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ABSTRAKT

Prace se zabyva predpovidanim pritokd s vyuzitim umélé inteligence pro fizeni
zasobni funkce nadrze. Zaméruje se na fizeni dispecerskymi grafy v kombinaci

s predpovédi pritokd. Prace je rozdélena na metodickou ¢ast a ¢ast aplikace.
Aplikacni ¢ast obsahuje predpovédi pritoku a fizeni s predpovédi. Pro predpovéd
prutokd je pouZzivan predpovédni model zalozeny na fuzzy metodé. Déle je zde
popséano, jak probihalo ziskani historickych dat, popis prace dispecerskych grafl

a predpovédnich modeld. V dalsi ¢asti je pospana kalibrace a validace
predpovédniho modelu. V zavéru jsou popsany dosazené vysledky pfedpovédniho
modelu, dispecerského grafu s pfedpovédi a porovnani pfedpovédni fuzzy modelu
a neuronové sité. Podle dosazenych vysledkd Ize vyzkum predpovédnich modeld

s vyuzitim umélé inteligence doporucit k dalSimu vyzkumu.

KLICOVA SLOVA

Vodni nadrz, zasobni objem, deterministické fizeni, zonalni model, dispecersky
graf, predpovéd prutokd, fuzzy model, fuzzy logika

ABSTRACT

The diploma thesis deals with flow prediction using artificial intelligence to control
the storage function of the reservoir. It focuses on the control of storage function
using combination of dispatching graphs and flow prediction. The work is divided
into a methodological part and an application part. The methodological part
contain describes how the acquisition of historical data, a description of the work
of dispatching graphs and forecasting models. The application part contains flow
forecasts and outflow control. A prediction model is based on the fuzzy method,
and it is used to predict inflows. The calibration and validation of the prediction
model is also described. Results of prediction model were evaluated. In next step
the results of control method were evaluated and compared with result

of dispatching graphs. The results of controlled method were satisfactory.

KEYWORDS

Water reservoir, storage volume, deterministic control, zonal model, dispatcher
graph, prediction of flow, fuzzy model, fuzzy logic
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1. Uvod

V poslednich letech se vyrazné zacina projevovat globalni zména klimatu na
vodnich nadrzich, a proto je nezbytné pocitat 1 s periodami, které mohou piekonat
historickd maxima. A to jak s extrémnimi suchy, nebo povodnémi, tak i s velmi
intenzivnimi desti. V letech 2017 a 2018, kdy bylo na jizni Moravé velmi malo snéhu,
nebylo mozné lokalné vyuzit zasoby podzemni vody. V budoucnu bude pravdépodobné
dochazet k velkému snizeni podzemnich vod, proto budeme nuceni piejit na vody

povrchové.

S ohledem na samotnou pozici Ceské republiky, kdy na nase uzemi nepiitéka
zadna teka, je potieba si zde spadlou vodu co nejdéle udrzet. A to prostrednictvim
stavajicich vodnich nadrzich pomoci Upravy manipulace nebo pouziti manipulace s
predpovédi pritoku, tak i vystavbou dalSich mensich vodnich nadrzi. Pravé proto by mél
byt objem dostatecné velky pro transformaci povodiové viny, a také by mél mit dostatek
naakumulované vody v zasobnim prostoru pro obdobi sucha. Naakumulované voda by
meéla byt v dostatecné kvalité, aby ji bylo mozné jimat pro obyvatelstvo, ptipadné mohla

byt vyuzita pro zavlazovani v zemédélstvi.

Zpusoby fizeni na vodnich dilech mohou byt riizné. V Ceské republice jsou
pouzivany pro fizeni zasobni funkce dispeCerské grafy. Hlavni dva typy feSeni udavaji
smér dalSich metod, t€mito typy jsou stochastické a deterministické metody. Dale se
rozhoduje podle velikosti zdzemi, tedy jaké jsou moznosti vypocetni techniky a celkové
délky historické tfady nebo tvorby umélé prutokové fady. Jednotlivé moznosti jsou
riaznymi autory testovany na modelech vodnich nadrzi. Veskeré vypoCty a modely jsou
zjednoduseny, jelikoz ve skuteCnosti je mnozstvi vSech proménnych nepteberné, a tak se

mnohdy celkovy model zuzuje pouze na pfitok do nadrze a odtok z nadrze.

V praci je pouzivan dispecersky graf. Toto fizeni vodnich nadrzi je velkym
zjednodusenim pro samotnou manipulaci. Sestaveni dispeCerského grafu je velmi zavislé
na historickych datech, nebo na simulaci umélych pratokovych fad. Pokud dochazi ke
zmén¢ klimatu, potom také dochazi ke zméné pribéhu priatoku béhem roku, a tedy i ke
zménam, které se z historickych dat nedaji pfili§ odhadnout. V nékolika nasledujicich
letech bude nutné upravit pouzivané dispecerské grafy, aby zvladaly prubéh budoucich

zmen.
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Dispecerské grafy pracuji na zakladé urceni vypousténého objemu vody béhem
celého mésice podle stavu hladiny, nebo objemu vody v nadrzi. Odtok je rozdélen do
nékolika zon, které byly sestaveny dle historickych dat tim zptisobem, aby pfi prichodu
povodni nebo suchém obdobi probihal bez poskozeni vodniho dila nebo omezeni dodavek
vody pro obyvatele. Z divodu pouziti zon pro stanoveni odtokl je tedy mozné nazyvat
dané dispecerské grafy zonalnimi modely. V praci pouzivany dispeCersky graf je rozdélen
do 5 zon. Pro nékteré meésice maji tyto zony stejny odtok, protoze v téchto mesicich neni

mozné vypoustét veétsi objemy vody.

S ohledem na vyvoj klimatickych zmén je snaha o kvalitné&jsi fizeni. To by mohlo
byt dosazeno lepsim urCovani dispeCerské zony. K tomu lze vyuzit predpovédi prutokd.
Kvalitni predpovédi zamezi nadmémému vypousténi vody nebo preliti bezpenostnich
prelivt pfi povodni.

K tvorbé predpoveédi je mozné vyuzit rizné metody predpoveédnich modeld.
V bakalaiské praci Rizeni zdsobni funkce ndadrze (Hon, 2020) byl pouzit predpovédni
model zalozeny na neuronovych sitich, ktery napodobuje fungovani biologickych
neuront k predavani informaci. V této praci bude pouzit fuzzy model, ktery vyuziva
rozdéleni pritokti do zonalniho modelu podle historickych prutokovych fad. Pomoci
téchto zon pak dale urcuje budouci prutoky. Vice o fuzzy modelu bude rozebrano dale
v této praci. V ramci prace bude testovana moznost kombinace dispeCerského grafu a
predpovidanych piitoki do nadrze. Tento zpusob fizeni by mohl byt vyuzivan pro

budouci prubéhy pritoku, které jsou pozménény vlivem klimatickych zmén.

Pro zkoumani funk¢nosti predpovédniho modelu s dispeCerskym grafem bylo
vybrano vodni dilo Vranov, a to zejména kvili dostupnosti méfenych historickych dat a
vlivu zmény klimatu na jizni Moravé€. Toto vodni dilo je 7. nejvét§im vodnim dilem v
Ceské republice. Nachazi se v blizkosti obce Vranov nad Dyji, ktera je v okrese Znojmo
na jizni Moravé. Jizni Morava byla zasazena vlivem klimatickych zmén, které zptsobily
prodlouzeni suchych obdobi. Ty ukazaly, ze manipulace podle dispecerského grafu na
vodnim dile Vranov jsou zatim dostacujici, ale s moznym vyvojem klimatu do budoucna
je lze povazovat za nedostateCné. Vyuzitim dispeCerského grafu s predpoveédnim
modelem by mohlo dojit ke zlepSeni. Je tedy vhodné zkoumat moznosti pfedpovédnich

modela a upravy dispecCerskych grafii pro vyvoj zmén klimatu.

12
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2. Cil prace

Cilem této prace je vytvoreni metody vyuzivajici dispecerského grafu a uvazujici
jarni tani sn¢hu, a také bude aplikovan predpovédni model. Pfedpovédni model bude
vytvofen pomoci ucici se fuzzy metody. Metoda bude testovana na letech 2007-2020.
Déale bude provedeno porovnani predpovédi s predpovédmi, které byly stanoveny v

bakalarské praci Rizeni zasobni funkce ndadrze (Hon, 2020) za pomoci neuronovych siti.

