17 0,0 0,0 0,0
18 0,0 0,0 0,0
19 0,0 0,0 0,0
20 0,0 0,0
21 0,0 0,0
22 0,0 0,0
23 0,0
24 0,0
25 0,0
26 0,0
27
28
29
30

Rezidua
SVISLICE
HLOUBKA 1

o]

1

2

3

4

5

6

7

8

9
10
11
12
13
14
15
16
17
18
19
20
21
22
23
24
25
26
27
28
29
30
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Teplotni mapy k datu 8.10.2018

Skutecne nameérené hodnoty

SVISLICE
HLOUBKA 1
0
1
2
3
4
5
6
7
8 13,6 13,3 24,8 13,9
9 1,6 9,4 14,4 81
10 153 5,9 6,2 58
11 1,1 4,4 5,3 4,4
12 0,9 3,5 4,4 3,8
13 0,9 3 3,7 3,3
14 0,7 2,5 3,2 2,9
15 2,2 2,9 2,5
16 1,9 2,4 2,2
17 1,8 2,2 )
18 1,5 2 1,8
19 1,8 1,6
20 1,7 1,5
21 1,4 1,4
22 1,3
23 1,2
24 11
25 1
26 0,9
27
28
29
30
Predikované hodnoty
SVISLICE
HLOUBKA 1
0
1
2
3
4
5
6
7
8 43,0 47,5 42,9 52,1
9 23,0 27,0 22,2 31,9
10 9,2 12,1 8,9 15,3
11 2,0 4,0 2,2 5,5
12 0,0 0,3 0,0 0,8
13 0,0 0,0 0,0 0,0
14 0,0 0,0 0,0 0,0
15 0,0 0,0 0,0
16 0,0 0,0 0,0
17 0,0 0,0 0,0
18 0,0 0,0 0,0
19 0,0 0,0
20 0,0 0,0
21 0,0 0,0
22 0,0
23 0,0
2 00
25 0,0
26 0,0
27
28
29
30
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Rezidua

SVISLICE
HLOUBKA 1

O O NOOUA_WNEREO

Priloha 24: Teplotni mapy pH

Teplotni mapy k datu 9.4.2018

Skutecne nameérené hodnoty

SVISLICE
HLOUBKA 1

(0]

1

2

3

4

5

6

7

8

9
10 7,52 7,6 7,57 7,55 7,57 7,56
11 7,56 7,52 7,52 7,55 7,55
12 7,52 7,51 7,54 7,55
13 7,28 7,5 7,53 7,55
14 7,5 7,52 7,54
15 7,5 7,51 7,54
16 7,49 7,5 7,53
17 7,58 7,49 7,5 7,52
18 7,49 7,49 7,51
19 7,48 7,49 7,5
20 7,46 7,48 7,49
21 7,44 7,47 7,49
22 7,46 7,49
23 7,46 7,48
24 7,45 7,47
25 7,44 7,47
26 7,46
27 7,46
28 7,45
29 7,44
30
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Predikované hodnoty

Rezidua

SVISLICE
HLOUBKA 1

O 0NV WNRLO

P
= O

12 7,49 7,56 7,55 7,57
13 7,41 7,49 7,48 7,50
14 7,35 7,42 7,41 7,43
15 7,31 7,36 7,36 7,37
16 7,30 7,32 7,33 7,34
17 7,31 7,30 7,32 7,33
18 7,31 7,35 7,36
19 7,35 7,40 7,41
20 7,42

21 7,50

22

23

24

25

26

27

28

29

30

SVISLICE
HLOUBKA 1

O 0O NOOUEAWNRELO
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Teplotni mapy k datu 4.6.2018

Skutecné nameérené hodnoty

SVISLICE
HLOUBKA 1
0
1
2
3
4
5
6
7 7,07 7,07 7,12 7,18 7,14 7,61 7,68
8 7,05 7,07 7,07 7,09 7,2 7,33
9 7,02 7,05 7,06 7,07 7,14 7,17
10 7,04 7,07 7,06 7,11 7,15 7,17
11 7,08 7,09 7,14 7,16 7,19
12 7,09 7,11 7,14 7,17 7,2
13 7,11 7,13 7,19 7,22
14 7,11 7,14 7,2 7,23
15 7,08 7,15 7,2 7,24
16 7,08 7,14 7,19 7,24
17 7,08 7,1 7,13 7,23
18 7,07 7,12 7,22
19 7,07 7,12 7,25
20 7,07 7,09 7,14
21 7,06 7,08 7,09
22 7,04 7,06 7,06
23 7,07 7,04
24 7,07 7,04
25 7,06 7,04
26 7,04
27 7,03
28 7,02
29
30
Predikované hodnoty
SVISLICE
HLOUBKA 1

