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ABSTRACT

The subject of this thesis is to control the storage function of the reservoir using
artificial intelligence methods, including the construction of the appropriate
control algorithm. The thesis is divided into the theoretical part and the part of the
application of reservoir storage function control. The theoretical part describes the
control algorithm and the prediction model. The following are basic optimization
methods and artificial intelligence methods. The second part presents the
historical data used for the prediction model. The following is a description

of calibration and validation of the control module and evaluation of the
application results. Finally, there is a comparison and summary of individual
results, control algorithm and prediction model. According to the results, the
control algorithm can be recommended for further investigation.

KEYWORDS

Neural network, reservoir storage function, optimization, prediction models,
probability, stochastics

ABSTRAKT

Predmétem diplomové prace je fizeni zasobni funkce nadrze s vyuzitim metod
umeélé inteligence, vCetné sestaveni pfislusného ridiciho algoritmu. Prace

je rozdélena na teoretickou cast a cast aplikace Fizeni zasobni funkce nadrze.

V teoretické casti je popsan Fidici algoritmus a pfedpovédni model. Dale jsou
uvedeny zakladni optimaliza¢ni metody a metody umélé inteligence. Ve druhé casti
jsou predstavena historicka data, ktera byla pouzita pro pfedpovédni model.
Nésleduje popis kalibrace a validace Fidictho modulu a vyhodnoceni vysledku
aplikace. Na zavér je porovnani a shrnuti jednotlivych vysledkd, fidiciho algoritmu
a predpovédniho modelu. Dle dosazenych vysledk Ize Fidici algoritmus doporucit
pro dalsi zkoumani.

KLICOVA SLOVA

Neuronova sit, zasobni funkce nadrze, optimalizace, pfedpovédni modely,
pravdépodobnost, stochastika
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1 uvoD

V poslednich letech byla v oblasti fizeni provozu vodnich nadrzi feSena prevazné
problematika spojend s povodrovymi pritoky. To bylo dano castym vyskytem
extrémnim povodni. Na celém tzemi Ceské republiky se v3ak uZ objevuji vieklé
problémy s nedostatkem vody, které jsou zpUsobeny prodluzovanim a
prohlubovanim se suchych obdobi vdusledku klimatickych zmén. Uvedena
skutecnost se mUZze projevit ve vzrastajici napjatosti mezi kapacitou vodnich zdroj(
a naroky uzivatelU vody. Ke znacnému vyhroceni doslo v letech 2016 a 2018. Podle
odborné verejnosti a klimatickych scénarl (GCM, CzechAdapt, 2016) se bude obdobi
sucha prodluzovat a zacne se projevovat i pokles pritokd a s nim spojeny pokles
dlouhodobého prdmérného pritoku Q. u kterého se vyhledové ocekava pokles
hodnoty pod 0.8Q, (Kasparek, 2005). Uvedeny pokles muze mit dopad nejen
na oblast zasobovani vodou, ale i na jakost vody, kdy by se casti tokd mohly
v kone¢ném dusledku preménit na toky pripominajici spiSe stoky. Z toho divodu je
vhodné zabyvat se stochastickymi predpovédnimi modely. Vystavba novych
vodohospodarskych nadrzi, ktera by vedla ke zlepSeni uvedené situace, je v
soucasné dobé problematicka, a proto je Zadouci optimalizovat Fizeni jiz stavajicich

nadrzi.



2 CiL DIPLOMOVE PRACE

Predmétem diplomové prace je fizeni zasobni funkce nadrze s vyuzitim metod

umeélé inteligence. Cilem prace je sestaveni pfislusného ridiciho algoritmu.

Samotna prace je rozclenéna do dvou casti. Vprvni casti jsou predstaveny
optimalizacni a  predpovédni modely. K pridtoku vody v mérném profilu Ize
pristupovat jako k nahodnému procesu a k méfenym hodnotadm jako k jeho realizaci
a proto je vyhodné vyuzit metody umélé inteligence. Pfedpovédni model extrapoluje
nameérené hodnoty v Case modelem vychazejicim z autoregrese a je doplnény o
zonalni model. Po sestaveni pfedpovédniho modelu je provedeno jeho vyhodnoceni

a jeho predpovédi byly pouzivany pro vlastni simulaci fizeni zasobni funkce nadrze.

V druhé casti prace je sestaven vlastni algoritmus pro Fizeni. Ten vychazi z principu
adaptivity a metod umélé inteligence Ul. Ul nahrazuji tradi¢ni optimalizaci (evolucni
algoritmy a genetické algoritmy), které se vyznacuji pfesnosti a obecnosti, ale také
svymi naroky na strojovy cas. Tradicni optimalizace je pouzita pro vytvorfeni matice

vzorUd (neuronoveé sité).

Sestaveny fidici algoritmus je pouzit pro Ffizeni fiktivni nadrze. Fiktivni nadrz byla
zvolena zdUvodu dostupnosti dostatecné reprezentativnich dat pro vytvoreni
predpovédi pfritokd. PFi sestavovani fidicich algoritmd byly zanedbany nejistoty

dalsich vstupU a rovnéz ztraty spojené s provozem nadrze vcetné ztraty vyparem.

Pfedpovédni modely i modely pro fizeni jsou naprogramovany v prostfedi

programu Matlab (The Mathwors, 1984-2013).



3 METODY

Kapitola metody je rozdélena na Ctyfi casti. V prvni podkapitole je uvedeno zakladni
chovani nadrze. V dalsi podkapitole je stru¢né popsan Fidici algoritmus pro Fizeni
zasobni funkce nadrze. Ve tfeti ¢asti jsou uvedeny optimalizacni metody. Konkrétné
to jsou mrizkova metoda, metoda Monte-Carlo, genetické algoritmy a diferencialni
evoluce. Posledni kapitola uvadi pfedpovédni modely a metody umélé inteligence.

Jedna se o neuronové sité perceptronové sité a fuzzy modul.

3.1 CHOVANI NADRZE

V ramci prace je rfeSena zasobni funkce nadrze, ktera ma zajistit pozadovany
nalepseny odtok vody O,. Zasobni objem byl stanoven na hodnotu 44 710 000 m*a
Fidici odtok vody z nadrZe Op na konstantni hodnotu 4.00 m3/s. V nasledujicim textu
|ze najit pojmy z matematického modelu pro fizeni zasobni funkce nadrze. Teorie je
obecné znama, proto by nebylo pfinosné ji zde zdlouhavé rozepisovat. Byla popsana
jinymi autory napf. (Stary, 2005). Schéma ulohy je vyobrazeno na obrazku 1. Nadrz
ma jeden pfitok vody Q(t) a jeden odtok vody z nadrze O(t). Pfi simulovani chovani
nadrze s mésicnim krokem je pritok popsan rfadou prlmeérnych mésicnich pritokd
Q" (okrajové podminky feseni) a odtok vody z nadrze je popsan radou odtok( O%. Na
konci kazdého casového kroku je objem vody v nadrzi V' t znadi u pfislusnych
symbold poradi daného mésice a nabyva hodnot t=1,2,..., N, kde N je pocet mésicd,

ve kterych je provadéno feseni.



Obr. 1-Schéma nadrze

Chovani nadrze je mozno popsat zakladni rovnici nadrze. Pfi casovém kroku 1 mésic

je vhodné pouzit jeji diferencni tvar

pt_pt-1
Qt — 0t = — 0

kde V *'je objem vody v nadrZi na pocatku prislusného ¢asového kroku a pro ¢asovy

krok t=1 je pocatecni podminkou V°.

éleny fady Ofpro t=1,2,.., N mohou nabyvat nekone¢né mnoho hodnot, které zavisi

na plnéni nadrze a zplsobu Fizeni odtoku vody z nadrze. [Kozel, 2017]

3.2 RiDIiCi ALGORITMUS

PFi hledani jednotlivych FeSeni ulohy je ve vztahu (1.1) pfi kazdém kroku nahrazena
fada Q (okrajové podminky) fadou predpovédi Q, a je provedeno adaptivni
rekurentni Fizeni pro viechny ¢asové kroky t. Pocatecni objem vody v nadrzi V° se
pfi Fizeni v redlném provozu nahradi objemem ziskanym mérfenim. PFi simulaci

Fizeni je V° pro opakovany vypocet nahrazen hodnotou V'z pfedchoziho vypoctu.

Pokud je hodnota t > 1 je pocatetni podminka V=' pro kazdy dal3i ¢asovy krok t
dopocitana podle rovnice (1.1), ve které je na misto realné hodnoty pfitoku pouzita
predpovézena hodnota, ktera je povazovana pfi vypoctu za hodnotu redlnou a za
hodnotu odtoku je pouzita vypoctena hodnota z predchoziho ¢asového kroku Fizeni.

Pfed zahajenim dalSiho kroku vypoctu je potfeba spocitat podle rovnice (1.1)



skutecnou hodnotu zasobniho objemu. Odtok vody z nadrze, ktery je fizen na
hodnotu O, (Fidici odtok), mUze nabyvat hodnot z intervalu (0, Op). Pokud kapacita
zasobniho objemu nadrze neni schopna prebyte¢nou vodu pojmout, mize odtok
vody z nadrze nabyvat hodnot vyssich nez je Op. Pokud hodnoty odtoku vypousténé
z nadrze jsou nizsi nez Op, vznikne porucha. Cilem algoritmu je provést fizeni, pfi
kterém je hodnota kritéria i je minimalizovana. Ridici odtok vody z nadrZe nabyva v

prubéhu reseni lohy v praci konstantni hodnoty pro vSechny ¢asové kroky (mésice).

Pro nalezeni optimalniho FeSeni podle zvoleného kritéria Ize pouzit velké mnozstvi
metod (mrfizkovd metoda, gradientni metody, evolucni algoritmy, atd.),
prohledavajicich prostor Q, ktery ma rozmér odpovidajici poctu hledanych
neznamych. V praci byla zvolena pro optimalizaci (modul optimalizace) metoda

neuronovych siti.

Ridici algoritmus pouZiva pro Fizeni jako vstupy pFedpovédi pfitok(i vody do nadrze
a aktualni hodnotu zasobniho objemu. Protoze algoritmus pracuje s velkym poctem
predpovézenych fad pritokd, jsou kladeny velké ¢asové naroky pri pouziti metody
zvolené pro optimalizacni modul. Jako optimalizacni modul byla zvolena metoda
umeélé inteligence (neuronové sité), ktera je schopna vyrazné snizit cas potfebny pro
vypocet, pokud ji pouZzijeme jako nahradu optimalizacniho modulu, kdy samotny
optimalizacni modul vytvofi v predstihu matice vstupné-vystupnich vztahd, podle
kterych je metoda Ul naucena. Na obrazku 2 je schéma stochastického modelu pro
fizeni zasobni funkce nadrze. Pro kazdy mésic Ffizeni je vytvofena matice
predpovézenych pritokl vody do nadrze s délkou predpovédi 1 az 11 mésicu. Pocet
predpovézenych pritokl vody je v rozsahu 1 az n. Model provede n opakovanych
fizeni a vytvofi matici vystupl o n vystupech. Déle je sestavena pravdépodobnostni
empiricka ¢ara prekroceni dle Cegodajeva viz. kapitola 5.2.1 Fizeného odtoku vody
znadrze pro prvni mésic, ze které je odectena hodnota fizeného odtoku pro
zvolenou pravdépodobnost prfekroceni. Uvedenou veli¢inu je mozno ponechat v
odecteném tvaru. Pokud je hodnota korigovaného fizeného odtoku vétsi nez
hodnota fidiciho odtoku Op, je pouzita pro Fizeni hodnota Oy, zbytek vody odtéka ve

formé jalového odtoku. [Kozel, 2017]



Ve smyslu adaptivity fizeni se cely postup vcetné generovani novych predpovédi pro

dalSi Casovy krok opakuije.
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Obr. 2 - Schéma fidiciho algoritmu.

3.3 OPTIMALIZACNI METODY

Metody optimalizace se v praci pouzivaji pro optimalizaci zasobni funkce nadrze.

Matematicka uloha optimalizace je snahou o nalezeni takovych hodnot
proménnych, pro které dana cilova ¢i Ucelova funkce nabyva minimalni nebo
maximalni hodnoty. Mnoho teoretickych uloh i Uloh z redlného svéta vede k feseni
Ulohy optimalizace. Optimalizace se Casto vyskytuje pfi modelovani fyzikalnich jevd,
kde cilova funkce ma vyznam energie fyzikalniho systému, kterda ma v rovnovazném

stavu systému byt minimalni.

Optimalizace pfedstavuje teoreticky zaklad pro operacni vyzkum.