13
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3. Metody

3.1. Simulace rizeni

Simulace byla provadéna na zakladé chovani nadrze, podle které jsou sestavovany
dispecerské grafy z historickych prutokovych fad. Samostatné sestavovani dispecerského
grafu je tvofeno riznymi stochastickymi metodami, které nyni zohledriuji pouze jednoleté
cykly. Takto vytvorené grafy je poteba po n€jaké dobé aktualizovat na nova data ziskana
z dalsiho postupného méteni. Také by bylo vhodné pfejit na viceleté fizeni, které zohledni
vliv diivéjsich let na prichéazejici suché obdobi nebo jiz velmi nasycenou zeminu v okoli
nadrze pred prichéazejici povodni, kterd by neméla prostor pro zasaknuti Casti pritékajici
vody. Proto je potfeba, co nejlépe nastavit vypousténi vody z nadrze, aby byl zajistén
prostor pro povodeil nebo bylo zarueno dostatecné mnozstvi vody pro obyvatelstvo
béhem obdobi sucha. S ohledem na vyvoj predpovédnich modeld a celkové vypocetni
techniky je vyuzivano moznosti sestavovani viceletych fidicich dispecerskych grafu

s pouzitim predpoveédi.

3.1.1. Chovani nadrze

Pro zjisténi funkcnosti fidictho modelu byl vytvoren skript v Matlabu se simulaci
fizeni. Byl tedy sestaven novy dispecersky graf, ktery 1épe reaguje na prichazejici zmény

prutoku.

,Jako podkladni data byly pouzity pritoky z let 1935 az 2003. Rizeni bylo
zjednoduseno o veskeré ztraty, které by zahrnovaly dalsi upravy pfi fizeni. Hlavnim
ukolem nadrze je zajistit nalepSeny odtok vody O,. Dale budou popsany 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 zobrazeno na obrazku 1., nadrz ma jeden pfitok Q(¢) a jeden
odtok O(t). Pti simulovani chovani nadrze s mé&si¢nim krokem je pfitok popsan fadou
prumérnych mésicnich pritokti Q- (okrajové podminky feseni) a odtok vody z nadrze je
popsan fadou odtokti O. Na konci kazdého stanoveného Casového kroku je objem vody
v nadrzi Vg, T znaci u piislusnych symbolt poradi daného mésice a nabyva hodnot © = 1,

2, ..., N, kde N je pocet mésict, ve kterych je provadéno feseni.
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Obr. 1.  Schéma nadrze (Kozel, 2017)

Chovani nadrze je mozno popsat zakladni rovnici nadrze 3.1.

VT_vT—l
At

Q*—-0'= , (3.1).

Pti casovém kroku 1 meésic je vhodné pouzit jeji diferencni tvar, kde Vz.; je objem
vody v nadrzi na pocatku prislusného asového kroku a pro ¢asovy krok t=1 je pocatecni
podminkou Vo. Cleny fady O:prot =1, 2, ..., N mohou nabyvat nekone&n& mnoho hodnot,

které zavisi na plnéni nadrze a zpusobu fizeni odtoku vody z nadrze. (Hon, 2020, s. 14)

3.2. Metody Fizeni

V praci bylo pro simulaci fizeni pouzito fizeni podle dispecerského grafu.
K sestavovani a optimalizaci fizeni byly pouzity optimaliza¢ni metody, které jsou jiz

dfive popsany v praci Hon, 2020.

3.2.1. Dispecerské grafy

Dispecerské grafy jsou pouzivany na viech vodnich dilech na tzemi Ceské
republiky. Jejich jednoduchost spociva v jednozna¢ném fizeni pro dané objemy v nadrzi,
které udavaji doporu¢ené mnozstvi vypousténé vody ztéto nadrze. Objemy jsou
rozdeleny do nekolika zon. Pocet zon je urcen dle velikosti nadrze. Velikost jednotlivych
zon je rozdélena podle opakovani epizod v danych mésicich. Zahrnuji tak moznosti
suchych obdobi v letnich mésicich, ale také 1 jarni tani sn€hu, které¢ dopliuje nadrze

obvykle do plného stavu a v nekterych pfipadech tvofi i povodiové epizody. Pro
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sestrojeni dispecerského grafu se vyuzivaji dlouhodobé priatokové fady z mérnych profila

pred vodnimi dily nebo uméle vytvorené.

S pifihlédnutim na vyvoj klimatu, je vhodné pocitat s delSimi obdobimi sucha,

ktera budou prichazet. A potom tedy stfidani dlouhého sucha a povodiiovych epizod.

Samotna komplikovanost sestrojeni dispecCerského grafu je dana mnozstvim
zohlednénych proménnych, kterymi jsou prisaky hrazi, vyparovani vody z nadrze,
plocha sbérmého povodi tokt a plocha povodi nadrze. Pro zjednodusSeni se uvazuje pouze
pritok do nadrze samostatnymi toky a pouze vytok vypustémi. Ostatni proménné jsou
zanedbany. Timto zjednoduSenim dostaneme charakteristickou ¢aru piekroceni, ktera
udava kolik objemu vody nebo jaka vyska hladiny ma byt optiméalné béhem kazdého
mésice. Cara piekrodeni je obalkou viech historickych pritokd na nadrzi. Coz pii jejim
prekroCeni znamena, Ze obsluha na vodnim dile maze vypustit pfebyte¢nou ¢ast objemu
z nadrze. Pokles objemu pod ¢aru neznamena nutné zavaznou poruchu v nedodévce vody
pro odbératele, ale mize byt naznakem piichazejiciho suchého obdobi. V praci budou
pouzity konstrukce DG dle skript Metodické navody k vodohospodaiskym feSenim
nadrzi. (Broza, 1981)

Dispecersky graf je prevzaty z manipulacniho fadu vodni nadrze Vranov, ke
kterému byla poskytnuta data prabéhu prutoku pro poslednich 85 let. Dispecersky graf

musel byt aktualizovan podle novych dat.

16



Rizeni zasobni funkce nadrze s vyuzitim metod um¢l¢€ inteligence
Diplomova prace Bc. Matéj Hon

3.3. Predpovédni modely — Matematické modely

Matematické modely jsou zjednodusenim realného svéta pro vypocetni techniku,
ktera je v soucasnosti hojné vyuzivana. Tyto modely obsahuji soustavy funkci, rovnic a

koeficientd, které spolecné udavaji hledané hodnoty danych problému.

Dale se tyto modely déli na linearni a nelinearni, které rozliSuji stav linearity
samostatnych funkci. Deterministické a stochastické, tyto modely jsou popsany dale

v praci. A statické a dynamické, které rozliSuji zaméfeni na ¢as. (Hrebicek, 2017)

3.3.1. Stochastické modely

Stochastické modely jsou zalozeny na urCovani vypousténého pratoku podle
pravdépodobnostniho rozdéleni zalozeného na historickych fadach. Je tedy
pravdépodobné, ze mize dochazet ke §patnému urceni pravdépodobnosti nebo Spatnému
zatazeni prutoku, ktery je dle historické fady malo obvykly. K urCeni a testovani
pravdépodobnosti je potieba dostatecné velka vypocetni kapacita, ktera je schopna rychle

opakovat stejné kroky.

3.3.2. Deterministické modely

Deterministické modely na rozdil od stochastickych nejsou zaméteny na principu
pravdépodobnosti, a tedy neudavaji ve vystupnich veliinach rozptyl. Jsou vétSinou
zavislé na jedné nebo na vice vstupnich proménnych. Podle téchto proménnych je pak
vétSinou vytvorena rovnice nebo soustava rovnic, ktera udava vystupni velic¢inu nebo
veli¢in nékolik.

Ve vodnim hospodaistvi se deterministické modely vyuzivaji pro fizeni na
vodnich dilech. Vyuzivan je zejména zonalni model, se kterym se setkame na vSech

vodnich dilech u nas.
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Deterministické modely
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Obr. 2. Rozdeéleni deterministickych modelii (Preslicka, 2012)

3.3.2.1. Arima

Metoda Arima s sebou nese né€kolik problému, jako je vytvareni trendd, odchyleni
pozorovani, sezénnost a mnoho dalsich. Tyto problémy lze identifikovat pfi tvorbé grafu
Casové fady. Lze jim vsSak predejit vhodnou upravou na stacionarni fadu, nebo také
linearizaci Casové fady, anebo pouziti logaritmické transformace. Tyto Gpravy mohou mit
za nasledek vyskyt zapornych hodnot. Transformace mé byt provadéna pied

diferencovanim Casové rady. (Zatloukal, 2008)

3.3.2.2. Sarima

Metoda Sarima je identifikovana vyskytem sezonni slozky v asové rade. Pri
stanoveni pouziti tohoto modelu je nutné Casovou fadu linearizovat logaritmickou
transformaci. Sezonni vychylky v ¢asové fade pak indikuji tvar vybérové funkce. Ta je
charakteristicka svou vysokou hodnotou v nesezonni frekvenci. Z vybérovych funkei je
potom stanoven typ sezonniho modelu a dale je znich vypoctena hodnota rezidua
sezonniho modelu. Rozhodne se, zda je potieba dodat do modelu dalsi slozky pro

autoregresni proces. Vlivem vychylky vybérovych funkci je mozné stanovit pouze odhad
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typu a fadu procesu ve slozkach. Pred stanovenim modelu je zkouSeno vice nastaveni,
aby bylo mozné statisticky vybrat vhodné nastaveni, a i samostatny model. (Zatloukal,