0

1

2

3

4

5

6 7,66 7,69 7,70 7,74 7,79 7,89 7,92

7 7,50 7,48 7,49 7,52 7,57 7,66 7,69

8 7,34 7,33 7,34 7,40 7,48 7,50

9 7,25 7,23 7,22 7,29 7,37 7,37
10 7,19 7,17 7,15 7,23 7,30 7,29
11 7,13 7,11 7,19 7,25 7,24
12 7,10 7,08 7,16 7,22 7,21
13 7,06 7,14 7,20 7,19
14 7,04 7,12 7,18 7,17
15 7,03 7,10 7,16 7,15
16 7,01 7,08 7,14 7,14
17 7,00 7,06 7,13 7,13
18 7,05 7,11 7,11
19 7,03 7,10 7,10
20 7,02 7,08 7,09
21 7,01 7,07 7,07
22 6,99 7,06 7,06
23 7,04 7,05
24 7,03 7,04
25 7,02 7,03
26 7,02
27 7,01
28 7,00
29
30
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Rezidua

SVISLICE
HLOUBKA 1

O O NOOUA_WNRELO

Teplotni mapy k datu 27.8.2018

Skutecne nameérené hodnoty

SVISLICE
HLOUBKA 1

7,52 7,58
7,36 7,38
7,24 7,28
7,21
7,17

O 0N AWNRELO

WINNNNNNNNNNRERRRRRRR R R
CVORXNOODUBEWNRLROOKONODUTNDWN RO

7,07

7,65
7,48
7,44
7,34

7,3
7,28
7,23
7,16
7,13
7,11
7,08
7,07
7,07
7,06

7,63
7,58
7,52
7,43
7,41
7,37

7,3
7,21
7,18
7,16
7,12
7,11
7,09
7,08
7,07
7,06
7,05

7,63

7,5
7,46
7,41
7,37

7,3
7,21
7,18
7,14
7,13
7,11

71
7,09
7,08
7,08
7,07
7,04
7,03
7,02
7,01
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Predikované hodnoty

Rezidua

SVISLICE
HLOUBKA 1

0

1

2

3

4

5

6

7 7,69 7,77 7,89 7,94 8,01 8,16

8 7,42 7,48 7,55 7,61 7,68 7,80

9 7,29 7,33 7,38 7,45 7,55
10 7,18 7,18 7,24 7,31 7,39
11 7,10 7,15 7,22 7,29
12 7,05 7,10 7,17 7,23
13 7,02 7,07 7,14 7,20
14 7,00 7,05 7,12 7,18
15 7,04 7,11 7,16
16 7,03 7,10 7,15
17 7,02 7,09 7,14
18 7,01 7,08 7,13
19 7,00 7,07 7,12
20 7,06 7,11
21 7,05 7,10
22 7,04 7,09
23 7,08
24 7,07
25 7,06
26 7,05
27
28
29
30
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Teplotni mapy k datu 8.10.2018

Skutecne nameérené hodnoty

SVISLICE
HLOUBKA 1
0
1
2
3
4
5
6
7
8 7,76 7,81 7,79 8 7,87
9 7,54 7,43 7,73 7,81 7,75
10 7,41 7,68 7,71 7,73
11 7,37 7,62 7,69 7,66
12 7,35 7,56 7,65 7,61
13 7,33 7,51 7,59 7,56
14 7,31 7,46 7,54 7,51
15 7,44 7,5 7,47
16 7,42 7,45 7,43
17 7,41 7,43 7,41
18 7,39 7,41 7,39
19 7,4 7,38
20 7,39 7,37
21 7,37 7,36
22 7,35
23 7,32
24 7,28
25 7,26
26 7,25
27
28
29
30
Predikované hodnoty
SVISLICE
HLOUBKA 1
0
1
2
3
4
5
6
7
8
9 8,21 8,18 8,26 8,29 8,30
10 7,88 7,98 7,99 7,99
11 7,66 7,78 7,77 7,75
12 7,52 7,63 7,61 7,58
13 7,43 7,52 7,50 7,46
14 7,39 7,44 7,43 7,39
15 7,39 7,39 7,35
16 7,37 7,37 7,34
17 7,37 7,38 7,35
18 7,39 7,40 7,38
19 7,44 7,42
20 7,49 7,47
21 7,53 7,52
22 7,57
23 7,61
24 7,65
25 7,68
26 7,71
27
28
29
30
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Rezidua

SVISLICE
HLOUBKA 1

O 0NV WNRO
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