3.3.1 Mrizkova metoda (grid)

Oblast moznych hodnot je prohledavana pravidelné s pevnym krokem. Presnost
stanoveni spravné hodnoty regresnich koeficientl zavisi na velikosti zvoleného roku

prohledavani.

g
/
{ /
III /
\\
Tin | — 1"
ann "Aa B 8

Vv

Obr. 3 - Princip mriZkové metody pri hleddni jednoho regresniho koeficientu, napf. v rovnici Y =
aX. [Stary, 2005]
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Obr. 4 - Princip miiZkové metody pri hleddni dvou regresnich koeficient(i na riznych rozlisovacich
drovnich, napf. v rovnici Y = a0 +a1X. [Stary, 2005]

Pro dosazeni vysoké presnosti FeSeni je tfeba volit maly krok prohledavani.
Znacnému poctu feSenych variant je mozno celit FeSenim na vice rozliSovacich
urovnich. Nejdfive zapocneme prohledavani s hrubym krokem. Po nalezeni feSeni
prohledavdme jeho okoli sjemnéjSim krokem. Uvedeny postup postupného

zjemnovani opakujeme az po nalezenifeSenis pozadovanou presnosti. [Stary, 2005]



3.3.2 Metoda monte carlo

Random(x) - vybér nahodnych Ccisel. Metoda spociva v odstfelovani oblasti
<amin, amax> konecnym dostatecnym poctem nahodné volenych regresnich
koeficientl. Je vysokad pravdépodobnost, Ze jeden ze zasahU bude do minima
kriteridlni funkce, resp. jeho blizkého okoli. Pro transformaci generovanych
nahodnych cisel € € < 0,1 > na hodnotu regresniho koeficientu je mozno pouzit

nasledujici vztah
di = dmin t (amax - amin) : Ei-

Pro generovani nahodnych cisel se na pocitacich vyuzivaji procedury Random (§).

aI"‘" —— alll almn: a

Obr. 5 - UZité metody Monte Carlo. [Stary, 2005]
U kvalitnich generatorl nahodnych (Cisel je hustota pravdépodobnosti
generovanych nahodnych disel tzv. ,bily Sum”. Mezi nahodnymi cisly neexistuje

zadna zavislost (nulova autokorelacni funkce) a jsou generovany se stejnou

pravdépodobnosti.

f(z)

o
L

0 1 E

Obr. 6 - Hustota pravdépodobnosti ,bilého Sumu”. [Stary, 2005]
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Po dosazeni feSeni je mozno opét prohledavat okoli dosazeného regresniho

koeficientu opakovanym postupem pfi zmenseni intervalu <amin, amax>.

Obé popsané metody je mozno snadno analogickym postupem rozsifit na feseni

vicerozmérnych uloh. [Stary, 2005]

3.3.3 Genetické algoritmy

Genetické algoritmy byly odvozeny na zakladé biologické genetiky a teorie evoluce,
ktera ovliviiuje vyvoj vieho Zivého na této planeté. PFi vyvoji jednotlivych druhl maiji
geny velky vyznam. Zakladem je DNA - deoxyribonukleova kyselina, ve které je
zakoédovan kompletni popis daného jedince. DNA je dlouhy molekularni rfetézec
tvofeny ctyfmi 30 odliSnymi slozkami. Usporadani téchto slozek reprezentuje
geneticky kéd. V problematice genetickych algoritm( se setkdvame s nasledujicimi
pojmy: Chromozém je ¢ast DNA, ktera je stocena do zahybu. Gen jsou jednotlivé
Casti chromozdmu. Kompletni geneticky popis organismu je tzv. genotyp. V
souvislosti s genotypem se jesté uvadi i tzv. fenotyp, ktery je v podstaté fyzickym
popisem genotypu (napfr. jestlize je v binarnim pojeti genotyp ,0101", pak fenotyp je
jeho dekadickd hodnota ,5"). Geny mohou nabyvat pouze jistych hodnot, jejichz

obecné oznaceni je alela.

Genetické algoritmy pracuji v pocitacovych aplikacich nasledujicim zpUsobem:
N&hodné je vygenerovana mnozina chromozémd, ze které jsou vybirany dvojice
(rodice) na zakladé toho, jak dobfe splnuji kriterialni funkci. Potomci jsou tvoreni
kfizenim svych rodicl, jez nasledné nahrazuji. Stejné jako v pfirodé, tak i v
technickych aplikacich hraji dileZitou roli ndhodné zmény - mutace. To se v technice
obvykle feSi pomoci generatoru nahodnych Cdisel. Pfi pouzivani genetickych
algoritm0 v technickych aplikacich se pouzivaji jesté dalsi pojmy: Objektivni funkce
- je to funkce, kterou chceme minimalizovat (v pfipadé neuronovych siti je to
globalni chyba sité€). Vhodnost (fitness) je Cislo, které nam udava vhodnost nového
potomka z hlediska kriteridlni funkce (je to v podstaté matematicky popis zivotniho
prostfedi daného jedince), obvykle to byva pfevracend hodnota objektivni funkce.
Cim je toto &islo vétsi, tim je i dany jedinec vhodnéjsi pro dané okolni podminky.
Schéma je mnoZina gend v chromozému, které maiji jisté specifické hodnoty.
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V neuronovych sitich se takovato skupina chape jako skupina gend, ktera je schopna
za urcitych podminek vytvorit zadany efekt. Obsah genU je variabilni. Nejbéznéjsi je
obsah v binarni podobég, avsak Ize pouzit i dekadicky, symbolicky i jiny popis. Vlastni
algoritmus genetické optimalizace je cyklus, ve kterém jsou vytvareni novi potomci
(jedinci), tvorici dalsi generaci rodicd. Po kazdém cyklu testujeme, jestli je spInéna

podminka ukonceni. Vlastni schéma genetického algoritmu je nasleduijici:

1. Navrzeni genetické struktury
2. Inicializace
3. REPEAT
1) Ohodnoceni kazdého jedince v populaci
2) Konverze genotypu na fenotyp
3) Ohodnoceni objektivni funkce
4) Konverze objektivni funkce na vhodnost (fitness)
5) Konverze vhodnosti na selekci rodi¢u
6) Vybér rodicl
7) Aplikace operatoru krizeni na vybrané rodice a vytvoreni potomkd,
tvoricich dalsi generaci rodicu.
8) Aplikace operatoru mutace

4. UNTIL neni splnéna podminka ukonceni

Z praktickych dtvodU je vhodné, aby numerické hodnoty fitness byly z otevieného
intervalu (0,1), proto se zavadi tzv. normalizovana fithess. Normalizovana fithess n

Fi ma pro i. jedince z populace obsahuijici celkem n jedincl tvar:

F.
F* = 5 [Voln4, 2012]

i=1°1

Kde Fije vypocitana fitness i. jedince.

rermetoum (10,0 )

Obr. 7 - Vyber rodica. [Volnd, 2012]
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Whbér rodicu

Jednotkova usecka je rozdélena na Useky podle velikosti normalizovanych fitness
hodnot jedincl z populace. Nahodné vygenerované dCislo z intervalu (0,1)
predstavuje polohu na Usecce (je reprezentované hrubou prerusovanou ¢arou) a
podle této polohy urcuje chromozoém. Z konstrukce této ,rulety” vyplyva: ¢cim vétsi je
fitness chromozomu, tim vétsi je i pravdépodobnost jeho vybéru. Aplikace
operatoru krizeni probiha u dvou vybranych rodict ve dvou krocich, viz obrazek 8.
Nejprve se nahodné stanovi pozice v chromozému (napf. k) a potom se vytvori z
pUvodnich dvou chromozémd novi dva jedinci tak, Zze prvni potomek je tvoren geny
na pozici 1 az k prvnimu z rodicd a geny k+1 az | (I je délka chromozému) druhého

rodice.

Druhy potomek ma poradi stanoveno opacné, tedy pozice 1 az k jsou ziskané od
druhého rodice, zatimco geny k+1 az | patfi prvému z rodicU. Vzniknou tak dva zcela

nové chromozomy. [Volna, 2012]

radite tloltlolelolalt] [Afilololtlaf1]1]

v v

netom tloftfofa]alal1] [altlofolole]1]l1]
pozice K oz 4

Obr. 8- KfiZeni chromozomd. [Volnd, 2012]

Mutace

Mutace jsou nezbytnou soucasti genetickych algoritm(. Diky nim Ize mnohdy najit
jedince, ktefilépe vyhovuji okolnim podminkam a tak zkvalitnit jak geneticky proces,
tak i mnozinu jedinct - budoucich rodicd. Pfi mutaci se prochazi jednotlivé geny
chromozému a s urcitou velmi malou pravdépodobnosti se méni jejich hodnota,

napr. v binarnim chromozému se hodnota 1 zméni na 0 a opacné. [Volna, 2012]
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3.3.4 Diferencialni evoluce

Diferencialni evoluce (DE) je variantou evolucniho algoritmu, ktera je navrzena pro
numerickou optimalizaci parametr( v oboru realnych cisel, ale je mozno ji vyuzit i k
feSeni diskrétnich uloh. Vyhoda DE spociva v jednoduchosti implementace, rychlosti
a efektivité. Zjednoduseny vyvojovy diagram DE je ukdzan na obrazku 9. [Weisser,

2010]

/ﬁesult =the be?t\‘ /" Inifialise \|

K solution / \\ P(t), t=0 /

Evaluate fitness Replacement Select better
Pt o ‘p = pres) [YeS from parent and
(t) (t) = P(t+1) offspring
Yes
Is stop Compute
condition No— t+=1,i=0 1=+ Recombination fitness
atisfied? for individual (i)

Obr. 9 - Vyvojovy diagram diferencidini evoluce. [Weisser, 2010]

P(t): populace v Case t, NP: velikost populace
Ridici parametry

DE pracuje s mnozinou NP, D-dimenzionalnich parametrickych vektor( x? (t), kde

i=1,2,..., NP, které tvofi populaci kazdé generace G v Case t. Pro optimalni funkci
diferencialni evoluce je dllezité spravné nastaveni velikosti populace NP, faktoru
zesileni B a pravdépodobnosti kfizeni CR. Velikost dimenze D vektoru je dana

poctem optimalizovanych parametrd reSeného problému.

o Velikost populace: Velikost populace NP ma pFfimy vliv na velikost
prohledavaného prostoru. Se zvétsujici se velikosti populace roste velikost
prohledavaného prostoru, ale také casova slozitost algoritmu. Empiricky bylo
zjiSténo, ze velikost populace NP = 10D. Z ddvodu zkraceni vypocetniho ¢asu
se ve skuteCnosti pouzivd mensi pocet jedincl za cenu snizeni
prohledavaného prostoru NP > 2n, + 1, kde ny je pocet pouzitych rozdilovych

vektord
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o Faktor zesileni: Urcuje velikost mutace, neboli zesileni diferencniho vektoru,
viz. selekéni schéma. Plati, ze B € (0,), pficemz mala hodnota faktoru zesileni
ma za nasledek delSi dobu optimalizace a moznost uvaznuti v lokalnim
minimu, a naopak velkd hodnota B vede k riziku pfeskoceni globalniho
optima. Faktor zesileni by mél byt snizen s rostouci velikosti populace.
Empirické studie dokazuji, Ze velkd hodnota NP a B ¢asto zpUsobi pfedcasnou
konvergenci. Doporucena hodnota 3 = 0,5.

o Pravdépodobnost kiiZzeni: M& pFimy vliv na diverzitu populace diferencialni
evoluce. Velikost CR urcuje pocet zaménénych parametrd rodicovského
vektoru x{‘ (t), viz. (2.4.3). Velka hodnota parametru CR vede k zvySeni
diverzity populace a k snizeni prohledavani blizkého okoli jednotlivych
jedinct v populaci. Zvyseni hodnoty CR casto vede k rychlejsi konvergenci, na
druhou stranu snizeni pravdépodobnosti kfizeni zvySuje robustnost DE.

[Weisser, 2010]

Inicializace populace

Inicializace populace se provadi ndhodnym generovanim NP vektord o velikosti k,

ktera je dana poctem optimalizovanych parametr(:
.’X,'lpk(O) = gMmink L 4 . (amaxk — ammk)
kde r je nahodné generované realné Cislo z intervalu <0, 1 >,

a™k g™ jsou konstantni vektory uréujici hranice jednotlivych &asti kazdého

vektoru,

i=1,...,NPjeindex vektoru v populaci,
k=1,...,D jeparametr vektoru. [Weisser, 2010]
Reprodukeéni cyklus

Pro kazdého jedince v populaci je vygenerovan zkusebni vektor zk, ktery je vytvoren

kombinaci rodicovského vektoru a Sumového vektoru v. Poté je pro kazdou dimenzi
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generovano nahodné Cislo r zintervalu < 0, 1 >. Je-li toto Cislo mensi nez prah kfizeni
CR, je zkuSebnimu jedinci pro aktualni rozmér prifazen parametr ze Sumového

vektoru, v opacném pripadé parametr rodice, tj.:

vE(t+1) if (r <CR)

[Weisser, 2010]
Pk (t) else.

zkF(t+1) = {

Kde: Pk (t) je rodic¢ovsky vektor aktualni generace v ¢ase t,

i=1,...,NP,

Po vytvoreni zkuSebniho vektoru zk a jeho ohodnoceni se tento vektor porovnava s

rodicovskym vektorem. Do nové generace prechazi kvalitnéjsi z obou vektoru.

K vypoctu Sumového vektoru je mozno pouzit vice nez jeden diferencni vektor, ktery
urcuje velikost mutace. Jestlize n, je pocet pouzitych diferencnich vektord a NP je

velikost populace, potom celkovy pocet diferencnich odchylek je dan:

(NP) 2n,! ~ O(NP?™) [weisser, 2010]

2ny

Selekéni schéma

Sumovy vektor v se vytvafi podle nékterého ze selekénich schémat. Tyto schémata
se oznacuji jako DE/x/y/z a predstavuji rlizné druhy vybéru vektor(, pocet pouzitych
diferenc¢nich vektor( a zpUsob kfizeni. V pfipadé pouZiti tohoto zapisu x urcuje
zpUsob vybéru cilového vektoru, y udava pocet diferencnich vektor( a urcuje zpisob

kiizeni. [Weisser, 2010]

Auto-adaptivni diferencialni evoluce- SaDE

Auto-adaptivni DE (Self-adaptive Differential Evolution) (SaDE) kombinuje 2 odliSné
zpUsoby mutace v jedné varianté diferencialni evoluce. Tyto mutace jsou voleny v
zavislosti na parametru p, ktery znaci pravdépodobnost vybrani dané metody

mutace a je postupné adaptovan v zavislosti na vyvoji evoluce. [Weisser, 2010]
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3.4 METODY UMELE INTELIGENCE

Metody umélé inteligence se daji pouzit k nahrazeni optimalizacnich metod.