2008)

3.3.2.3. Linearni autoregresivni model

Tento model predpovi budouci mési¢ni prutoky z linearni kombinace hodnot
z pfedchozich mésict, autoregresnich koeficientdi a nahodnych Cisel. Autoregresni
koeficienty vychazi z Yule-Walkerovy rovnice (Yule, Walker, 1927, 1931). Jednotlivé
dvojice koeficientd a transformovanych prutoki se dosazenim do rovnice (3.2) urci
predpovidany meésicni pratok. K vypoctu predpovidanych pritoku se zpétné pouzije dany
poCet mésici, a poté se vyhodnoti samotné predpovidané meésice podle poctu
pozadovanych meésicu. Pti predpovédi delsi jak 1 mésic se vypocet posune o jeden krok

a opakuje se. S timto posunem dojde k zaclenéni predpovidanych mésict do vypoctu.
Prvotni rovnice linearniho autoregresniho modelu:
Zij=a;*Zij1+a2¥Zij2+a3¥Zij3+ ... tac*ZLijr, (3.2),

Zij az Zij.x znaci predchozi hodnoty primémych meési¢nich pratokt transformované

na hladinu Z. A;, az, a3, ...ax jsou regresni koeficienty. (Kozel, 2017)

3.3.24. Z.onalni model

Pro vytvoteni zonalniho modelu je potfeba mit namérené historické pritokové
fady pro jednotlivé mésice, pro které chceme vytvaret predpovéd. Tato data jsou
rozdélena podle mésici, a pak sefazena podle jejich hodnot. Takto sefazena data se
roz€leni do zon. Nastaveni zon Ize urCovat podle pozadavki na pevné dany pocet zon
nebo na pevné dany pocet prvki v zonach s posledni proménnou zénou. Takto jsou
vytvoreny Useky urcujici pracovni oblast mésicnich pratoki, tedy zony v modelu. Ostatni
data, ktera se nevazi k danému mesici, nejsou pouzita. Vzhledem k nerovnomérnému
rozdéleni pratokt v zoénach musi dojit k Gpravé asymetrie prutokt a k vytvoreni
trojuhelnikového rozdéleni. V mistech s malym vyskytem pratokd dojde k doplnéni
prutokd o modus z pratokd. Vyhodou tohoto doplnéni je, ze doplnéné pritoky jsou

spojeny s realnou fadou z historickych dat. (Kozel, 2017)
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Model vznikl pfi spolupraci autorti clanku Analysis of the influence of input data
uncertainties on determining the reliability of reservoir storage capacity. Milo§ STARY,

Daniel MARTON, Pavel MENSIK (Marton, 2015).

3.3.2.5. Modifikovany zonalni model

Tento model je podobny jako zonalni model. Také jsou zde historicka data
rozdélena do zon pro jednotlivé mésice. Na rozdil od normalniho zonalniho modelu je
vSak vyuzito linearniho regresniho modelu ve vybranych zonach. Dale jsou pratoky
upraveny a prevedeny do hladiny Z. Pritoky se rozdéli pro hledané mésice podle
posledniho nameéfeného prutoku. Z historickych dat je vypoctena korela¢ni matice, ktera
je dale dosazena do Yule-Walkerovych rovnic. Do matice nejsou zahrnuta data mimo
praveé pouzivanou zonu, tedy nejsou v korelacni matici. Z Yule-Walkerovych rovnic jsou
spoCteny regresni koeficienty. Postup je dale obdobny jako u linearné autoregresniho

modelu. (Kozel, 2017)
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Obr. 3. Schéma modifikovaného zondlniho modelu (Kozel,2017)
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3.4. Metody umélé inteligence
3.4.1. Neuronové sité

Umeélé neuronové sité se vyznacuji velkou podobnosti s biologickymi pfirozenymi
neuronovymi sitémi. Jejich vyznamnym znakem je schopnost okamzitého rozeznani
funkce mezi vstupnimi a vystupnimi daty, a tedy maji velkou schopnost uceni. Sité jsou
tvoreny nékolika vrstvami, ve kterych jsou zastoupeny neurony. Schéma takové sité je
zobrazeno na obrazku 4. Umélé neurony jsou velmi podobné biologickym neurontm.
Jednotlivé neurony rozdélené v neékolika vrstvach jsou propojeny neuronovymi hranami,
které prenasSeji signal postupné od vstupnich neuront k vystupnim. Vstupni hodnoty
udavaji silu vstupniho signalu pro prvni vrstvu neurontl, ty pak podle miry sily signalu
vyhodnoti, zda dojde ke vzplanuti v neuronu. Vzplanutim dojde k zapnuti nauc¢ené funkce
Vv neuronu a po uprave propusti upravenou silu signalu dal. Pokud neni signal dostate¢né
silny, nedojde ke vzplanuti a signal neni dale propustén. Kazdému neuronu piislusi jina
mira sily signalu a jiné vystupni funkce, ty jsou stanoveny z trénovani na kalibracnich
datech. Neuronové sité nejsou schopny pracovat spojité, vzdy jsou vstupni data
hodnocena jednotlivé. Pro né¢které tfeSené problémy je potieby vice vstupnich a
vystupnich hodnot, v takovém ptipadé je potiebné mit dostate¢né mnozstvi dat, aby byla

neuronova sit dobfe natrénovana. (Nachazel, 2004)

Soucet a

transform

Obr. 4. Schéma neuronu (Nachazel, 2004)

Vice informaci k neuronovym sitim bylo napsano v bakalaiské praci Rizeni

zdsobni funkce nadrze (Hon, 2020).
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3.4.2. Fuzzy metody

Fuzzy metody pouzivaji teorii fuzzy logiky. Fuzzy logika je schopna popisovat
hodnoty slovnimi popisy. Dokaze tedy rozdélovat hodnoty podle ostrych pevné danych
hranic, jako jsou pfesné¢ dané hodnoty. Pokud je tedy v prostoru U nahodny prvek x a
chtéli bychom urcit, zda néalezi do mnoziny, ktera je definovana v realnych ¢islech jako

8: A={x(x>8)}, pak je zvolena ostra hranice, ze prvek x lezi v mnoziné A, jestlize je x>8.

Fuzzy logika tedy vyuziva jednoduchosti a pfirozenosti slovnich popisua. Jsou tedy
voleny slovni popisy, které urcuji polohu hledané tfidy a samostatnou piislusnost hodnot
prvkl k témto tfidam. Prislusnost pak nelze brat jako pravdépodobnost vyskytu daného
jevu, ale urcuje, jak moc lze prvek do dané tiidy zaradit a v jaké oblasti se priblizné
nachazi. Kdyz je ptislu$nost k tiidé nizka, nachazi se potom hledany prvek na okraji této
tfidy a mize mit také v malé mife ptislusnost k vedlejsi tiidé. Podle této tiidy je pak urCen

slovni popis nebo hodnota vystupniho prvku.

Ve vétsiné€ publikaci je pak fuzzy mnozina definovana takovym zpasobem, ze
pokud prvky x jsou souborem prostoru U, pak fuzzy mnozina A v prostoru U je urena

mnozinou usporadanych dvojic.

A = {(x, pa(x)), x € U}, 3.3),
kde ua(x) je funkci pfislusnosti (FP) fuzzy mnoziny A. Pfislu$nost kazdého prvku pak

nabyva hodnoty z intervalu <0,1>.
Prostor U obsahujici fuzzy mnozinu A, mize byt tvofen diskrétnim usporadanim
nebo i spojitym prostorem.

Popisuje-li naptiklad prvky x = {0,1,2,3,4,5,6} v prostoru U pocet prodanych
okurkt za den se stupni pfislusnosti ua(x), pak je mozné definovat fuzzy mnozinu A podle

rozdéleni:

A= {(0;0,1), (1;0,3), (2;0,7), (3;1), (4,0,6), (5;0,2), (6;0,1)}, (3.4),

a naptiklad definice fuzzy mnoziny B = , rychlost okolo 50 definovana vztahem:

B ={(x, up(x)), x ¢ U}, (3.5).

Tvary funkci vySe popsanych mnozin jsou zobrazeny na obrazku 5.
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Obr. 5. Priklady funkci prislusnosti (Nachdzel, 2004)

Samotna tvorba fuzzy mnoziny je dana dvéma faktory. Volbou vhodného prostoru
mnoziny a vymezeni pfiméfenych funkci pfislusnosti. Tyto volby jsou pak zavislé na
zkuSenosti subjektu pracujiciho s urCitym problémem. Je tedy pravdépodobné, ze pri
vytvareni fuzzy mnoziny a pravidel, mohou dva subjekty docilit riznych vysledki. Jsou
také mozné razné tvary funkci pfislusnosti, naptiklad trojuhelnikova, lichobéznikova,

Gaussova a zvonova (Obr. 6).
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Obr. 6.  Priklady tvarii funkci prislusnosti (Nachazel,2004)
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Reseni fuzzy modelt je déleno na dva zakladni typy. Ty jsou pojmenovany podle
autor zabyvajici se problematikou fuzzy logiky, a to fuzzy inferen¢ni systém
Mamdaniho typu a Sugenova typu. Rozdilem mezi t€émito typy je, Ze pii pouziti

Mamdaniho typu mohou byt vystupy nelinearni systémy a pti pouziti typu Sugenova jsou

vvvvv

input1 Fuzzy model

(mamdani)

output1

input2
Obr. 7.  Schéma fuzzy modelu

3.43. Postup fuzzy modelu

Samostatny postup fuzzy modelu se fidi tfemi kroky, kterymi jsou fuzzifikace,

fuzzy inference a defuzzifikace. Schéma postupu je zobrazeno na obrazku 8.

3.4.3.1. Fuzzifikace

Fuzzifikace zahrnuje transformaci vstupnich ostrych hodnot pomoci databaze a
baze pravidel. Také probéhne normalizace vstupnich dat tak, aby mohly byt pouzity
prostiedky fuzzy logiky. Upravy probihaji v ramci zakladnich méfitek, dle kterych jsou
nastavovany fuzzy regulatory. Pak jsou pfevedeny samotné hodnoty tak, aby mohlo byt
pouzito prostredi fuzzy mnoziny.

Metoda Fuzzy C-means (fuzzy shlukovani)

Fuzzy shlukovani je jednou z metod, ktera se pouziva pro urceni hodnoty funkce
prislusnosti pro jednotlivé body. Pro vSechny body samostatn¢ je urcena hodnota funkce
prislusnosti. Ta udava, s jakou mirou dany bod nalezi do shluku v intervalu <0,1>. Body

s mens$i hodnotou funkce prislusnosti se rozprostiraji na okraji shluku. Funkci ptislusnosti

je dobfe popsano rozmisténi bodi ve shlucich. Okrajové body mohou nalezet do vice
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shlukt zaroven. Funkci pfislusnosti 1ze rozeznat body nalezici k danému shluku a také
body, které nelze pfiradit k zadnému shluku. Pro body dosahujici hodnoty 1 pfislusnosti
k néjakému shluku a k ostatnim nulovou hodnotou je shlukovani oznaceno za pevné.
Naopak jednotlivé shluky jsou neurcitelné, pokud se stupeni prislusnosti kazdého objektu
k libovolnému shluku rovna prevracené hodnoté poctu shluki. Soucet koeficientd
prislusnosti jednotlivych objektd ke vSem shlukim je 1. Algoritmus pak urcuje

rozpolozeni jednotlivych shluku tak, aby bylo mozné co nejvice bodu pfitadit ke shluku.

3.4.3.2. Fuzzy inference

Déle probéhne hodnoceni pomoci baze pravidel. Tato pravidla ur¢i ke kazdé
hodnoté funkci prislusnosti a pfitadi ji tfidu. V této fazi lze vyuzit dva postupy, a to
individudlni a kompozi¢ni pfistup. Pti vyuziti individudlniho postupu vstupuji fuzzy
mnoziny do hodnotici jednotky a jsou hodnoceny jednotlivé kazdym pravidlem.
Vysledkem je pak fuzzy mnozina. Pokuj probih4a hodnoceni vice pravidly vysledek se

ziska agregaci.

3.4.3.3. Defuzzifikace

V posledni fazi probiha transformace zpét na ptivodni ostré hodnoty. Tento proces

muze probihat tfemi zpuasoby.

1. Vystupni hodnota je vazenym pramérem vystupu kazdého pravidla a funkce
ptislusnosti.

prvniho maxima. Ty jsou urCovany z graft pravidel a funkci pfislusnosti.

3. Vystup je linearni kombinaci vstupnich hodnot, které jsou hodnoceny pravidly

a z nich je stanoven vazeny prumér. (Nachazel, 2004)
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Obr. 8.  Schéma ustiedniho clenu fuzzy regulatoru (Nachdzel, 2004)
3.44. Pouzity software
Jako ptedavaci médium historickych dat byl pouzit tabulkovy program Microsoft
Excel, ktery byl taktéz pouzivan pfi sestrojovani dispecerského grafu. K simulaci fizeni

a k predpovédi prutoka pro testovani funkcénosti predpovédniho modelu zaloZeného na

fuzzy modelu byl pouzit program Matlab.

3.44.1. Matlab

Tento program slouzi pro inzenyrské a védecké vypocty, simulace, vizualizace,
analyzu dat a vyvoj algoritmi. Dava také moznosti v oblasti aplikované matematiky,
strojového ucCeni, zpracovani signali a komunikace. Matlab je schopen komunikovat

s programy, které maji programovaci jazyk C, C++, Java, .NET a Microsoft Excel.
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V praci byl vyuzit jiz naprogramovany nastroj pro vytvareni fuzzy modelu.
(Matlab, 2001)
R2021a Update 2 (9.10.0.1669831)

64-bit (win64)
May 7, 2021

>
MATLAB

} MathWorks'

Obr. 9.  Program Matlab
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3.5. Hodnotici kritéria
3.5.1. Relativni stfedni kvadraticka chyba (RMSE)

Relativni stfedni kvadraticka chyba (z anglického root-mean-square error) je mira

rozdilti mezi pfedpovidanymi hodnotami a realnymi. Je spoctena dle vzorce 3.6.
~\2
6-6

rmsE = |2, (3.6),

kdy 8 je predpovéd prvku, @ je realny prvek a n je celkovy pocet porovnavanych
prvkla. Tato chyba pak udava, jakou mirou se lisi prfedpovidané hodnoty od hodnot
realnych. Cim niZ§i je hodnota RMSE, tim jsou predpovidané hodnoty presn&jsi. (Root-

mean-square deviation, 2001)

3.5.2. Koeficient determinace (R?)

Koeficient determinace udava, jakou mirou je predikce presna. Nabyva hodnot
<0,1>. Pokud jsou hodnoty velmi odligné bude R? blizké k 0, v opatném piipadé bude R?
nabyvat hodnot blizkych 1. Tyto hodnoty pak Ize pfevést na procentni vyjadieni. Rovnice
R? je zobrazena rovnici 3.7.

S@i-9i)?
R? =1+ | 3.7),
Si-y)? (3.7)
kde y; je i ta porovnavana proménna, y je stfedni hodnota proménné y a y; je i ty

odhad proménné y. (Tauberova, 2018)

28



Rizeni zasobni funkce nadrze s vyuzitim metod um¢l¢€ inteligence
Diplomova prace Bc. Matéj Hon

4. Aplikace

4.1. Ziskani dat

Vysledky prace byly také porovnany pomoci simulace na vodnim dile Vranov.
Vodni dilo Vranov bylo vybrano z davodu dostupnosti dostateCného mnozstvi
dlouhodobé meéfenych dat. V mist€¢ vodniho dila Vranov je na vodnim tokd Dyje

dlouhodoby priimérmy priitok 8,81 m¥/s.

4.1.1. Vodni dilo Vranov

Vodni dilo Vranov se nachazi na jizni Moravé u obce Vranov nad Dyji na fece
Dyji. V misté vodniho dila, to je na 175,41 fiénim km, je v blizkosti usti Stitarského
potoka do Dyje. Vyskové a objemové rozdéleni prostori nadrze jsou zobrazeny
v tabulce 1 na nasledujici stran€, kde jsou zobrazeny i hloubky nadrze na obrazku 10.
Hraz je postavena jako tizna betonova hraz s prohnutim proti proudu pro rozpolozeni sil
do zakotveni ve skalnim masivu. Na navodnim lici jsou umistény betonové Sachty
s ovladanim bezpecnostnich Soupat spodnich vypusti. Na vzdusném lici se pak nachazi
vodni elektrarna, kterou prochazi 3 vypusti. Ve stfedni Casti jsou umistény 4 spodni
vypusti, a to 2 s valcovym uzavérem a 2 s Johnsonovym uzaveérem. Téleso hraze je
tvoreno 19 dilatacnimi bloky z nichz 9 je opatfeno bezpecnostnim prelivem. Na bocnich
6 blokt dale navazuje kaskada s 10 stupni. Planek télesa hraze je zobrazen na obrazku
11. Pod hrazi je pak vyvar s betonovymi bloky pro rozrazeni prepadajici vody. (Povodi
Moravy, s.p., 2018)
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Vranov