Umeéla inteligence predstavuje obor zabyvajici se tvorbou algoritmi a technik, které
se snazi priblizit projeviim inteligentniho chovani. V posledni dobé fada autort pod
pojmem uméla inteligence mini predevsim popularni obor umélych neuronovych
siti. Toto Uzké zarazeni opomiji celou fadu pristup(l z oblasti strojového uceni, tvorby
expertnich systémd, algoritmd inspirovanych prirodnimi procesy - napr. evolu¢ni a
genetické techniky nebo algoritmy prohledavani stavového prostoru. V této praci si
predstavime dvé metody umélé inteligence. Neuronové sité, které byly v praci
pouzity a metoda umélé inteligence s Fuzzy logikou. Obé metody Fadime do ucicich

se systému.

3.41 Neuronove site

Umélé neuronové sité (dale jen neuronové sité - NS), dominuji v rozpoznavani
okam?zité zavislosti ze vzor( vstupné vystupnich vztah(. Tim se lisi od expertnich
systémd, které dosahuji vybornych vysledk( v posloupnosti logickych operaci a fuzzy
logickych metod, které se vyznacuji schopnosti reprezentovat znalosti.

Prvni informace o NS byva spojovana se jmény McCullocha & Pittse (1943), ktefi
sestavili prvni neuronovy model. V roce 1949 navrhl Donald Hebb ve své knize
Organization of Behaviour model zalozeny na biologické podobnosti, ktery je
schopny uceni. Dominantni postavou 50. let se v oblasti NS stal Frank Rosenblatt.
Vyvinul tfidu neuronl nazyvanych "Perceptrony". Jeho pfistup vyrazné posunul

vpred teorii zaloZzenou na rozpozndavani vzord a na asociativnim uceni.

V roce 1982 publikoval John Hopfield, profesor chemie a biologie v Kalifornii v
Technologickém institutu ¢lanky o NS, které byly natolik vyznamné, Ze stimulovaly
fadu védcl a roztocily dalsi kolo rozvoje neuronovych siti. Objevilo se v nich nékolik
klicovych moment( jako popis zpé&tné vazby mezi neurony, nelinearita prenosovych
funkci, koncept globalni energetické funkce, teorie energetickych stavl a teorie

minimalizace energetického toku.
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V nasi odborné verejnosti je mozno zaznamenat prvni ¢lanky a publikace tykajici se
obecného popisu NS az po roce 1988. Z autord je mozno vzpomenout napf. Horejse
a Kufudaki, Novaka, Bilu a Kfivana.

Co se tyka publikaci nasich autortd zamérenych na uziti NS ve vodnim hospodarstvi,
je mozno uvést prispévek Nachazela a Tomana, zaméreny na problematiku NS a
jejich uziti pro optimalizaci vyroby elektrické energie v soustavé vodnich elektraren.
Kromé toho lIze uvést nékteré prace doc. Ing. MiloSe Starého, publikované
samostatné nebo se spolupracovniky. Z nich je mozno vzpomenout Modelovani
hydrogramd povodnovych vin v systému stanic s vyuzitim neuronovych siti. Z praci,
které publikoval v zahranici, je mozno vzpomenout Neural Networks and Predictions
in Applied Hydrology, kde byly shrnuty nékteré zkuSenosti s uzitim NS v aplikované
hydrologii. [Nachazel, Stary, Zezulak, 2004]

Zakladni pojmy

Pro pochopeni funkce NS je tfeba uvést nékteré zakladni pojmy. Lidsky mozek se
sestava ze sité mnoha biliénu specialnich bunék, které se nazyvaji neurony. Typicky
neuron znazornény na obrazku 10 se sklada z téla neuronu (soma), z néhoz vybiha
nervové vldkno (axoén). To je zakoncené rozvétvenim sméfujicim k ostatnim
neuronovym bunkam v siti, s jejichz tély tvofi elektrochemickou vazbu (synapse).
Dentrity, které spojuji neuron s ostatnimi pomoci synapsi, pfenaseji podrazdéni
(vstupni signaly) do somy. Zde jsou tyto signaly secteny a je rozhodnuto podle jejich
sily a povahy, zda budou propustény a s jakou silou (filtrace pfes membranu - hillock)
do axonu. Ten pak prendsi signal do ostatnich neuronU pres boutony s rlznou
velikosti a zpozdénim. Kazda neuronova bunka se chova jako extrémné jednoduchy
pocitac, jehoz schéma je uvedeno na obrazku 11.

Umeély neuron pfijima vstupni signaly (vstupy) a vysila vystupni signal (vystup). kazdy
neuron pfijima vstupy z mnoha jinych neurond. Definujme umélou NS jako
orientovany graf G(N,H), ve kterém mnoZzinu vrchol( N tvofi téla neurond (ni) a
mnoZzinu hran H tvofi spojnice neuronu (hij). Necht jsou v tomto grafu jednotlivé
neurony usporadany do vrstev podle obrazku 12 tak, ze vstupni vrstvu tvofi vstupni

neurony, dale nasleduje skrytd vrstva neuronl (muUZe byt vice vrstev) a vrstva
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vystupnich neuronl. Neurony jsou v NS pribézné ocislovany. Kazdy neuron v
libovolné skryté vrstvé je spojen hranou s kazdym neuronem vrstvy predchozi i

vrstvy nasledné. [Nachazel, Stary, Zezuldk, 2004]

A

Fa
BOUTOM

Obr. 10 - Biologicky neuron. [Nachdzel, Stary, Zezuldk, 2004]

VATUPY LOUCET
il
L ———————

TRANSFORMACE

Obr. 11 - Umély neuron. [Nachdzel, Stary, Zezuldk, 2004]
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Obr. 12 - Umeéld neuronovad sit. [Nachdzel, Stary, Zezuldk, 2004]

Zpusob uéeni (trénovéni)

Je dana tréninkova matice, ve které jsou do urcitych sloupct zapsany hodnoty
vstupnich signall a do zbyvajicich hodnoty vystupnich signald. Vzdy jeden radek
odpovida jednomu vztahu mezi vstupem a vystupem - tvofi jeden vzor. Schéma
takové matice je znazornéno v tab.1. Vstupniveli¢iny X7, X2, X3 a X4, jsou zapsany do
vstupnich sloupcl oznacenych symbolem [, vystupni velic¢iny Y7 a Y2 jsou pak
uvedeny ve sloupcich vystupnich, oznac¢enych symbolem7.

Cislo uvedené ve sloupci i udava poradi pFislusného vzoru. [Nachazel, Stary, Zezulak,

2004]
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Tab. 1- Schéma tréninkové matice [Nachdzel, Stary, Zezuldk, 2004]

a a g a t T
X1 X2 X3 X4 Y1 Y2
0.4 12.7 5.1 26.5 6.8 0.3
0.8 15.6 3.8 21.7 3.3 0.2
0.6 1.1 4.3 29.6 4.4 0.5
0.3 8.5 3.7 18.9 5.1 0.4

V prlbéhu uceni (trénovani) vstupuji postupné po radcich do NS vstupni signaly
(tréninkové vzory). V zavislosti na velikostech vah a prahl pak vystupuiji z vystupnich
neurontd hodnoty vystupnich signal(. Postup se opakuje podle poctu radku
tréninkové matice. Zadané vystupni signaly a NS vypoctené signaly vykazuji
odchylku. Soucet ¢tvercl téchto odchylek vypocteny pro kazdy vzor zvlast je chybou
vzoru E,. Soucet chyb vypoctenych ze vSech vzor( je celkova chyba E. V procesu
trénovani se hledaji takové hodnoty vah, aby pro vSechny fadky tréninkové mnoziny
tyto odchylky nepfekrocily povolenou toleranci.

Trénovani NS soucasné pro vSechny uvazované vzory predstavuje minimalizacni
problém, pfi kterém se minimalizuje celkova chyba E, vypoctena ze vSech vzord.
Uloha vede na optimalizaci, pFi které je vektorem neznamych vektor W, jehoZ prvky
tvofi nezndmé vahy, resp. i parametry pfenosovych funkci a hodnoty prahd. Ukolem
je nalézt takovou hodnotu vektoru W, pri které vSechny uvedené odchylky nebo
predepsané procento odchylek (kritériem muze byt i soucet ctverch odchylek,
smérodatna odchylka, pridmérnd odchylka nebo koeficient determinace apod.)
neprekroci zadanou toleranci. Protoze dokonce i malé NS maji stovky a tisice spojnic,
mluvime o "minimalizaci skalarniho pole na vektorovém prostoru se stovkami
dimenzi". Pro feSeni popsaného problému muze byt pouzita rada optimalizacnich

metod.
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NejuzivanéjSi metody, vhodné pro nalezeni minima kriterialni funkce, jsou
gradientni metody. Metoda gradientniho poklesu zahrnuje zménu proménnych s
malym krokem zmén smérem doll ve sméru lokalniho gradientu.

V oblasti jednosmérnych NS se velmi ¢asto pouzivd metoda zpétného sifeni (back-
propagation) (Sejnowski, Rosenberg, 1988), kterou je mozno pfifadit mezi gradientni
metody. Podrobny popis metody uvadi napF. Lawrencova nebo Sima a Neruda. P¥i
jejim uziti se sit postupné uci pomoci korekce vah v zavislosti na odchylce mezi
zadanou a vypoctenou hodnotou vystupnich signal( ve vystupnich neuronech
neuronové sité. Korekce signall (vah) pak probiha siti zpétné od vystupni vrstvy
neuronu po vrstvu vstupni, podle toho ziskala nazev.

Proces trénovani se sestava z postupné opakovanych vypoctl vystupl z NS pfi
danych vahach pro kazdy vzor, kdy signaly postupuji od vstupni do vystupni vrstvy
neuronu (forwards) a je vypoctena chyba vzoru E,. Nasledné pak probiha zpétnym
smérem (backward) postupny vypocet oprav jednotlivych vah. Je zfejmé, Ze
algoritmus nemuze implementovat celkovy (opravdovy) gradientni pokles chyby E.
Jednotlivé vahy jsou ménény po kazdé postupné implementaci prislusného vzoru.
Praxe vsak ukazuje, Ze metoda je funkcni v naprosté vétsiné testovanych prikladd.

[Nachazel, Stary, Zezulak, 2004]

Topologie neuronovych siti

Jednim ze zasadnich problémU pfi konstrukci neuronové sité je urceni jeji topologie.
Predevsim je nutno zvazit k jakému ucelu bude neuronova sit slouzit, jaké budeme
zadavat veliciny vstupni a co bude vystupem. Je tfeba dobre promyslet, které veliciny
mohou mit vliv na vystup neuronové sité. V této fazi je tfeba zapomenout na rdzné
procedury, pravidla nebo vzorce. Je tfeba uvazovat o veli¢inach a jejich moznych
vztazich jako takovych. Rlznorodost vstupnich dat s vazbou na veli¢inu vystupni
zvySuje Sanci nalézt vyznamnou korelaci mezi velicinami. Dale je tfeba si uvédomit,
zda budeme mit k dispozici dostatek vzor( obsahujicich velic¢iny vybrané jako vstupy
a vystup neuronové sité. Je ziejmé, Ze pfi urceni poctu neuronu ve vstupni a vystupni
vrstvé se po provedeni téchto uvah nevyskytnou zadné vétsi problémy.
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Jejich pocet je dan poctem vstupnich a vystupnich veli¢in. Dimenze vstupni a
vystupni vrstvy je tedy dana charakterem reSené ulohy. Problémy vSak nastavaji pfi
urceni poctu skrytych vrstev neuronll a poctu neuronl v téchto vrstvach. Problém
volby poctu skrytych vrstev a skrytych neuron( je zalezitosti kazdého resitele.

[Nachazel, Stary, Zezulak, 2004]

Standardizace dat

Standardizaci vstupnich dat rozumime transformaci, kterd tato data pfevede na
pozadované intervaly. Tyto intervaly mohou byt rdzné a mohou se odliSovat podle
toho, zda se jedna o vstupy nebo vystupy neuronové sité. Pak mluvime o
standardizaci vstupnich nebo vystupnich dat. Transformaci je nutno provést jesté
pred zapocetim trénovani neuronové sité a v fadé pripadu je podminkou Uspésného
trénovani.

Napfiklad pfi pouziti sigmoidy jako nelinearni prenosové funkce, jejiz vystupy lezi v
intervalu (0,1), je transformace vystupnich dat nutnosti a plyne z definice této
funkce. Po natrénovani neuronové sité a provedeném vypoctu pro nova vstupni
data jsou pak vystupy neuronové sité inverzni transformaci pfevedeny na interval

skutecnych hodnot vystupnich dat. [Nachazel, Stary, Zezulak, 2004]

Simulatory neuronavych siti

Celd prace se programovala v softwaru MATLAB od spolecnosti MathWorks. DalSich
softwarovych produktl byla pro tento Ucel ve svété vyvinuta celd rada s vétsi ¢i
mensi Uspésnosti. V soucasnosti existuje mnoho dalSich softwarovych simulétord
neuronovych siti. Jednim znich je software ARTINT ver.2.0, ktery byl vyvinut
spole€nostmi Mentar a EGU v nasi republice. Je moZno jej povaZovat za prvni
komercni software u nas. Jako dalSi tu je MATLAB, ktery ma integrované prostredi
pro védeckotechnické vypocty, které obsahuje vlastni programovaci jazyk,

vestavéné algoritmy, rizné analyzy a prezentace dat, grafy, numerické vypocty a
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simulace. Toto prostfedi doplnéné knihovnou Neural Networks Toolbox predstavuje
flexibilni prostfedi pro simulaci vétSiny znamych neuronovych siti a pouziva fadu

ucicich metod vcetné zakladniho algoritmu backpropagation.

Z dostupného komercniho software je uvadén predevSim program BrainMaker
Professional, ktery byl vyuzit pfi feSeni nasledujicich aplikaci. Je produktem
spolecnosti California Scientific Software v USA. Ta ma ve svété uznavané vedouci

postaveni v oblasti prostfedkd vyvinutych pro simulaci neuronovych siti.

Neuronove sité, které umoznuje simulovat, jsou prevazné jednosmeérné vrstevnaté.
Software umoznuje vybér z Fady bézné uzivanych prfenosovych funkci. Pro trénovani
se uziva metoda backpropagation. Software sestava ze dvou casti. Prvni cast -
NetMaker - je urCena pro sestaveni neuronove sité. Data je v ni mozno pfimo zadavat
pomoci speciélniho editoru podobného zndmym tabulkovym procesortim. Druhou
Cast software tvofri vlastni softwarovy emulator neuronovych siti - BrainMaker. V
zasadé umoznuje dotvorit NS (urcit pocet skrytych neuronovych vrstev a v nich pocet
neurond, podminky a presnost trénovani apod.), natrénovat NS, provést testovani
jeji pfesnosti a nasledné spustit pro vstupni soubor vypocet. Novinkou od verze 3.1
je moznost aplikace genetickych algoritm( Genetic Training Option (GTO) pro
trénovani a mrizkové optimalizacni rutiny pro automatické dotvoreni topologie

neuronovych siti. [Nachazel, Stary, Zezulak, 2004]

3.4.2 Perceptronové sité

Megwev s

potencidl je definovany jako vazeny soucet vstupnich signal. Pokud tento vnitini

potencial neuronu prekonava jeho prahovou hodnotu 2, dojde k excitaci neuronu
na hodnotu 1. Vopacném pfipadé je neuron inhibitovan, coz je reprezentovano

hodnotou 0.

Matematicky to |ze vyjadrit jako funkce sighum:

y= Sgi{z w,x, — &

iml

J Sgn(x)=1x>»0
Sgn(x)=0,x=0 [Novak, 1998]
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Zavedenim stalého neuronu na vstupu se stavem excitace xo= 1 a vazbou k neuronu
wo=- ¥ ze predchozi funkci zjednodusit takto:

y= SS?{Z Wixi]
iel

[Novak, 1998]

Pokud provedeme analyzu vyrazu v zavorce, ziskame rovnici nadroviny,

v dvourozmeérném pripadé reprezentovanou primkou.

kS|

[Novak, 1998]

Hza

Tato rovina rozdéluje vstupni prostor na dva poloprostory. Jinymi slovy, jsme
schopni prostfednictvim perceptronu rozlisit dvé tridy vstupl. [Novak, 1998]
Existuji i jiné sité napf. Kohonenova neuronova sit nebo radialni neuronova sit. Tyto

sité nebyly v praci pouzity.

3.4.3 Fuzzy modul

Fuzzy modul vychazi z teorie fuzzy logic. Teorie fuzzy je schopna vyuzit slovni popis,
ktery bézné matematické modely nejsou schopny vyuzit. Je tedy schopna pfiradit
veli¢iné nejen vyrok pravda (horky, 1) a nepravda (studeny, 0), ale i rizné prechody
mezi stavy (horky, teply, vlazny, studeny). Pro fizeni systému se v praci pouziva ucici
se fuzzy model, ktery je schopen nejen pfifadit popis hodnoty, ale i provést fizeni na
zakladé matice pravidel, matice vzorového Ffizeni (vstupné-vystupnich vztah() a
nalezenych funkci pFislusnosti pro jednotlivé vstupni i vystupni proménné. Z fuzzy
modulu se stava ucici se fuzzy modul po provedeni optimalizace poloh jednotlivych

bodl a tvaru funkci pFislusnosti a baze pravidel. [Kozel, 2017]
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Zakladni pojmy z teorie fuzzy

V podkapitole je uvedeno nékolik zakladnich pojmu z teorie fuzzy. Jednotlivé pojmy
jsou popsany pouze strucné, protoze podrobnéjsi popis Ize najit v pracich jinych
autord (Jura, 1996), (Nachazel, Stary, Zezulak, 2004). Cely proces Ize rozdélit do tfi

zakladnich &asti: fuzzifikace, fuzzy inference a defuzzifikace.

fuzzy
inference

— fuzzifikace > » defuzzifikace >

Fuzzifikace

Tato operace prevadi redlné proménné do jazykovych proménnych. MUlze se
napriklad jednat orealnou proménnou, atocenu vyrobku, po fuzzifikaci
(transformaci) vznikne jazykova proménna cena, napf. s péti atributy (malg, spise

mala, stfedni, spiSe vyssi, vysoka).

Fuzzy inference

Fuzzy inference transformuje ostré hodnoty vstupU na fuzzy mnozinu podle baze

pravidel, poloh a tvart funkci pfislusnosti.

Defuzzifikace

Defuzzifikace transformuje vysledky fuzzy logiky, coz je fuzzy mnozina, do ostré
hodnoty. V zavislosti na pravidlech a hodnotach vstupnich veli¢éin a tvaru a
rozmisténi funkci pfislusnosti. V literatufe mlzeme najit mnoho typd metod

Vv

stfedu ploch (BOA).

Fuzzy modely

Fuzzy modely jsou pouzity jako nahrada optimalizacniho modulu (modely EA) za

ucelem zkraceni doby vypoctu a vyuziti vlastnosti uciciho se systému. [Kozel, 2017]
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4 PREDPOVEDNI MODEL

V kapitole predpovédni modely, je popsan zonalni a modifikovany zonalni
predpovédni model. Dale je zde uvedena transformace historickych, distribucni

funkce a nakonec jsou struc¢né zminény dispecerské grafy.

41 ZONALNi MODEL

Vyhodou zondalnich predpovédnich modell (Marton, Mensik, Stary, 2015) oproti
klasickym predpovédnim modellm je, Ze se historicky namérena data (prdmérné
meésicni pratoky) v feSeném meésici, ve kterém se vydava predpovéd, rozdéli do zén
vyskytu. Primérné mésicni pritoky historické fady se seradi v freSeném meésici, na
jehoz konci je vydavana predpovéd (napf. ve vSech lednech) od nejmensiho
k nejvétsimu dle mésice s poslednim mérenym pritokem a rozdéli se do predem
urceného poctu zén. Prliimérné mésicni pratoky readlné pritokové rady lezici v dané
zéné a jejich nasledné pribéhy (délka je urcena délkou predpovédi pratok() tvori
pracovni oblast pritok( (zén). Ostatni historické pribéhy realné pratokové rady
nejsou pro tvorbu predpovédi vyuzity. Poté jsou ve zvolené zéné data zbavena
asymetrie a z takto transformovanych dat je zkonstruovano trojuhelnikové
rozdéleni (aproximace hustoty pravdépodobnosti vzhledem k malému poctu
realizaci v nékterych zénach). Za predpovézeny pritok je vybran modus predpovédi.
Vyhodou zatfidéni pratok( je, Ze pokud se pruatok, podle kterého je predpovéd
zatfizena do zbény, nachazi vzéné malych pritokd, predpovéd bude v rozmezi

prutokd, které jsou s uvedenou zdénou spojeny historickym vyskytem. [Kozel, 2017]

42 MODIFIKOVANY ZONALNi PREDPOVEDNI MODEL

Rozdéleni pracovni oblasti pritokovych fad do zén je provedeno stejné jako u drive
popsaného zonalniho modelu. Modifikovany zonalni model se liSi tim, Ze na
vybranou zénu je aplikovan neuronova sit. Historicky mérené pritoky se prevedou
na Uroven hladiny Z podle zplsobu popsaného v kapitole 4.3, zéna je pro pracovni

meésic urcena vzdy podle posledniho naméreného pratoku.
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Korelacni matice, ktera je zakladnim vstupem do Yule-Walkerovych rovnic, je
pocitdna pouze z historicky mérenych pratokd vyskytujicich se v prifazené zéné. Ke
zbytku dat nema model pri tvorbé korelacni matice pfistup. Ze sestavené korelacni
matice se s vyuzitim Yule-Walkerovych rovnic vycisli regresni koeficienty. Postup
modelu je dale stejny jako v pFipadé linearniho autoregresniho modelu. Na obrazku
13 je vyobrazeno schéma modelu a jeho kalibrace a validace. Svisly text u matice
mérenych dat zobrazuje rozsah mérenych rokl pouzitych pro kalibraci (1 - 60) a
rozsah mérenych pratokd pouzitych pro validaci (61 -75) pro prvni krok Feseni,
pohledu validace (pro 62. rok je jiz 61. rok historii, a proto mize byt pouZit pro

kalibraci). Vodorovny text zobrazuje mésice v roce. [Kozel, 2017]

SIS E Vybranazéna pro kalibraci
ey £ N
= E Datapro : > e £
o oo -
a kalibraci s B
modelu - SERE L =il |
Sitriai = Linearniautoregresnimodel
T =N Yule-Walker
e = P \
W%::'; % :’Zs,; =| Z a, ;* Zs,;—.z— !_ rmd ij
iz Lokal A
o o EEEEsEEmEaas | !
. - v _ > | TransformaceZ<-> Q
o : Kalibracnidata
- i Predpovéd i

Historicky :
naméfenarada
(hladinaz)

Obr. 13 - Schéma Modifikovaného zondiniho modelu. [Kozel, 2017]
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4.3 TRANSFORMACE HISTORICKYCH DAT

Prace sdaty probihala na Urovni primérnych mésic¢nich pritokd, kdy se data
roztfidily dle mésice, ve kterém se vyskytly. Kazdy mésic vroce ma jiné
pravdépodobnostni rozdéleni a jinou autokorelacni funkci. Z uvedeného ddvodu by
bylo generovani prltokovych rfad problematické. Proto byl pro generovani pouzit
obvykly postup, kdy se fady transformuji na normované normalni rozdéleni N (0,7) -
hladina Z. Nékteré stochastické modely potfebuji pfidat ndhodné Cislo (parametr),
kdy je velmi vyhodné toto nahodné cislo pfidat na urovni Z. Tam probéhla jejich
analyza a nasledné generovani kratké umélé Fady. Vygenerovana fada se pak vraci

inverzni transformaci na plvodni rozdéleni.

Transformace dat byla provedena ve dvou krocich. Prvnim krokem bylo odstranéni
asymetrie dat - transformace na hladinu Y.V prvni fazi reSeni byly pouzity réizné typy
logaritmickych transformaci, jejichz vysledky byly nepfesvédcivé. Proto bylo
pristoupeno k odstranéni asymetrie Box-Coxovou rovnici (Box, Cox, 1964)
r =
_ Qi) 71

Yi,j = [Hanousek, Charamza,1992]

Tj
kde VY, je transformovany priimérny mésicni pritok na rozdéleni bez asymetrie, Q;;
je primérny mésicni prutok, ktery je transformovan, r; je koeficient transformace
pro vybrany mésic, j je pofadi mésice (1-12, leden je 1 a prosinec je 12) a i je index

prutoku.

Problémem pfi pouziti Box-Coxovy rovnice se ukazal parametr r, ktery lze jen
obtizné dopoditat, a proto bylo pfikroceno k jeho stanoveni numerickou optimalizaci
pomoci mrfizkové metody. Kritériem optimalizace byla odchylka koeficientu
asymetrie od nuly, kterd byla minimalizovana. Optimalizace se zastavila, pokud
hodnota asymetrie byla v rozmezi hodnot -0.001 az +0.001 (pfedpoklad normalniho

rozdéleni).

Dal$im krokem byla samotna transformace clen( prdtokové fady z hladiny Y na
hladinu Z, kde dosahuji normovaného normalniho rozdéleni. Transformace
probéhla za pouziti béznych transformacnich vztah(
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Yio1j-Xx;_4
Zi—lj = [Hanousek, Charamza,1992]
)] S]—l

Yi,j = .X'] + Sj . Zi,j [Hanousek, Charamza,1992]

kde VY, je transformovany prdmeérny mésicni pritok na rozdéleni bez asymetrie, Z;;
je predpovézeny pramérny mésicni pritok, ktery je transformovan, x; je pramér
hodnot v pfedpovézeném meésici, s; je smérodatnd odchylka predpovidaného
meésice, j je pofadi mésice (1-12, leden je 1, prosinec je 12) a i je Cislo predpovédi (1 -

1000). [Kozel, 2017]

44 SESTAVENI DISTRIBUCNI FUNKCE

Bylo rozhodnuto, Ze pro kazdy mésic bude sestavena kumulativni distribu¢ni funkce,
protoze pratoky v kazdém meésici podléhaji jinému pravdépodobnostnimu
rozdéleni. Otazkou tak zUstalo, jakou metodu zvolit pro sestaveni distribu¢ni funkce.
Nakonec byla zvolena metoda, ktera byla pouzita pro stochastické predpovédni
modely. Data hamérend v jednotlivych mésicich jsou zbavena asymetrie pomoci
Box-Coxova pravidla a dale jsou transformovana pomoci béznych transformacnich

vzorcl na normalni normované rozdéleni.

Pfed pouzitim vySe uvedeného postupu se musel ovéfit pfedpoklad normovaného
normalniho rozdéleni na hladiné Z. Z dat transformovanych uvedenym postupem
byla vykreslena distribuc¢ni funkce normalniho normovaného rozdéleni s parametry
N(0,1). Z ni bylo ve druhém kroku vygenerovano 1000 ndhodnych cisel z normalniho
normovaného rozdéleni s parametry N(0,7) a byla z nich sestavena distribucni
funkce normalniho normovaného rozdéleni. Obé takto ziskané distribucni funkce

byly pro vSechny mésice porovnany.