Obr. 10. Zobrazeni hloubky v nddrzi (Husdak, c2010-2022)

Tabulka 1. - Rozdéleni prostori v nddrZi (Povodi Moravy, c2010-2022)

Hladina Vyska .
) Objem vody
Prostor v nadrzi MIN. MAX. prostoru
m n.m. m n.m. m mil. m*

Stalé nadrzeni 306,75 331,45 24.8 31,84
Zasobni prostor 331,45 348,45 17 79,67
Retencni prostor 348,45 3502 1,65 11,16

ovladatelny

Retencni prostor 3502 35145 1,35 10,03

neovladatelny
Celkovy prostor 306,75 351,45 44,81 132,69
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Legenda VD Vranov
1. Betonovi tiznd hraz
2. Strojovna spodnich vypusti
3. Spodni vypust 1600 mm
4. Pohybovy mechanizmus
tabule
5. Zakladova chodba
6. Tabulovy uzivs
7. Ceslovi komora
8. Vyvar
9. Kaskdda
10. Stedni chodba
11. Ruly, amfibolit

Obr. 11. Planek prehrady (Vranovska prehrada, c2012)
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4.1.2. Mérny profil

Historické métené pritoky byly ziskany z mémého profilu na fece Dyji u obce
Podhradi nad Dyji s evidencnim cislem 358. Tok feky je zobrazen na obrazku 12.
Naméfena data byla poskytnuta ze $kolni databaze, které jsou poskytovany z CHMU.
CHMU je vlastnikem a provozovatelem mé&mého profilu. Méma stanice u mé&mého
profilu zaznamenava prutok od roku 1935. Stanice je umisténa na pravém biehu feky na
190,09 #i¢nim km. Do mérného profilu stéka voda z povodi o celkové plose 1755,49 km?>.
Tok je v misté mérného profilu oznacen Cislem hydrologického poradi 4-14-02-007-0-
00. Na grafu 1 je zobrazena prutokova fada ze zminé€ného profilu. Primérny rocni pritok
Qa je v tomto mist& 8,81 m?/s. V misté mérného profilu jsou stanoveny N-leté priitoky,

které jsou zobrazeny v tabulce 2.(Evidencni list hlasného profilu ¢.358)

Tabulka 2. - N-leté pritoky na Dyji v mérném profilu [n’/s] (Evidenéni list hlisného

profilu ¢.358)
Qi Qs Qo Qso Qoo
97,8 157 196 320 390

Dyje neni jedinym piitokem do nadrze. Dalgimi pfitoky jsou tfeba feka Zeletavka,
Bitovsky a Stitarsky potok. Tyto piitoky byly v praci zohlednény jako 10 % piitoku feky
Dyje, a to z davodu zjednoduseni vypocta a dostupnosti méfenych dat.

Po celé Ceské republice jsou rozmistény mémé stanice, které jsou rozdéleny podle

ziizovatele na dvé kategorie. Veskeré evidované mérné stanice jsou zobrazeny na

obrazku 9.
Rozdéleni mérnych stanic:

e Kategorie A — hlasny profil ziizuje a provozuje stat prostiednictvim CHMU nebo
Povodi, s.p.

e Kategorie B — hlasny profil zfizuje krajsky ufad a provozuje po dohodé CHMU,
Povodi, s.p. nebo mistné pfislusna obec

Poloha stanic je zobrazena na obrazku 13.
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. Hlasny profil &.358

Obr. 13.  Poloha mérné stanice (CHMU, ¢2022)
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4.2. Dispecersky graf

Dispecersky graf byl pfevzat z manipulaéniho fadu vodniho dila Vranov.

V tabulce 3 je uvedeno rozdéleni objemu do zon a v tabulce 4 je rozdéleni odtoku.

Tabulka 3. - Rozdéleni objemii do zon

DG V
[m?]

Z6na 0]79.67|79.67|79.67|79.67|79.67|79.67|79.67|79.67|79.67 |79.67|79.67|79.67

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12

Zbéna 1]67.22|70.00|70.00|78.67|79.67|74.66|76.50|72.90 | 67.03 | 59.67 | 53.37 | 53.45

Zbéna 2 ]67.22|70.00|69.70 | 70.00 | 70.00 | 65.00 | 63.00 | 60.00 | 55.00 | 59.60 | 53.37 | 53.45

Z6na3]67.22|70.00|69.20 | 62.50 | 60.00 | 57.50 | 54.00 | 47.50 | 40.00 | 59.00 | 53.37 | 53.45

Zéna4]67.22|70.00 | 68.20 | 55.00 | 55.00 | 50.00 | 45.00 | 40.00 | 35.00 | 48.00 | 53.37 | 53.45

Zdéna 5167.22|70.00 | 65.00 | 40.00 | 40.00 | 35.00 | 30.00 | 25.00 | 20.00 | 35.00 | 53.37 | 53.45

Tabulka 4. - Rozdéleni odtokii do zon

DG Op
[m?/s]

ZénaO| 42 | 42 | 47 | 88 | 9.1 | 92 | 92 | 92 | 91 | 93 | 48 | 42
Zonal)| 34 | 34 | 45 | 86 | 89 | 90 | 90 | 90 | 89 | 91 | 39 | 34
Zéna2| 34 | 34 | 39 |68 (70 | 71 |71 | 71|70 | 73 |37 ] 34
Zona3 | 34 | 34 | 34 | 46 | 47 | 48 | 48 | 48 | 47 | 51 | 35 | 34
Zéna4| 34 | 34 | 34 | 38 | 39 | 39 | 39 | 39 | 39 | 44 | 34 | 34
Zona5| 34 | 34 | 34 | 34 | 34 | 34 | 34 | 34 | 34 | 34 | 34 | 34

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12

V nasledujicich grafech 2 a 3 je grafické zobrazeni dispecerského grafu prevzatého

z manipulacniho fadu vodniho dila Vranov.
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0 Vymezeni zon dle DG

10
0
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12
Cas [mésic]
—@—Z6na 0 —@—Zobna 1 —@—Zbna 2 Zdbna 3 —@—Zobna 4 —@—Zdbna 5
Graf 2. Vymezeni zon v DG
Vypoustény odtok dle DG
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Graf 3. Vypousténé mnozstvi podlé zon v DG
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4.3. Predpovédni model

Predpovédni model je zalozen na ucicim se fuzzy modelu a zonalnim modelu.

Schématické zobrazeni predpovédniho modelu je na nasledujicim obrazku 14.

ZONALNI VYBER DAT
DATA ﬁ SERAZENI DAT

TVORBA ZON

L

VYBER ZONY

¢

FUZZY MODEL

VYBRANA ZONA

UCENI

v

KALIBRACE

'

PREDPOVEZENY PRUTOK Qp

Obr. 14.  Schéma predpovédniho modelu
4.3.1. Zonalni vybér

Byl vytvoren zonalni model pro vybér dat, podle kterych se predpovédni model
ucil. Zonalnimu modelu byla poskytnuta data predpovidaného mésice. Tato data byla dale
sefazena. Sefazené prutoky pak byly rozdéleny dle pevného poctu zon. Bylo by mozné
také tato data tfidit podle pevného poctu prvkl v zon€, ale byla zvolena prvni zminéna

moznost.
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4.3.2. Fuzzy model

Predpovédni model je zalozeny na fuzzy modelu typu Mamdani. Vstupnimi daty

ke stanoveni predpoveédi prutoku byly posledni dva realné pratoky.

Tato data musela byt fuzzifikovana pomoci funkci piislusnosti. Jejich body se

stanovily metodou fuzzy c-mean.

Vv

jsou ur¢ovany z kombinace funkci ptislusnosti dvou vstupnich prvka.
Z dtvodu postupu ma kazdy Clen predpovédi vlastni nauceny fuzzy model.

Pracovni postup fuzzy modelu byl popsan diive v kapitole 3.4.2 Fuzzy metody.

4.4. Ridici modul

Ridici modul pro feSeni simulace fizeni na vodnim dile je sestaven tak, aby
dochazelo k vhodné manipulaci. Vhodnd manipulace zabrani kratkym a hlubokym
porucham, misto nich pak zavadét dlouhé a melké. Standardn€ jsou pouzivany pro fizeni

dispecerské grafy.

Pro kazdou metodu fizeni je potfeba nejdiive stanovit vstupni hodnoty. U
dispecerskych grafii je potfeba znat pouze pocatecni hodnotu objemu vody v nadrzi Vp,
ze které je pouzitim dispeCerského grafu urcen fizeny odtok. Pro simulaci fizeni je také

potieba mit primérné meésicni pritoky do nadrze Q-.