Z porovnani distribucnich funkci bylo zjiSténo, Zze distribu¢ni funkce
transformovanych dat je témér shodna s readlnou distribu¢ni funkci normalniho
normovaného rozdéleni, a proto bylo rozhodnuto, ze jako distribucni funkce Ize

pouzit distribu¢ni funkce normalniho normovaného rozdéleni a z ni ziskané vzorky
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transformovat pomoci zpétnych transformacnich vztah( na pravdépodobnostni

rozdéleni kazdého mésice. [Kozel, 2017]

1 T T T T T T T

prumérné meésicni prutoky

091 — — normované normalni rozdéleni | |
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Obr. 14 - Srovndni distribucni funkce pro vybrany mésic.

45 DISPECERSKE GRAFY

Dispecerské fizeni pomoci grafu je vhodné pro zasobni i ochrannou funkci nadrze,
kde zalezi na dodrzovani spadovych pomérl pro energetiku, nebo manipulaci s
hladinou dle pozadavkd v obdobi rekreace. Dispecersky graf predepisuje funkci 0
(V(t)) v zakladni rovnici nadrze (pfevazné pro jeden rok) na zakladé dosazenych
vysledkd pfi simulaci v historickém obdobi. Na obrazku 15 jsou uvedeny dva
zakladni dispecerské grafy. DispecCersky graf na obrazku a) je znazornén
protiporuchovou carou VD(t), kterd omezuje zdola oblast zvySeného odbéru, kde
muze byt 0 > Op. Nestanovi, o kolik je moZno Op zvysit. Proto je nutno pro zvyseni
odtoku stanovit urcitou konvenci. Vyhodnéjsi je dispecersky graf na obrazku b), z
kterého je mozno pfimo odecist velikost odtoku z nadrze v zavislosti na plnéni

zasobniho objemu a case. [Stary, 2006]
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Obr. 15 - Zdakladni typy dispecerskych grafd. [Stary, 2006]

Sestrojeni dispecerského grafu je mozné, ma-li pfitok do nadrze v letech s vyraznymi
malovodnymi obdobimi (blizkymi navrhovému obdobi) aspof priblizné shodny
prubéh. Dulezity je Casovy vyskyt vodnych a malovodnych obdobi, ktery by se mél
ve vsSech rocich pfFiblizné shodovat. Zakladni podminkou pro sestrojeni

dispecerského grafu je existence ro¢niho pritokového cyklu. Cim je roéni cyklus

Ve v s

Podminkou pro sestrojeni je existence rocniho prdtokového cyklu, vodné a
malovodné obdobi se musi opakovat v kazdém roce, redlnd nebo uméla pritokova

musi byt co nejdelsi, aby byla idedlnim podkladem pro sestrojeni. [Stary, 2006]

5 STATISTICKE METODY

5.1 NORMALNi ROZDELENIi A NORMOVANE NORMALNE
ROZDELENI

Mg vevs

pravdépodobnosti spojité ndhodné veliciny. Jeho dulezZitost ukazuje centralni limitni

véta, kterd tvrdi, Zze soucet ¢i aritmeticky primér velkého poctu libovolnych
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vzajemné nezavislych a nepfilis ,divokych” nahodnych veli¢in se vzdy podoba

normalné rozdélené ndhodné veliciné.

Normalni rozdéleni proto za urcitych podminek dobfe aproximuje fadu jinych

pravdépodobnostnich rozdéleni, i kdyz v praxi malokteré rozdéleni je pfesné

normalni. [Hanousek, Charamza,1992]
Distribucni funkci normalniho rozdéleni nahodné veliciny uréime podle vztahu:

_(t—pp)?

X 1 2
F(x) = — 292 (t Hanousek, Charamza,1992
(x) f_oo oI [ ]

Hustotu pravdépodobnosti normalniho rozdéleni ndhodné velic¢iny uréime podle

vztahu:

(-
1 [ o
=

- (€, 2T

|

[Hanousek, Charamza,1992]

Ax)

Gaussova kfivka

Inflexni body

v

#=30,| 14 -2, Ty Ty A+, | 4 +3c,

Obr. 16 - Hustota pravdépodobnosti obecného normdiniho rozdélent.
[Hanousek, Charamza,1992]

Rozdéleni N(0,1) byva oznacovano jako normované normalni rozdéleni.
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Distribuc¢ni funkci normovaného normalniho rozdéleni ndhodné veliciny urcime

podle vztahu:

[Hanousek, Charamza,1992]

Hustotu pravdépodobnosti normovaného normalniho rozdéleni nahodné veliciny

urcime podle vztahu:

[Hanousek, Charamza,1992]

Obr. 17 - Hustota pravdépodobnosti normovaného normdiniho rozdélent.
[Hanousek, Charamza, 1992]

5.2 CARA PREKROCENI

Cara prekroceni je zcela zasadni pracovni nastroj v hydrologii. Poskytuje informaci
kolikrat nebo po jakou dobu byla urcita hodnota znaku v urcitém obdobi (napf.
pozorovani) dosazena nebo prekrocena. Vysledkem zpracovani ¢ar prekroceni jsou

mimo jiné navrhové veli¢iny pro projektovani vodohospodarskych a jinych staveb.
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Empirické &ary prekrocenf: Vysledek zpracovani jednotlivych statistickych soubord.

7 w2

Teoretické Eary pFekroceni: Vyuzivaji se zakladni statistické charakteristiky soubor(

a zakony rozdéleni pravdépodobnosti. Smyslem vyrovnani priibéhu ve stfedni ¢asti

a extrapolace do oblasti extrémnich hodnot. [Bém, Bémova, 1963]

5.21

MozZnosti zpracovani empirickych ¢ar prekroéeni

1. Prorozsahlé soubory se v minulosti pouzivala metoda zaloZzena na rozdéleni

prvkd statického souboru do dil¢ich tfid - intervall. Ty byly charakterizovany

poctem vyskytd - histogram Cetnosti. Cara pfekroceni je potom souctovou

Car k histogramu cetnosti.
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Obr. 18 - Ukdzka empirické Cary prekroceni. [Bém, Bémovad, 1963]

2. Na zakladé vypoctu pravdépodobnosti po sefazeni souboru o n prvcich dle

velikosti, m je potom poradové Cislo prvku.

Zakladni rovnice

Cegodajev

m

P = ; [Bém, Bémova, 1963]
m—0,3 ] ] )

p = [Bém, BéEmova, 1963]
n+0,4

35



3. V pripadé sloupcového zobrazeni cary jevu sefazenim jednotlivych sloupcl
dle velikosti klesajicim poradi.
4. Obecné zcary Cetnosti jako souctovou caru k care diferencialni. [Bém,

Bémova, 1963]

6 POUZITY SOFTWARE

MATLAB je interaktivni platforma, ktera je navrzena s programovacim jazykem cCtvrté
generace. Je z velké Casti pouzivan pro vypocetni ukoly v matematice na vysoké
urovni nebo v jinych oblastech. Ackoli to bylo zpocatku pouze pro vypocetni ucely,
nyni se diverzifikovalo do rdznych dalSich oblasti. Byla upravena tak, aby méla riizné
nové funkce, které zlepsSily jeho vykon ve vSech aplikacich, ve kterych se pouziva.
Spolecné komodity, které tento programovaci jazyk pouzivaji, jsou vétSinou oddéleni
akademickeé sféry. Véda, inzenyrstvi a ekonomika jsou doménami, které maximalné

vyuzivaji programovaci software MATLAB. [Matlab, 2007]

6.1 APLIKACE

Programovaci jazyk MATLAB se stal velmi uzitecnym v mnoha univerzalnich polich. S
funkcemi, jako je vektorovy vypocet, numericka matice a také schopnost
manipulovat s algoritmem, se software pouziva pro mnoho aplikaci. Prvni a
studenti jsou zavisli na softwaru MATLAB, ktery feSi vypolty na vysoké
urovni. Stimulace je dalSi vyznamnou aplikaci tohoto softwaru. Nékteré z dalSich

trividlnich aplikaci jsou zobrazovani, analyza, vizualizace a prlizkum. [Matlab, 2007]

7 APLIKACE RIZENi ZASOBNI FUNKCE NADRZE

Rizeni bylo aplikovano na fiktivni vodni nadrz, ktera byla navrzena v mérném profilu
Bilovice nad Svitavou. Zakladni parametry fiktivni nadrze byly stanoveny
nasledovné. Zasobni objem na hodnotu 44 710 000 m? a fidici odtok vody z nadrze

Op na konstantni hodnotu 4.00 m3/s. Profil byl vybran z ddvodu dostupnosti dat,
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ktera byla k dispozici na pracovisti, a dlouhé rady realnych prdmérnych mésicnich
prutokd, ktera je velmi malo ovlivnéna frizenim velké vodni nadrze situované v horni
Casti povodi. Nadrz je navrzena tak, aby béhem jejiho fizeni vznikaly dostatecné
dlouhé a hluboké poruchy proto, aby se pouzita metoda aplikovana na fizeni jeji
zasobni funkce mohla dostatecné projevit. Pfi sestavovani fidicich algoritm0d byly
zanedbany nejistoty dalSich vstupl a rovnéz ztraty spojené s provozem nadrze

vCetné ztraty vyparem.
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Obr. 19 - Mérna stanice Bilovice nad Svitavou.

71 HISTORICKA DATA A PREDPOVEDNI MODEL

Pro sestavenii naslednou validaci pfedpovédniho modelu byla pouzita 90 let dlouha
fada prdmérnych mésicnich pritokd (od roku 1921 do roku 2010). Redlna rada je
vykreslena na obrazku 20, kde mfizka ma krok 12 mésica. Rada vznikla mérenim

v mérném profilu Bilovice nad Svitavou, ktery se nachazi na Fece Svitavé.
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Dlouhodoby prdmérny pritok Q. na mérném profilu je 4,87 m*/s. Nad profilem se
nenachazi z4dné velké nadrze, které by ovlivhiovaly pFirozeny priibéh fady. Rada
byla rozdélena na dvé ¢asti. Prvnich 75 let bylo pouzito pro kalibraci pfedpovédniho
modelu a poslednich 15 let bylo pouzito pro validaci modelu. Pratoky v kazdém
meésici maji jiné pravdépodobnostni rozdéleni, proto pro potfeby pfedpovédniho
modelu bylo pfistoupeno k jejich transformaci na jednotné rozdéleni (normované

normalni rozdéleni viz kapitola 5.1.
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Obr. 20 - Redind pritokovd fada na mérné stanici Bilovice nad Svitavou.

7.2  KALIBRACE A VALIDACE RiDicicH MODULU

Kapitola se zabyva kalibraci a validaci fidictho modulu a ovéfenim schopnosti
neuronové sité nahradit optimalizaéni modul. Ridici modul pouZival 100%
predpovédi (vyseky realné Fady) pro svou kalibraci a validaci, a proto nepotfebuji

predpovédni modely.
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U uciciho se modulu (NS) byla v prvni fazi vytvofena matice vstupné-vystupnich
vztahU (matice vzor(l), kterd byla ziskana pomoci diferencialni evoluce, ktera je
popséana v kapitole 3.3.4. Matice vzorl obsahovala optimalizované priabéhy objemd
vody v nadrZi a odtoky vody z nadrze. Predpovédi pritokl vody do nadrze byly

nahrazeny pfislusnymi oddily reainé pratokové rady.

Kalibracni obdobi byly zvoleny dvé a to v letech 1981 - 1995, v letech 1920 - 1990 a
valida¢ni bylo 1996 - 2010. Prvni kalibracni obdobi bylo vybrano s ohledem na
zvySeny vyskyt malovodych obdobi, které jsou problematické z pohledu Fizeni
zasobni funkce nadrze. Pokud by se pro kalibraci model( zvolila cela realna rada
(mimo obdobi validace), modely by byly pfi kalibraci zahlceny vodnymi roky, které
nejsou problematické z pohledu zasobni funkce nadrze. V praci byly testovany dvé
kalibracni obdobi a to na 17 a 70 let. Néktefi autori zkouseli pouze kratka kalibracni
obdobi, a proto jsem se rozhodl vyzkouset i delsi kalibracni obdobi z divodu
testovani delSi tréninkové matice a jeji vliv na vysledky. Validacni obdobi bylo

zkraceno na délku 171 mésict z ddvodu snizeni ¢asové narocnosti vypocty.

V ramci kalibrace se také hledalo vhodné nastaveni neuronové sité, které by prineslo
nejlepsi vysledky. Testovaly se tfi typy nastaveni neuronoveé sité - dvouvrstva,
tiivrstva a Ctyfvrstva neuronova sit. Kalibrace spocivala v ménéni poctu vrstev
neuronové sité a v poctu skrytych neuron(. Jako nejlepsi varianta byla vyhodnocena
trivrstva neuronova sit, ktera je zobrazena na obrazku 21. Tato varianta se skladala
z prvni skryté vrstvy, kterd obsahovala 15 skrytych neurond. Druha skryta vrstva
obsahovala 8 skrytych neuronl. Obé vrstvyy mély jako transformacni funkci
sigmoidu. Posledni skrytd vrstva obsahovala pocet zpétnych mésicd, v nasem
pripadé 11 mésicd. Jako tréninkovd metoda byla zvolena metoda zpétného Siteni

(Zezulak, Stary, 2005).
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Obr. 21 - Trivrstva neuronova sit.

Ridici modul (NS) vychazejici z metod umélé inteligence byl nejprve kalibrovan a
validovan jako deterministicky (pfi pouziti 100% predpovédi), aby se ovéfila jeho
schopnost fidit vodohospodarskou nadrz se zasobni funkci. Na grafech 22, 23 a 24
je ukazan prabéh fizeni pro fiktivni nadrz. VSechny grafy maji na vodorovné ose cas
v mésicich. Na grafu 22 je vykreslen Casovy pfitok vody do fiktivni nadrze. Graf 23
ukazuje fidici odtok z nadrze a na poslednim grafu 24 je zobrazen pribéh objemu
vody v nadrZi. Matice vzord obsahuje maximalni hodnotu odtokl vody 4 m?/s.
Hodnoty vy3si nez O, byly uméle omezeny na hodnotu 4 m?/s, i kdy? jejich hodnota

byla vyssi.
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Obr. 22 - Priibéh pritoku vody do nddrZe.
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e Or Tréninkova matice

Obr. 23 - Prubéh odtoku z nadrze.
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Obr. 24 - Priibéh objemu vody v nddrZi.

Pribéh Fizeni poskytnuté neuronovou siti ztratil podle oc¢ekavani urcitou presnost,
avsak neztratil schopnost reagovat na zmény vnéjsiho prostfedi. Modul Ul vykazuje
tendenci drzet vySsi hladinu zasobniho objemu pfi delSich obdobich sucha. Uvedena
vlastnost by mohla byt velmi pfinosnou v podminkach neurcitosti, které panuji pfi

pouzivani pfedpovédi pro fizeni.
7.3 KOREKCE

Korekce byla zavedena pro ustaleni pribéhu vysledného fizeni a jako ochrana pred
nahlymi poklesy pritoku vody do nadrze, které nemohou byt podchyceny
pfedpovédnim modelem nebo jsou podchyceny jen pro velmi vysoké

pravdépodobnosti fizenych odtokd.

Pokud je opravny fizeny odtok mensi nez pdvodni, je pocatecni objem pro i-ty krok
zmensen o rozdil mezi fizenym odtokem a opravnym Ffizenym odtokem. Kdyz je
opravny fizeny odtok vyssi, pocatecni objem vody pro i-ty se neméni. Tento postup
je mozno aplikovat i na dalsi pfedchozi kroky Fizeni, avSsak doba potfebna pro
vypocet je pfimo Umérna poctu opravnych fizeni.

Samotna neuronova sit neni schopna extrapolace. V pfipadé, Ze predpovidany

odtok Op je vétsi ¢i mensi o 50% nez odtok v pfedchozim kroku, Fidici algoritmus
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bere hodnotu z pfedeslého kroku. Pokud vychazi hodnoty odtoku nad vysec (4 m3/s),

pak je hodnota pfepsana na hodnotu 4 m?/s.

7.4  VYSLEDKY A VYHODNOCENI APLIKACE

Kapitola je roz€lenéna do dvou hlavnich &asti. Prvni ¢ast kapitoly je zamérena na
vyhodnoceni kvality pfedpovédniho modelu. Konec této casti kapitoly je zaméreny

na vyhodnoceni fidiciho modulu pouzivaného pro predpovédi.

7.41 Vyhodnoceni

Vyhodnoceni Uspésnosti stochastickych model( bylo znacné problematické, protoze
jednomu historicky namérfenému Udaji muUZe odpovidat i vice nez 1000
predpovézenych hodnot. Rovnéz musime brat v ivahu, ze predpovédni modely byly
sestaveny pro stochastické fizeni zasobni funkce nadrze. Nejedna se tedy o klasické

predpovédni modely.

Ridici modul testoval riizné délky pfedpovédi, které maiji velky vliv na vysledny
prubéh fizeni, a proto byly modely testovany pro vsechny délky predpovédi (1 az
11). Ridici modul také testoval réiznou délku kalibra¢niho obdobi a priibéh Fizeni pFi
pouZiti predpovédi s rlznym poctem mésicl zpétné. V nasem pripadé bylo zvoleno

kalibracni obdobi 17 a 70 let.

7.4.2 Vysledky

Obecné se ukazalo, ze pfedpovédi kratsi nez 4 mésice zpétné vykazovaly mnohem
lepSich vysledkd, nez u delSich predpovédi. Nejlepsich vysledk( bylo dosazeno pfi
pouziti délky predpovédi na sedm mésic pfi pouZiti jednoho mésice zpétné a
nastaveni modelu u obou kalibrac¢nich obdobi. PouZitim vice mésicl zpétné pfi
kalibraci modelu se zhorsSovalo vysledné fizeni odtoku. Nejhorsich vysledkd dosahl
predpovédni model pfi poufziti délky predpovédi na osm mésicl a pouZiti sedmi
meésicl zpétné u kalibracniho obdobi 17 let a pfi pouziti délky predpovédi na jeden
meésic pfi pouZiti sedmi mésict zpétné u kalibra¢nino obdobi 70 let. Tabulka se
sklada zdélky predpovédi (1 az 11 mésicl) a zpravdépodobnosti Fizeni.

Pravdépodobnost Fizeni pfedstavuje kvantil, pro ktery jsou odecitany hodnoty z cary
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pfekroeni dle Cegodajeva viz kapitola 5.2. Vedkeré vysledky byly porovnavany

s fizenim na nalepSeny odtok. V tabulkach 2 a 3 jsou ukazany nejlepsi vysledky a v

tabulkach 4 a 5 jsou uvedeny nejhorsi vysledky pro Fizeni zasobni funkce nadrze.

Nejlepsich vysledkd dosahoval kvantil 95%, naopak nejhorSich kvantil 65%.

Nekvalitni vysledky jsou v tabulce znaceny Cervenou barvou. Kvalitni vysledky jsou

znaceny barvou zelenou.

Tab. 2 - Kalibracniho obdobi 17 let - 1 mésic zpétné

Pro délku predpovédi byl pouZit 1 mésic zpétné

Pravdépodobnost fizeni [%]

65

70

75

80

85

90

95

=

28,51787

23,44626

20,37135

19,27529

18,37683

19,0928

19,22909

15,88968

16,36625

17,3022

17,89377

19,36326

21,30235

21,12859

16,76217

16,38518

16,29084

17,07065

17,99989

18,58076

18,90026

26,09622

23,93186

23,12892

22,81695

22,33286

21,14057

20,04171

20,72415

17,1254

16,3992

15,66219

14,37679

14,13138

12,74566

34,46018

34,39377

33,68675

32,022

31,39007

30,29781

29,18251

21,85449

18,72679

16,09683

13,45933

11,88809

11,0486

10,10588

27,80546

27,33314

26,53845

25,97689

25,0502

24,51639

23,49501

Délka predpovédi
(o] [00] ~ [e)] (9] Y w N

21,02397

18,45953

15,64758

14,92135

15,46888

14,63697

13,94286

=
©

22,55249

20,15128

18,49247

15,83739

15,38846

14,32518

13,95689

=
=

22,42429

18,81156

13,90872

11,7501

11,16608

10,96854

10,53521
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Tab. 3 - Kalibracni obdobi 70 let - 1 mésic zpétné

Pro délku predpovédi byl pouZit 1 mésic zpétné

Pravdépodobnost fizeni [%]

65

70

75

80

85

90

95

Délka predpovédi

=

27,94453

26,77572

25,79506

25,16059

24,62211

24,12343

23,6529

21,52741

21,82512

21,79247

22,38038

22,56592

21,63764

20,85378

25,63895

25,45385

23,03296

23,75828

25,46927

21,5403

21,4751

20,64881

20,06294

18,9833

18,13195

17,69448

17,38365

16,31659

20,7627

20,76238

21,28027

21,27048

19,21983

17,65413

19,03319

15,36976

13,94622

13,23347

12,03244

12,21775

13,00077

13,4143

15,23343

13,86023

12,79856

12,41484

12,03103

11,40323

11,06662

13,97962

12,33537

11,60176

11,21802

10,80498

10,87066

11,4089

O 0 N| 9 | B W N

16,21422

14,74765

15,6882

12,56284

12,25976

12,36544

11,55837

-
©

18,65669

17,23333

15,73377

13,59679

14,02091

14,90119

13,34357

-
=

16,233

13,63405

12,02334

11,26471

11,38993

11,69465

11,16698

Tab. 4 - Kalibracni obdobi 17 let - 7 mésict zpétné

Pro délku predpovédi bylo pouZito 7 mésicl zpétné

Pravdépodobnost fizeni [%]

65

70

75

80

85

90

95

Délka predpovédi

=

68,12021

51,47881

41,36041

33,67985

27,2499

23,32003

21,03946

50,84365

44,8543

41,08439

37,89705

34,22563

31,05518

28,62332

53,41494

43,70107

36,32431

31,72191

27,89318

24,50068

22,00849

52,14306

42,71471

35,58855

30,46569

25,64762

22,29539

19,39562

27,67835

21,06202

17,22019

15,79883

16,28078

15,24776

15,34407

106,4656

99,04743

92,75971

87,78284

79,8637

77,11176

72,73067

26,84921

20,92394

19,44025

18,19963

17,20259

17,6259

18,00122

144,2716

133,9389

120,9147

111,617

99,92952

91,55396

86,61501

O 0 N 9 | B W N

32,34584

28,25748

25,08788

22,33944

20,43648

18,61809

16,97118

-
©

34,20751

30,46422

28,15091

27,72633

26,06421

25,17598

24,42145

-
=

36,92283

31,48507

26,22524

22,89548

20,29699

18,13114

16,08696
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Tab. 5- Kalibracni obdobi 70 let - 7 mésicli zpétné

Pro délku predpovédi bylo pouZito 7 mésicl zpétné
Pravdépodobnost fizeni [%]
65 70 75 80 85 90 95
1. 34,51164 | 30,35009 | 27,86577 | 27,63813 | 27,06064 | 26,72895 | 25,87959
2 25,00507 | 25,48148 | 25,3524 | 25,13656 | 25,03038 | 24,85052 | 24,21144
3 28,71281|28,09173 | 27,38392 | 26,87571 | 26,37846 | 25,82577 | 25,26691
_ 4 22,6299 |24,38757|24,43292 |24,51719 | 24,32555 | 24,3021 |23,89454
’g 5 21,51178|22,74219 | 23,16944 | 23,38799 | 23,00767 | 22,80799 | 22,56807
§ 6 20,49833 | 20,65215 | 23,11848 | 23,5571 |24,38466 | 24,68249 | 24,40351
§ 7 15,91664 | 16,50803 | 17,76104 | 19,77219 | 20,09115 | 20,28687 | 20,56684
8 8 24,4073 |24,52329|24,17872 | 23,94444 | 23,79665 | 23,40006 | 22,8918
9 20,52621|21,98427 | 21,9424 |21,80158 (21,74428|21,49384(21,10218
10. 14,88405 | 14,84225 | 15,57235 | 15,77587 | 16,40363 | 17,37792 | 17,33829
11. 17,49887 | 18,28435 | 19,38193 | 19,99578 | 20,68454 | 21,09203 | 21,05009

Na obrazcich 25 a 26 jsou ukazany kvalitni vysledky pribéhu fizeného odtoku, tedy

pro délku predpovédi 7 a 8 mésicl pro predpovéd 1 mésic zpétné. Na obrazku 27 je

srovnani nalepSeného odtoku s nejlepsim vysledkem pribéhu fizeného odtoku.
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Obr. 25 - Priibéh rizeného odtoku pro predpovéd 1 mésice zpétné a délku predpovédi 7 mésicu
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Obr. 27 - Priibéh rizeného odtoku pro predpovéd 1 mésice zpétné a délku predpovédi 8 mésicli
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Obr. 26 - Srovnani prubéhu Fizeného odtoku s fizenim na nalepseny odtok
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8 ZAVER

Cilem prace bylo ovéfeni moznosti vyuziti metod umélé inteligence pro fizeni
zasobniho prostoru fiktivni nadrze na mérném profilu Bilovice nad Svitavou. Pouziti
neuronové sité jako nahrazeni optimalizacniho modulu a sestaveni pfislusSného
fidiciho algoritmu pro jeho pouziti v praxi. Dosazené vysledky jsou uvedeny v

kapitolach 7.4, kde bylo provedeno jejich shrnuti.

Pro fidici modul byla zvolena jako nejlepsi varianta tfivrstva neuronova sit (viz

kapitola 7.2).

Z vyhodnoceni vyplyva, Ze stfedné dlouha doba predpovédi (7 mésicl) v kombinaci
v€asnym skrceni odtokd vody z nadrze. Oproti tomu kratsi a delSi doba predpovédi
dosahovaly horsich vysledk(. U kratsi predpovédi se da predpokladat, ze fidici
algoritmus nemél dostatek ¢asu na v¢asné omezeni odtok( z nadrze a nasledné ridil
prilis agresivné. Pri delSi predpovédi dochézelo k horsim vysledkim z dlvodu

nepresnosti pfedpovédi. Obecné s délkou predpovédi klesa pfesnost.

Vyhodou stochastického Fizeni je, ze v kazdém kroku fizeni nam poskytuje véjir
moznosti fizenych odtok(. Dalsi vyhodou je, Ze pravdépodobnosti se daji
kombinovat. Nejlepsich vysledk( pravdépodobnosti fizeni dosahoval kvantil 95%.
Naopak u mensich kvantild (65%) vychazely Spatné vysledky, protoze fidici
algoritmus predpokladal vétsi pritok vody u malovodnych mésici, a proto

umoznoval vétsSi odtok z nadrze.

V rdmci prace byly zkouseny dvé r(izné dlouhé tréninkové obdobi (17 a 70 let),
pricemz v obou moznostech vychazely podobné vysledky a proto v tomto pFipadé
nezalezi na délce tréninkového obdobi. Z uvedeného textu je zfejmé, ze pouziti
stochastického fizeni nadrze ma smysl. Uvedeny cil diplomové prace je mozno

povazovat za splnény.