Ridici modul porovnava objemy v dispeterském grafu podle objemu vody v
nadrzi na zacatku meésice. Po nalezeni objemu je stanovena zona dispecerského grafu.
Zona udava, jaky by meél byt, vypoustény odtok vody z nadrze béhem mésice O..
Navrhovana metoda pouziva kombinaci dispecerského grafu a predpoveédi, a proto mize
dochézet k upravé fizeného odtoku vody z nadrze s pomoci zmén z6n v dispecerském
grafu. Z nastavené zony jsou nacteny pozdéjs§i vypousténé odtoky a ty jsou vlozeny
s Cleny predpovédi pratokd do upravené rovnice nadrze (4.1). Podle této rovnice se
dopocte mozny budouci objem, ktery stanovi budouci zonu. Pokud dochazi ke zméné
zony, pak je tato zmeéna aplikovana jiz na prvni ¢len fizeného vektoru, ktery bude

v nasledujicim kroku aplikovan.
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Po aplikaci pfipadnych zmén dojde k vybrani odtoku ze zménéné zony. Odtok
z dané zony je vloZen do rovnice nadrze (4.1), kterou je dopocitan objem nadrze pro dalsi

krok.
Ve =Vi_1 + (=0, + Q) * At, (4.1).

K tomuto objemu musi byt pifidany dve okrajové podminky. Ty stanovuji omezeni
pro maximalni a minimalni objem. Tyto podminky jsou dany objemem zéasobniho
prostoru nadrze, jelikoz fizeni probihd pouze vném a pii predkroCeni dochazi
k mimotradnym manipulacim na vodnim dile. Pokud tedy objem stoupne nad maximalni
hodnotu, pak je vyslednou hodnotou pravé maximalni objem. Pfi poklesu objemu do

zaporné hodnoty je objem stanoven na nulu.
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5. Kalibrace

Zde je popsan postup vytvareni a kalibrovani predpovédniho modelu. Kalibrace

probihala na valida¢nim obdobi fidiciho modulu, na kterém byly predpovédi i hodnoceny.

5.1. Predpovédni model

Predpovédni model je zalozen na ucicim se modelu fuzzy a zonalnim modelu. Pro
jeho uceni pak byla pouzita data z rozsifujici se kalibra¢ni prutokové fady 1935-2006.

Pocatecni kalibracni pratokova rada je zobrazena na grafu 4.

Pratokova fada 1935 - 2006 kalibra¢niho obdobi
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Graf 4. Kalibracni priitokova rada 1935-2006

5.1.1.  Zonalni vybér dat

Zonalni vybér dat vychazi ze zonalniho modelu. Dochazi tak k roztfidéni dat a

vybéru zony, které jsou dfive popsany v kapitole 3.3.2.4 Zonalni model.

Nastaveni poctu zon v tomto modelu bylo testovano od 2 do 11 zén. Pocet zon
velmi ovliviiuje nauceni predpovédniho modelu, a proto testovani jejich poctu bylo
dulezité. Pro vyhodnoceni vhodného poctu zon byla pouzita kritérium RMSE. Vysledky
jsou zobrazeny v tabulce 5. V grafu 8 jsou zobrazeny vybrané predpovédni fady s riznym

poctem zon.
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5.1.2.

Fuzzy model

Bc. Mat¢j Hon

Druhou ¢asti pfedpovédniho modelu je fuzzy model. Ten je zalozeny na fuzzy

modelu typu Mamdani. Vstupnimi daty ke stanoveni predpoveédi priatoku byly posledni

dva realné prutoky. Uvedené tvrzeni je platné i pro predpoveédi dalSich ¢lent. Pii procesu

uceni v daném kroku predpoveédi jsou u jednotlivych vektort predpoveédi ménény pouze

data cilového chovani. Data cilového chovani odpovidaji predpovidanému mésici a jsou

vybrana ze zvolené zony

XX

XX

o2

Fuzzy model

(mamdani)

Obr. 15. Fuzzy model

Qp

Vstupni hodnoty je potieba nejdiive fuzzifikovat s vyuzitim funkei prislusnosti.

Funkce pfislusnosti musi byt nastaveny tak, aby dochazelo k vhodné transformaci dat.

Jeji nastaveni probihalo v prostiedi Matlab. Prvotni nastaveni obsahovalo 4 matice

pravidel, které udavaji pocCet funkci pfislusSnosti s Gaussovou kiivkou. Funkce

ptislusnosti pro transformaci hodnoty je zobrazena kiivkami na obrazku 16.

Obr. 16.  Funkce prislusnosti s Gaussovou kiivkou

Pocet funkci prislusnosti také ovliviioval presnost vysledka. Jejich pocet byl

testovan od 2 do 10.
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V ramci fuzzy modelu byla také provadéna defuzzifikace hodnot. Ta probiha
transformaci parovych dvojic poskytnuté fuzzifikaci. Vystupni hodnoty jsou urCeny

metodou t€zistém plochy.

Ve fuzzy modelu musel byt dale nastaven pocet iteraci k jeho dostate¢nému
nauceni a pocatecni hodnoty, pro které se zacina iterovat. Nastavovani téchto dvou hodnot

probihalo stejnym zpiisobem jako u predchozich hledanych nastaveni.

Predpovédni model méa obecné schéma zobrazené na obrazku 15. Predpovédni
model byl uCen na datech z mérného profilu na toku Dyje. Pfedpovidané pratoky jsou
predpovidany pouze pro tento tok. Dalsi pfitoky vtékajici do vodniho dila Vranov byly
pfipocteny jako 10 % z toku Dyje. Na nasledujicim obrazku 17 je zobrazena ukazka

skriptu predpovédniho modelu.

22 — for j =1 : pzon

23 — B(j,1l) = ppzon * (j-1) +1;
24 — B(j,2) = ppzon * j;

25 - end

26 — Bipzon,2)=x1 + 1;

27 — Lz = zortrows (R, n):

28 — Q = R2(i+864,1);

29 — Q2 = A2 (i+863,1);

30 - Q3 = A2 (i+862,1);

31| = [r,c] = find (As>Q):

32 - TF = isempty (x):

33 - if TF ==1

34 - r = xl;

35 — end

36 — rl=r(l,1):;

37 — [r2,c2] = find(B(:,1l)<=rl):

38 - r3 = max (r2(:,1)):

35 %r3 = r2 (end,l):

40 — clear r2

41 - clear ¢

42 — if B (r3,2)==1

43 — B (r3,2)==xl;

44 - end

45 — LD = A= ([ B(x3,1):B (r3,2),n+l:nt+l2);
46 — BRD3 = As [ B(r3,1):B (r3,2),n+24);
47 — [2x,vy¥]= size (AD):

43 — for L= 1: =x

49 — AD2(L,:)= A2 (AD3(L,1)-2:AD3(L,1),1)":
50 — end

51 — ADD = [&AD2 AD]:;

52 — clear 4D

53 — clear 4AD2

54 — Qp=Fuzzys (ADD, ppp,Q,Q2)

Obr. 17.  Ukazka skriptu predpovédniho modelu
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6. Validace

V kapitole jsou popsany konecné vysledky s nastavenim vSech pravidel pro
predpovédni model, prevzeti dispeCerského grafu, stanoveni tdni snéhu a porovnani

predpovedi mezi fuzzy modelem a neuronovymi sitémi.

6.1. Predpovédni model

V ramci nastaveni predpovédniho modelu byli nastavovany obé ¢asti modelu
soucasné. Z diuvodu posloupnosti predpovédniho modelu je prvné popsano nastaveni

zonalniho vybéru dat.

6.1.1.  Zonalni vybér dat

Predpovédni model je zalozen na fuzzy metod¢. Pti sestavovani predpoveédniho
modelu bylo potfeba otestovat mnoho nastaveni. Nejdiive byla sestavena prvni Cast
modelu, kterd poskytuje sefazend a rozdélena data do zon. Tato Cast byla testovana na
rozdeleni dat do pevného poctu zon. Pocty zoén byli testovany na pevné zvoleném
nastaveni fuzzy modelu. Vhodna nastaveni fuzzy modelu jsou zobrazena v nasledujici
kapitole. Ukézalo se, ze vhodnym poctem zo6n je pét zon. S ohledem na opakované
preucovani piedpoveédniho modelu, musel byt vypocet nékolikrat zopakovan, aby bylo
mozné dostat statisticky vhodny pocet zon. Nekolik pokust je zobrazeno v tabulce 5 a

graficky v grafu 5 jsou zobrazeny pratoky vybranych predpovédi s riznym poctem zon.