Stochastické Fizeni zasobni funkce nadrze ma v budoucnosti velky potencial a bylo

by dobré s ni zabyvat.
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13

PRILOHY

Tab. 6 - Kalibracni obdobi 17 let - 1 mésic zpétné

Pro délku predpovédi byl pouZit 1 mésic zpétné

Pravdépodobnost fizeni [%]

65

70

75

80

85

90

95

Délka predpovédi

28,51787

23,44626

20,37135

19,27529

18,37683

19,0928

19,22909

15,88968

16,36625

17,3022

17,89377

19,36326

21,30235

21,12859

16,76217

16,38518

16,29084

17,07065

17,99989

18,58076

18,90026

26,09622

23,93186

23,12892

22,81695

22,33286

21,14057

20,04171

20,72415

17,1254

16,3992

15,66219

14,37679

14,13138

12,74566

34,46018

34,39377

33,68675

32,022

31,39007

30,29781

29,18251

21,85449

18,72679

16,09683

13,45933

11,88809

11,0486

10,10588

27,80546

27,33314

26,53845

25,97689

25,0502

24,51639

23,49501

SR D RN B Eal Ee I R

21,02397

18,45953

15,64758

14,92135

15,46888

14,63697

13,94286

-
o

22,55249

20,15128

18,49247

15,83739

15,38846

14,32518

13,95689

-
=

22,42429

18,81156

13,90872

11,7501

11,16608

10,96854

10,53521

Tab.

7 - Kalibracni obdobi 17 let - 2 mésice zpétné

Pro délku predpovédi byly pouzity 2 mésice zpétné

Pravdépodobnost fizeni [%]

65

70

75

80

85

90

95

Délka predpovédi

18,80925

21,0641

22,17809

23,29527

24,25282

24,27306

24,23915

16,74769

17,60687

18,40656

20,01976

20,02139

20,83058

20,8434

21,31997

18,32378

17,6526

16,66654

15,88296

15,36013

15,05891

19,21398

18,5242

19,60788

19,36016

17,35473

16,35524

17,37291

29,86055

24,15339

19,30076

16,46153

14,94613

12,8132

12,03166

24,17619

20,03082

17,63909

15,14529

13,645

12,35664

11,37448

42,34742

38,75996

37,02206

36,55875

35,85767

35,36049

35,32691

33,54094

31,51553

30,39751

29,16692

26,84749

26,23833

25,73974

S e e R Ea R I e

20,02073

17,51345

15,6893

14,64883

13,4841

12,52631

12,02612

-
o

36,90702

33,7768

31,16951

29,43873

27,38493

25,51519

24,42052

-
=

30,50506

20,25054

15,39337

14,19299

14,40589

13,79632

13,30375
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Tab. 8- Kalibracni obdobi 17 let - 3 mésice zpétné

Pro délku predpovédi byly pouzity 3 mésice zpétné

Pravdépodobnost fizeni [%]

65

70

75

80

85

90

95

Délka predpovédi

16,54381

16,46008

16,54097

16,67513

16,82123

17,00235

17,18611

88,21651

79,10205

67,60454

59,77634

54,02702

49,48383

43,73518

45,44927

37,9237

31,06683

26,76562

23,09074

19,97808

18,58591

56,42464

54,17645

51,87677

49,20539

46,0883

44,81442

43,25985

61,01071

57,57278

52,18259

45,54197

40,47675

37,60923

34,17572

22,76072

20,64179

19,31139

18,21509

17,49804

17,27222

16,83223

32,05085

26,94803

24,08729

21,52513

19,54002

18,61979

17,74186

24,73004

21,44572

17,72461

14,34583

13,01722

11,88381

13,06491

SR D RS B El R I e

23,42041

19,70024

17,4223

14,93393

12,88692

11,35348

10,58171

=
o

33,10385

29,93684

27,37936

25,46597

23,03422

21,18977

19,78328

=
=

43,68676

39,12853

35,26625

29,15788

23,73308

18,84008

15,1093

Tab.

9 - Kalibracni obdobi 17 let - 4 mésice zpétné

Pro délku predpovédi byly pouzity 4 mésice zpétné

Pravdépodobnost fizeni [%]

65

70

75

80

85

90

95

Délka predpovédi

23,57527

21,54096

21,74085

20,65918

20,20723

20,58946

20,06334

51,3536

44,97381

39,60851

35,35754

32,15203

29,5985

27,55522

44,57664

35,29601

30,13722

25,32644

22,92872

21,03438

20,18711

44,81823

34,29484

27,05283

22,70649

21,20231

19,77583

19,05089

28,4131

28,20918

27,67182

26,9018

24,91642

23,34066

21,84292

46,64203

36,69171

29,98199

25,16532

22,29729

19,70531

17,71911

36,32479

34,65652

33,23177

31,11413

27,90668

24,30615

20,65553

18,63477

16,20115

14,94446

13,94958

13,32692

13,59388

14,16526

e e e R Bl ol Eo E e

39,79734

38,51298

36,83815

35,48119

34,36193

32,86524

31,43029

=
o

45,44521

37,12917

31,69969

27,94426

23,88614

20,50764

17,66011

=
=

20,06569

18,32373

17,0217

16,02689

15,14132

14,56301

14,14999
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Tab. 10 - Kalibracni obdobi 17 let - 5 mésicli zpétné

Pro délku predpovédi bylo pouZito 5 mésicl zpétné

Pravdépodobnost fizeni [%]

65

70

75

80

85

90

95

Délka predpovédi

39,45877

31,63474

25,1705

22,24834

19,16484

15,82958

14,24183

37,06792

33,13618

30,199

29,76393

28,43823

24,9476

23,53087

35,15321

25,48551

19,39924

15,32827

14,20813

14,50953

14,31951

41,2991

33,39433

29,92683

27,59661

25,03994

24,17775

22,46947

28,19521

24,14683

21,69926

19,71301

18,18577

16,82641

15,93495

21,05195

17,98011

16,78406

15,70264

15,72141

15,76179

16,49353

25,48553

25,28842

24,7028

24,23203

23,85446

24,21915

23,73701

24,20713

20,90131

18,67325

16,75366

15,03797

13,79705

12,93216

SR D RS B El R I e

31,12496

25,99614

21,47615

18,17222

16,08996

14,71824

15,14291

-
o

42,17534

39,48209

36,52159

32,90407

30,17406

26,72991

23,33654

-
=

20,8785

19,70881

18,91275

17,81092

17,00826

16,27992

15,82754

Tab.

11 - Kalibracni obdobi 17 let - 6 mésict zpétné

Pro délku predpovédi bylo pouZito 6 mésicl zpétné

Pravdépodobnost fizeni [%]

65

70

75

80

85

90

95

Délka predpovédi

76,09857

70,04946

63,64607

57,82439

53,70103

50,56167

46,00074

39,04184

33,1962

29,44001

25,44417

23,24965

20,90533

19,10042

59,00493

55,91365

52,26227

45,98126

39,89089

34,9875

30,77893

42,52528

35,35691

31,9836

27,72944

24,43102

21,85536

19,43445

34,80076

27,64372

23,51007

20,48602

18,68643

16,92857

15,60154

30,0652

23,30198

20,74004

17,35188

15,83487

15,08241

13,5452

34,6659

29,58115

25,67685

22,48048

19,52735

17,06987

15,35899

70,24573

56,1496

50,18076

44,70235

39,93222

34,68038

32,01423

e e e R Bl ol Eo E e

33,3163

27,5568

23,42939

20,7692

18,9319

17,81221

18,16209

-
o

43,327

40,7553

37,18359

33,55834

31,44559

29,33955

27,83388

-
=

18,75876

16,1491

15,19019

14,91843

15,26011

15,27228

15,46715
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Tab. 12 - Kalibracni obdobi 17 let - 7 mésici zpétné

Pro délku predpovédi bylo pouZito 7 mésicl zpétné

Pravdépodobnost fizeni [%]

65

70

75

80

85

90

95

Délka predpovédi

68,12021

51,47881

41,36041

33,67985

27,2499

23,32003

21,03946

50,84365

44,8543

41,08439

37,89705

34,22563

31,05518

28,62332

53,41494

43,70107

36,32431

31,72191

27,89318

24,50068

22,00849

52,14306

42,71471

35,58855

30,46569

25,64762

22,29539

19,39562

27,67835

21,06202

17,22019

15,79883

16,28078

15,24776

15,34407

106,4656

99,04743

92,75971

87,78284

79,8637

77,11176

72,73067

26,84921

20,92394

19,44025

18,19963

17,20259

17,6259

18,00122

144,2716

133,9389

120,9147

111,617

99,92952

91,55396

86,61501

SR D RS B El R I e

32,34584

28,25748

25,08788

22,33944

20,43648

18,61809

16,97118

-
o

34,20751

30,46422

28,15091

27,72633

26,06421

25,17598

24,42145

-
=

36,92283

31,48507

26,22524

22,89548

20,29699

18,13114

16,08696

Tab. 13- Kalibracni obdobi 17 let - 8 mésicli zpétné

Pro délku predpovédi bylo pouZito 8 mésicll zpétné

Pravdépodobnost fizeni [%]

65

70

75

80

85

90

95

Délka predpovédi

43,17176

29,73097

27,03142

24,25895

24,27449

23,81767

24,27092

49,56059

41,73604

35,5146

30,59711

27,95614

25,01666

23,10141

48,4778

39,54501

35,32323

30,2699

25,89484

23,35616

20,69595

76,80992

77,5349

76,8601

74,08534

70,4774

67,44998

63,79564

39,42355

31,28126

26,65092

23,04045

20,7505

18,707

17,77179

47,30455

36,67789

32,09678

26,95181

23,44199

21,1118

18,99732

29,98601

25,49509

23,28591

20,82145

18,35985

16,33819

15,06343

36,41754

31,57315

28,17621

26,20527

24,63529

23,32666

21,66868
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23,61935

18,6817

15,49297

13,52269

12,42784

11,73868

11,48166

-
o

43,01918

37,65705

34,8182

32,2453

31,00509

29,10475

28,55443

-
=

25,82907

19,0734

16,69171

14,94715

13,38759

12,10294

11,38564
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Tab. 14 - Kalibracni obdobi 17 let - 9 mésici zpétné

Pro délku predpovédi bylo pouZito 9 mésicl zpétné

Pravdépodobnost fizeni [%]

65

70

75

80

85

90

95

Délka predpovédi

63,67548

51,16105

41,32358

35,59157

30,71923

27,01609

24,9831

39,60056

31,24354

25,65111

22,49203

20,75751

20,28915

19,47925

40,88891

34,40633

30,35427

26,43832

23,677

21,04998

18,93773

44,2022

36,09235

31,31788

27,82585

24,82457

22,55147

20,62415

32,83534

28,59913

25,30926

23,54254

21,28339

19,35701

17,73783

41,93796

33,0492

27,A7734

23,9598

21,15001

19,13205

17,38537

33,65876

25,27134

20,26963

17,62707

15,47327

14,48226

14,03869

35,5823

28,05558

24,61679

20,38719

17,71176

15,82653

14,40357

SR D RS B El R I e

19,82591

17,35524

15,65005

14,43451

13,66156

13,07015

12,67161

-
o

31,19099

26,36204

22,48133

19,92259

18,40782

16,47778

15,28534

-
=

51,92533

43,78951

36,08854

30,31117

26,00035

22,53719

20,21727

Tab. 15- Kalibracni obdobi 17 let - 10 mésicli zpétné
Pro délku predpovédi bylo pouzito 10 mésicl zpétné

Pravdépodobnost fizeni [%]

65

70

75

80

85

90

95

Délka predpovédi

53,19803

43,90702

37,71505

32,69654

28,2034

24,89387

21,83694

61,30287

55,57549

51,65767

49,42362

46,76885

45,29245

43,34672

34,97291

27,88709

24,73333

21,75753

20,57977

19,70506

19,70107

55,18982

45,03333

36,92227

30,81284

27,42459

23,89448

21,23769

33,38135

27,37752

24,41391

21,01121

18,24109

16,71748

15,6645

38,07122

29,63904

25,23744

21,72578

18,98738

16,33412

14,84313

27,65628

22,08778

18,84678

16,46187

14,7839

13,47783

13,04816

25,29243

19,89925

17,65388

16,39771

15,91478

15,98262

15,97053
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29,35595

23,45421

20,1151

17,52105

15,53804

14,11407

12,83771

-
o

27,60022

25,59304

23,87552

22,43984

21,16181

20,02533

19,09648

-
=

45,00652

37,15795

31,56733

27,08352

24,25405

21,33495

18,80877
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Tab. 16 - Kalibracni obdobi 17 let - 11 mésicl zpétné

Pro délku predpovédi bylo pouzito 11 mésicl zpétné

Pravdépodobnost fizeni [%]

65

70

75

80

85

90

95

Délka predpovédi

59,78222

51,2916

44,00961

38,1942

33,89362

29,6181

26,78835

45,11546

40,81734

37,02297

33,66868

30,92578

28,56675

25,82505

44,71255

33,60956

27,40408

23,93102

20,9991

18,70936

16,84294

44,14095

34,78799

28,58377

24,60842

21,57818

18,87545

17,61533

21,47214

17,37567

15,00017

13,59921

13,18694

13,42505

13,41386

31,54862

23,489

19,0175

16,69385

15,88977

16,29154

15,68291

33,86046

27,53702

22,82285

19,18136

16,9274

15,22539

13,91236

29,96873

24,91965

21,86428

19,41436

17,52153

16,21548

15,00681
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28,2094

25,7818

23,07232

20,43564

18,46031

16,80891

15,19664

-
o

29,14803

25,11736

22,87313

20,21083

18,15808

16,27807

15,19598

-
=

59,99746

51,52694

47,08413

42,04472

38,39178

35,09654

32,20972

Tab. 17 - Kalibracni obdobi 17 let - 11 mésicli zpétné

Pro délku predpovédi byl pouZit 1 mésic zpétné

Pravdépodobnost fizeni [%]

65

70

75

80

85

90

95

Délka predpovédi

27,94453

26,77572

25,79506

25,16059

24,62211

24,12343

23,6529

21,52741

21,82512

21,79247

22,38038

22,56592

21,63764

20,85378

25,63895

25,45385

23,03296

23,75828

25,46927

21,5403

21,4751

20,64881

20,06294

18,9833

18,13195

17,69448

17,38365

16,31659

20,7627

20,76238

21,28027

21,27048

19,21983

17,65413

19,03319

15,36976

13,94622

13,23347

12,03244

12,21775

13,00077

13,4143

15,23343

13,86023

12,79856

12,41484

12,03103

11,40323

11,06662

13,97962

12,33537

11,60176

11,21802

10,80498

10,87066

11,4089

e e e R Bl ol Eo E e

16,21422

14,74765

15,6882

12,56284

12,25976

12,36544

11,55837

-
o

18,65669

17,23333

15,73377

13,59679

14,02091

14,90119

13,34357

-
=

16,233

13,63405

12,02334

11,26471

11,38993

11,69465

11,16698
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Tab. 18- Kalibracni obdobi 70 let - 2 mésice zpétné
Pro délku predpovédi byly pouzity 2 mésice zpétné

Pravdépodobnost fizeni [%]

65

70

75

80

85

90

95

Délka predpovédi

26,12801

25,64886

24,92827

24,52019

24,10381

23,62131

23,33789

23,75492

25,25335

26,73393

26,73916

26,92122

26,30323

25,83591

26,51181

26,71973

25,99796

25,06997

24,8143

24,41598

23,9986

26,6788

23,96877

24,83151

25,85127

25,69612

25,27708

24,65696

20,94946

20,91551

18,66903

18,86892

18,94741

20,33548

20,81537

23,01433

22,74414

21,62368

21,94413

22,65608

22,35241

22,12331

36,87818

29,67855

29,5109

22,58644

17,61313

18,87427

19,20256

20,06877

17,80711

16,25282

16,01546

15,65453

16,14941

16,47227

SR D RS B El R I e

21,08049

20,50835

19,70895

19,96351

20,24158

20,77292

20,27017

-
o

22,56092

19,6837

17,88381

16,84239

15,86251

15,32033

15,80558

-
=

18,29297

17,26576

16,95345

16,97923

15,33368

15,05569

16,3606

Tab.

19 - Kalibracni obdobi 70 let - 3 mésice zpétné

Pro délku predpovédi byly pouzity 3 mésice zpétné

Pravdépodobnost fizeni [%]

65

70

75

80

85

90

95

Délka predpovédi

21,97162

27,01003

27,21136

26,97831

26,79796

26,67662

26,74012

24,12355

24,5325

24,96956

25,41012

25,09753

24,66397

24,34626

23,93976

24,73842

24,86853

24,62654

24,62486

24,42689

24,10444

23,97612

23,8631

24,14785

24,34604

24,54525

24,23311

23,64583

19,16704

21,27331

21,90855

22,12139

22,1595

22,3776

22,51797

19,13309

19,84919

22,06956

22,31544

22,4733

22,95972

22,804

17,96472

18,77918

20,92798

21,88729

21,95998

21,9364

21,7621

18,69852

16,96267

17,5366

18,58765

19,78916

20,20664

20,03193
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19,81611

17,74018

17,18728

17,79415

19,09543

20,27861

21,18479

-
o

22,18454

21,97522

22,09452

22,38499

23,29376

23,03058

22,37548

-
=

26,0537

23,51237

21,46192

20,56188

19,03537

17,82088

18,67402
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Tab. 20 - Kalibracni obdobi 70 let - 4 mésice zpétné
Pro délku predpovédi byly pouzity 4 mésice zpétné

Pravdépodobnost fizeni [%]

65

70

75

80

85

90

95

Délka predpovédi

26,13821

27,85524

27,1105

25,9433

25,01756

24,54381

24,24038

27,07933

26,53842

26,09399

25,7565

25,30735

24,73998

24,35426

21,77818

20,40885

21,9335

24,33818

24,40835

24,53378

23,88527

25,62096

25,68234

25,5921

25,18874

24,79756

24,53121

23,91068

18,29566

19,67687

22,15891

23,06864

23,94451

24,30041

24,26624

22,64533

22,30379

22,17396

21,97643

21,85614

21,52443

21,12938

18,60419

19,33369

20,92203

21,77115

21,70571

21,46704

20,92866

14,99906

15,91239

16,17365

16,53091

17,06102

17,52003

17,99086

SR D RS B El R I e

18,02939

16,87214

15,67585

15,62999

16,09169

17,79512

18,54143

-
o

24,50831

23,43893

22,97967

23,13012

23,3146

23,33676

22,76993

-
=

17,4139

17,72113

17,19105

17,5286

18,55934

18,90011

18,99796

Tab. 21 - Kalibracni obdobi 70 let - 5 mésici zpétné

Pro délku predpovédi bylo pouZito 5 mésicl zpétné

Pravdépodobnost fizeni [%]

65

70

75

80

85

90

95

Délka predpovédi

19,49096

20,56827

21,7289

21,74905

22,09722

22,44998

22,39386

27,616

26,50076

26,36919

26,04147

25,89806

25,70641

25,28574

22,30964

23,48121

24,05416

24,24739

24,35129

24,37296

24,12394

23,6522

24,38089

24,86765

25,06638

25,05555

24,98604

24,51917

21,2413

18,69025

19,22168

21,88103

23,30295

23,24975

23,7233

21,78918

23,06818

23,64615

23,58145

23,9801

23,97992

23,44183

20,13801

21,596

22,78154

23,28943

23,25014

23,22546

22,87153

14,86362

15,36901

16,02495

17,86286

18,9038

19,30884

19,80809
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17,75965

18,37073

18,43945

19,39631

19,57667

19,72825

19,66437

-
o

16,5126

16,56818

16,9165

17,69235

17,8618

18,19635

18,64612

-
=

14,17333

15,10327

15,96112

16,32395

17,18756

18,20319

18,85106

61




Tab. 22 - Kalibracni obdobi 70 let - 6 mésicli zpétné
Pro délku predpovédi bylo pouZito 6 mésicl zpétné

Pravdépodobnost fizeni [%]

65

70

75

80

85

90

95

Délka predpovédi

25,01749

24,55389

24,51392

24,40043

24,44057

24,1123

23,90735

27,22174

26,99488

26,61716

26,14652

25,45121

24,88032

24,62718

24,81073

25,80033

25,51051

25,30703

25,13175

24,99159

24,55576

23,30519

23,95329

23,92503

24,89072

25,44679

24,95185

24,29815

16,29817

16,69975

17,62738

18,56766

19,12208

19,73702

20,2798

18,07861

19,12425

21,8308

22,70369

23,03627

23,23894

22,97755

15,87646

16,56378

18,44744

20,04916

20,67836

21,21792

21,13038

21,29175

22,39709

21,96041

21,61615

21,58187

21,45163

21,01858

SR D RS B El R I e

18,41325

17,2867

16,85518

16,59569

16,51909

17,41827

19,01585

-
o

16,84211

17,86078

18,71383

20,11325

20,4355

20,6324

20,78186

-
=

15,25424

15,81902

16,06488

16,83127

18,27183

19,11132

19,70519

Tab. 23 - Kalibracni obdobi 70 let - 7 mésicli zpétné
Pro délku predpovédi bylo pouZito 7 mésicl zpétné

Pravdépodobnost fizeni [%]

65

70

75

80

85

90

95

Délka predpovédi

34,51164

30,35009

27,86577

27,63813

27,06064

26,72895

25,87959

25,00507

25,48148

25,3524

25,13656

25,03038

24,85052

24,21144

28,71281

28,09173

27,38392

26,87571

26,37846

25,82577

25,26691

22,6299

24,38757

24,43292

24,51719

24,32555

24,3021

23,89454

21,51178

22,74219

23,16944

23,38799

23,00767

22,80799

22,56807

20,49833

20,65215

23,11848

23,5571

24,38466

24,68249

24,40351

15,91664

16,50803

17,76104

19,77219

20,09115

20,28687

20,56684

24,4073

24,52329

24,17872

23,94444

23,79665

23,40006

22,8918
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20,52621

21,98427

21,9424

21,80158

21,74428

21,49384

21,10218

-
o

14,88405

14,84225

15,57235

15,77587

16,40363

17,37792

17,33829

-
=

17,49887

18,28435

19,38193

19,99578

20,68454

21,09203

21,05009
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Tab. 24 - Kalibracni obdobi 70 let - 8 mésicli zpétné
Pro délku predpovédi bylo pouZito 8 mésicl zpétné

Pravdépodobnost fizeni [%]

65

70

75

80

85

90

95

Délka predpovédi

27,19028

27,42924

26,84757

26,21161

25,64087

24,86123

24,33351

19,46131

20,17089

19,84634

20,84219

22,01017

23,03548

23,89727

28,63575

27,45996

26,72806

27,03564

26,54774

25,6657

24,74593

21,25324

23,13351

23,37989

23,41002

23,59264

23,67615

23,48114

25,93347

25,65209

25,36204

25,23423

25,06957

24,67888

24,22573

24,59352

25,05603

25,1345

25,11359

25,00189

24,52961

24,0108

21,47433

23,42166

23,52472

23,78152

23,95432

23,87269

23,36905

20,37531

19,71348

19,71176

20,67156

21,67285

22,01239

21,95686

SR D RS B El R I e

20,27445

17,66873

17,16136

18,2817

19,77363

20,28188

20,8716

-
o

15,59339

15,69802

16,16247

17,49045

18,10583

18,39928

18,93503

-
=

17,8426

17,61045

17,76843

18,4957

19,6262

19,58722

19,77777

Tab.

25 - Kalibracni obdobi 70 let - 9 mésicli zpétné

Pro délku predpovédi bylo pouZito 9 mésicl zpétné

Pravdépodobnost fizeni [%]

65

70

75

80

85

90

95

Délka predpovédi

29,04074

27,2063

26,15368

25,50694

25,2134

24,64169

24,60672

28,89756

28,12572

27,57619

27,14032

26,69641

26,1876

25,66693

24,63477

18,46995

16,89637

16,39498

16,20602

16,76676

16,93493

21,09376

22,27992

24,38211

24,94396

24,91017

24,45371

24,001

18,93927

21,7479

23,03214

23,33175

23,5835

23,58925

23,23477

19,78604

20,84633

21,34723

22,29022

22,43773

22,30474

21,99132

17,33107

19,06819

20,64315

21,96736

22,83389

22,85158

22,43583

17,67988

20,01403

22,28326

22,28874

22,3651

22,13274

21,79548
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14,39143

15,46453

16,20354

17,49201

19,19657

20,54072

20,79836

-
o

13,94803

15,02674

15,9692

17,09829

17,31151

17,65732

18,11102

-
=

15,26071

15,112

15,50506

16,45828

17,08461

17,38312

17,7088
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Tab. 26 - Kalibracni obdobi 70 let - 10 mésicl zpétné
Pro délku predpovédi bylo pouzito 10 mésicl zpétné

Pravdépodobnost fizeni [%]

65

70

75

80

85

90

95

Délka predpovédi

23,78841

22,14972

22,46964

22,79932

22,76582

22,3626

22,42942

20,22409

22,94737

23,55375

23,97558

24,39978

24,20928

23,73848

25,01184

25,79068

24,91667

25,19578

25,36893

25,43595

24,90222

15,60362

16,32634

17,71067

19,92342

21,56574

21,97473

21,72705

17,44996

20,97232

22,59784

23,26603

23,58359

23,77472

23,50248

24,01866

24,60265

24,67322

24,5775

24,3987

23,83087

23,23603

21,9033

23,18707

23,5457

23,61393

23,7453

23,52604

22,93661

23,30437

23,70972

23,46395

23,42218

23,33384

22,86165

22,08167
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14,76433

15,18031

15,63658

16,28889

17,93807

19,10518

19,90822

-
o

17,03694

17,48246

18,43541

19,51305

19,81702

20,31555

20,35927

-
=

12,5141

13,39206

13,71329

14,06054

14,57465

14,70019

14,62985

Tab. 27 - Kalibracni obdobi 70 let - 11 mésicli zpétné
Pro délku predpovédi bylo pouzito 11 mésict zpétné

Pravdépodobnost fizeni [%]

65

70

75

80

85

90

95

Délka predpovédi

35,2297

34,7258

32,11305

29,63812

28,671

27,81232

26,40815

21,6562

21,79402

22,784

23,49969

24,26799

24,85353

24,76016

20,31612

18,42669

18,63661

18,43569

20,09663

21,50021

22,03039

19,05698

19,2216

21,60354

23,33322

24,10984

24,26452

24,09185

21,49566

23,80991

24,02515

24,32294

24,62562

24,48132

24,05625

23,58216

24,68372

24,51694

24,78679

24,19109

23,81088

23,27132

19,63509

20,77542

22,74576

23,04448

23,11064

23,02539

22,66656

32,12944

24,0026

18,78745

16,45734

16,74253

17,55803

18,11177
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14,80771

14,48709

14,22506

13,98067

14,39053

15,42773

15,67797

-
o

15,72258

16,0923

17,16719

19,01124

19,33552

19,48769

19,57139

-
=

17,73524

16,91147

16,20079

16,27253

17,06434

17,05349

17,16468
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