Tabulka 5. - Porovndni vysledki poctu zon

Pocte zon 2 3 4 5 6 7 8 9 10

1.pokus| 7,165 | 7,888 | 7,544 | 5,984 | 6,544 | 7,155 | 6,857 | 7,779 | 7,566
RMSE |2.pokus| 7,276 | 7,918 | 7,638 | 6,128 | 6,392 | 7,094 | 7,102 | 7,899 | 7,818
3.pokus| 7,243 | 7,868 | 7,605 | 6,089 | 6,442 | 7,077 | 7,261 | 7,779 | 7,774
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Hledani optimalniho poc¢tu zo6n
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Graf 5. Porovndni vysledkii vybranych predpovédi pri zméné poctu zon
6.2. Fuzzy model

Vstupnimi daty pro predpovédni model byly posledni dva realné pratoky. Jejich
hodnoty musely byt nejdiive fuzzifikovany. Fuzzifikace probihala metodou hledani
funkeci pfislusnosti, které byly nastavovany ve fuzzy modelu maticemi pravidel. Pocet
matic pravidel udava pocet funkci pfislusnosti. PocCet funkci je po testovani stanoven
na 6 funkci. Tabulka 6 zobrazuje vysledky testovani poctu funkci. Rozlozeni funkci pro

pratoky Qx, Qw1 je zobrazeno na obrazku 18 a 19.

Tabulka 6. - Porovndni vysledkit poctu matic

Pocet funkci prislusnosti | 2 3 4 5 6 7 8 9 10

1. pokus | 6,876 | 6,339 | 6,150 | 5,983 | 5,819 | 6,006 | 6,113 | 6,188 | 6,057
RMSE 2. pokus | 6,909 | 6,339 | 6,022 | 6,062 | 5,888 | 5,887 | 5,973 | 5,975 | 5,950
3. pokus | 6,876 | 6,339 | 5,937 | 5,898 | 6,014 | 6,054 | 5,770 | 5,943 | 5,971
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Porovnani predpovédi s rtiznym poctem matic
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Graf 6. Vybrané predpovédi porovnani poctu matic

Na grafu lze vidét, ze pocet 6 funkci je schopen vhodné fuzzifikovat vstupni data.

Obr. 18.  Rozdéleni funkci prislusnosti Q.

I I
1 2 3 4 5 6

Obr. 19. Rozdéleni funkci prislusnosti Qr

Déle bylo potieba stanovit od jaké hodnoty bude provadéna iterace po nékolika
pokusech vychazela nejlépe hodnota 2. Dalsi hledanou hodnotou byl pocet potiebnych

iteraci, aby doslo k vhodnému ur€eni predpovédi. Tato hodnoty byla urCena na 600
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iteraci. Vysledky téchto dvou hodnot jsou zobrazeny v nasledujicich tabulkach 7 a 8. Dale

porovnani vybranych ptfedpovédi na grafech 7 a 8.

Tabulka 7. - Porovndni vysledkii nastaveni pocdtecni hodnoty iteraci

Hodnota pocatku iteraci 2 3 4 5 6 7 8 9 10

1. pokus | 5,920 | 6,542 | 6,063 | 5,896 | 6,249 | 6,772 |6,520|7,147|6,724
RMSE 2.pokus |5,922 | 6,276 | 6,176 | 6,576 | 6,495 | 6,427 | 6,593 |6,803 | 6,851
3.pokus | 5,940 | 6,390 | 6,412 | 5,962 | 6,503 | 7,110 [ 6,978 6,762 |6,932

Tabulka 8. - Porovndni vysledkit poctu iteraci

Pocet iteraci 200 250 300 350 400 450 500 550

1.pokus | 5,908 | 5904 | 5901 | 5901 | 5,851 | 5,761 | 5,811 | 5,987
2.pokus | 5911 | 5,790 | 5,728 | 6,021 | 5,782 | 5,965 | 6,029 | 5,841
RMSE | 3.pokus | 5,991 | 5,991 | 5,893 | 5,755 | 6,064 | 6,034 | 5,856 | 5,813
4. pokus | 5800 | 6,055 | 6,042 | 5874 | 5984 | 5,870 | 6,017 | 6,012
5.pokus | 5814 | 5,769 | 5,984 | 5,904 | 6,052 | 5,817 | 5,865 | 5,852
Pocet iteraci 600 650 700 750 800 850 900

1. pokus | 5,847 | 5,896 | 6,010 | 5,839 | 5,821 | 5,871 | 5988
2.pokus | 5,716 | 5,691 | 5,803 | 5,794 | 5,869 | 5,878 | 5,806
RMSE | 3.pokus | 5,723 | 5871 | 5,903 | 5,953 | 5,883 | 5,822 | 5,836
4. pokus | 6,128 | 6,019 | 6,167 | 5,871 | 5901 | 5781 | 5,767
5.pokus | 5946 | 6,015 | 6,046 | 5,878 | 5,726 | 5,800 | 6,020

Porovnani predpovédi s riznym pocatkem iterace
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Graf7. Vybrané predpovédi porovnani pocdtku iteraci
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Porovnani predpovédi s riznym poctem iteraci

Diplomova prace
60
50 ]
|
)
40
< \
k=] 30 | (]
o j :||
20 # |
' 'I ! '|
I '| \ \
0 M 1 \
A 4] W
A,
0
1 13 25 37 49
= = =Redlnatada = = =200
Graf 8.

61 73 8 97
- = =400 ——0600

\ }L,\
I
(had /’ ' i~ |
121 133 145 157

Cas [mésic]

Vybrané predpovédi porovnani poctu iteraci

Po fuzzifikaci je predpovédni model schopen stanovit predpovéd, ktera je

stanovena fuzzi logikou Mamdaniho typu. Defuzzifikaci je z paru hodnoty a hodnoty

funkce pfislusnosti stanovena piedpovéd pratoku. Defuzzifikace probiha pomoci

Vv

Vv

Obr. 20.  Stanoveni tézisté ploch
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Obr. 21.  Predpovédni rovina zobrazend ve 3D
Z vyslednych hodnot pfedpovédniho modelu bylo patrné, ze v nékterych mésicich
ma tendenci nadhodnocovat, proto byla stanovena pravidla pro jejich Gpravu. Porovnani

realného prutoku a pfedpovédi pro prvni ¢len bez pravidel je zobrazena na nasledujicim

grafu 9.
50 Realny pratok a pfedpovéd bez pravidel
Realny pratok
Pfedpovézeny pratok
50 -
40 -
@
€ 30 -
(¢}
20 -
10
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Graf 9. Porovnani realného pritoku a prvniho ¢lenu predpovédi
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Pro jejich vyhodnoceni jsou pouzita dvé kritéria. Prvni z nich je relativni stfedni
kvadratické odchylky (RMSE) a druhy pak koeficientem determinace (R?). Pomoci

RMSE jsou hodnoceny jednotlivé meésice samostatné, vysledky jsou zobrazeny

v tabulce 9.

Tabulka 9. - Hodnoty RMSE pro jednotlivé cleny

Predpoveéd mésice 1 2 3 4 5 6
RMSE 5,758 6,657 6,953 8,717 9,200 8,141

Predpoveéd mésice 7 8 9 10 11 12
RMSE 9,598 8,037 10,191 8,537 8,524 8,738

Na grafu 10 jsou porovnany piedpovédi prvnich tii ¢lend.

Porovnani ¢lenti predpoveédi

60
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- |
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'\ gl T VAT T o Wl

0 20 40 60 80
Cas [mesic]

100 120 140 160

Redlny prutok Predpoved 1. Clenu Predpoveéd’ 2. ¢lenu Predpoved’ 3. Clenu

Graf 10. Porovndni predpovédi prvniho, druhého a tiretiho ¢lenu

V tabulce 1ze vidét zhorSeni predpovedi od predpovédi tretiho mésice dopredu.
Koeficientem determinace je hodnocena celd predpovédni fada pro 1 ¢len s vyslednou
hodnotou 0,40 to muze naznaCovat, ze vysledné predpovédi nejsou Uplné presné.
K uprave nedostatecnych predpovedi by mohlo byt nastaveni nékterych kritérii. Bylo tedy

zavedena uprava bieznového prutoku pfidanim tanim tani snéhu
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Tabulka 10. - Hodnoty RMSE pro jednotlivé mésice na riiznych pozicich

Pozice ¢lenu| 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12
Leden 1,036 | 1,626 | 3,057 | 1,695 | 4,440 | 3,581 | 4,428 | 2,392 | 4,377 | 1,938 | 3,167 | 2,595
Unor 2,012 | 2,264 | 2,046 | 2,323 | 2,595 | 2,177 | 3,308 | 2,120 | 3,233 | 4,067 | 3,055 | 3,729
Biezen 2,270 | 2,965 | 3,866 | 3,531 | 3,700 | 3,469 | 4,318 | 3,378 | 4,991 | 3,786 | 3,742 | 3,955
Duben 1,503 | 1,659 | 1,814 | 1,800 | 1,690 | 1,786 | 1,931 | 1,729 | 2,736 | 2,879 | 2,167 | 1,950
Kvéten 1,050 | 1,439 | 1,444 | 1,397 | 1,855 | 1,383 | 1,423 | 1,030 | 1,268 | 1,261 | 1,249 | 1,838
Cerven 2,146 | 2,917 | 2,514 | 2,472 | 2,582 | 2,484 | 2,673 | 2,703 | 2,921 | 2,427 | 2,631 | 2,586
Cervenec | 1,799 | 2,001 | 2,474 | 2,081 | 2,128 | 2,221 | 2,617 | 2,053 | 2,231 | 1,949 | 2,044 | 2,185
Srpen 1,832 | 1,863 | 1,770 | 2,116 | 1,795 | 1,713 | 1,715 | 2,142 | 1,666 | 1,791 | 1,674 | 1,770
Zari 1,031 | 1,451 | 1,070 | 1,214 | 1,335 | 1,265 | 1,103 | 1,103 | 1,253 | 1,154 | 1,172 | 1,130
f{ijen 1,059 | 1,224 | 1,377 | 1,850 | 1,330 | 2,138 | 1,183 | 1,363 | 0,921 | 1,250 | 1,129 | 0,927
Listopad | 0,700 | 0,660 | 0,940 | 1,398 | 1,485 | 1,024 | 1,637 | 1,897 | 1,597 | 1,016 | 1,825 | 1,633
Prosinec | 0,964 | 0,855 | 1,094 | 1,462 | 2,489 | 1,138 | 1,110 | 2,738 | 1,929 | 1,036 | 1,216 | 1,479

V tabulce 10 lze vidét porovnani v§ech mésicli se vSemi pozicemi pii predpoveédi.

Nejlépe predpovidanym meésicem je listopad. To muze byt zpisobeno malym vyskytem

extrému v tomto mésici.

Predpovédni model byl programovan v programu Matlab. Na nasledujici strané

na obrazku 22 je zobrazena ¢ast pouzitého skriptu.
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1 function[Qp]=Fuzzys (ADD, ppp, Q,02)
2 — Xin=ADD(:,2:3):
2= al=min (ADD(:,2)):

4 — aZ=min (ADD(:,3)):
5

6 — bl=max (ADD(:,2)):
T |= bZ=max (ADD(:,3)):
g

g - if al>Q2

Iy = Q2=al;

11 = end

12 - if a2>Q

13 (= C=a:;

14 — end

15 = if bl<Q2

16 — Q2=bl:

1= end
i [= if b2<Q

e o=b2:

20 — end

2 for i=l:ppp

22 — Xout= ADD(:,i+3);

23 — fismat = genfis3 (Xin,Xout, "mamdani’', &, [2,600,1le-5,1]1):

24 — inputs=[Q2 Q]:

25 = Qp(l,i) = evalfis(fismat,inputs);

26 — end

27 — end

Obr. 22.  Ukdzka skriptu predpovédniho modelu fuzzy cdsti

51



Rizeni zasobni funkce nadrze s vyuzitim metod um¢l¢€ inteligence
Diplomova prace Bc. Matéj Hon

6.3. Tanisnéhu

Na zaklad¢ predchozich vysledkt bylo pristoupeno ke korekci predpovédi tanim
snéhu. V jarnich mésicich byly pfidany predpokladané zohlednéni pritokii z tani snéhu.
Ten byl vzdy pfipocten v bfeznu, kdy dochazi kjeho nejvétsSimu tani. Data byla
poskytnuta od CHMU. Poskytnut4 data obsahovala o kolik se piiblizn& zveda pritok pii
jeho tani. S t€émito daty bylo mozné z historické fady stanovit pii jakém pritoku je potieba

pficist navyseni pratoku snéhem. Rozdé€leni navyseni prutoku z tani snéhu je rozdéleno v

tabulce 11.
Tabulka 11. - Rozdeéleni pritoka tajiciho snéhu
Qsnin 0 3 5 7 9 15
Qa <8 <13 <18 <24 <26 > 26

Po upravé byli porovnany vysledky predpovidané pritoky biezna a celkového

vysledku celé predpovidané fady. Vysledky RMSE jsou zobrazeny v nasledujici tabulce.

Tabulka 12. - Porovndni RMSE predpovédi mésice biezna
Pozice ¢lenu 1 2 3
Brezen bez tajiciho snéhu 2,270 2,965 3,866
Brezen s tajicim snéhem 2,179 2,426 3,512

V tabulce 12 lze vidét zlepSeni predpoveédi mésice brezna po zavedeni tajiciho
sn¢hu. U koeficientu determinace, kterym je hodnocena cela predpovidana fada, doslo ke

zlepSeni z 0,40 na 0,46. Ukazalo se, ze pridané pratoky zlepsili celou predpovédni fadu.

Pfidani tajicitho sné€hu se projevilo na roku 2008, kdy lze vidét na grafu 11,
zobrazeného na nasledujici stran€, ze predpovézeny prutok v bieznu predpovida pouze
z malé casti zachytil povoden.. Po ptidani tajictho sné¢hu lze vidét na grafu 12, na

nasledujici strané, ze predpoved’ je témér totozna s realnym pratokem.
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Realny pritok a predpovéd bez zavedeni snéhu
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Graf'11. Porovndni redalného priitoku a predpovédi bez zavedeni snéhem
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Graf 12. Porovndni realného priitoku a predpovédi se zavedenym snéhem
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6.4. Ridici modul

Ridici modul byl sestaven pro testovani fizeni pomoci kombinace dispegerského
grafu a predpovédniho modelu. Rizeni bylo provadéno na validaénich datech, které jsou
zobrazeny v grafu 13.

60 Valida¢ni fada 2007 - 2020

50
40
'E30
o

20
10
0

1 13 25 37 49 61 73 .8 97 109 121 133 145 157

Cas [mésic| a—(07-2020

Graf 13. Validacni rada simulace rizeni

Ridici modul fdi podle dispegerského grafu a predpovédniho modelu.
Predpovédni model odhaduje budouci pfitoky, které jsou zahrnuty do samotného fizeni.
Predpoveédi tak ovliviiuji nastavenou zonu, ktera mize byt v disledku predpovédi snizena
nebo zvySena. Tim dochazi k diivéjsi reakci na prichazejici extrémy, ale muize také dojit
pii chybné predpovédi zbytecnému vypusténi potfebné vody nebo naopak
nedostateCnému upusténi vody z nadrze.

Pfi hodnoceni fizeni kritériem RMSE vychazely hodnoty fizeni 1épe s pifedpovedi
osmi mésicti pouze pii porovnani nalepSenych odtoki. Pti porovnani stavu objemu vody

v nadrzi vychazelo Iépe fizeni s pfedpovédi jednoho mésice.

Tabulka 13. - Porovndni simulace fizeni
Bez predpovedi S predpovédi 1 mésice | S predpovedi 8 mésicu
RMSE V 11,055 10,743 12,886
RMSE O, 2,847 2,811 2,798

Porovnani simulace fizeni samostatného dispecCerského grafu a kombinace
dispecerského grafu s délkou predpovédi jednoho a osmi mésici jsou zobrazeny na
nasledujicich grafech 14 a 15. Na prvnim je zobrazen vliv fizeni na zasobni objem vody
v nadrzi. Na druhém jsou zobrazeny fizené odtoky vody z nadrze k porovnani je zobrazen

fidici odtok.
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Objem vody v nadrzi
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Bez ptedpovédi == e= S piedpovédi 1 mésice S ptedpoveédi 8 mésicii

Graf 14. Objem vody v nadrzi simulace rizeni dle dispecerského grafu a
s predpovédi jednoho mésice a osmi mésicii

Na grafu lze vidét, ze v nékterych suchych obdobich dochazi k lepSimu fizeni

podle kombinace dispecerského grafu a predpovédniho modelu nez pfi pouziti samotného

dispecerského grafu.
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Graf 15. Odtok z nadrze simulace ¥izeni dle dispecerského grafu a

s predpovédi jednoho mésice a osmi mésicii
V mistech, kdy doslo k uSetteni vody, tak v nasledujicim kroku mohly byt pouzity

lepsi fizené odtoky, jak 1ze napfiklad vidét u fizeného odtoku v 94 mésici s predpoveédi

1 meésice.
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6.5. Porovnani fuzzy metody a neuronovych siti

S kone¢nym nastavenim fuzzy modelu bylo mozné porovnat tento predpoveédni
model s pfedpovédnim modelem tvofenym neuronovymi sit€émi oznaCovany jako
model NS. Model NS byl prevzat z bakalatské prace Rizeni zdsobni funkce nadrze (HON,
2020). Dostupna data k neuronové siti byla pouze predpoveéd’ 3 mésict pro roky 2003—
2018. Porovnani hodnot mezi fuzzy modelem a neuronovou siti probihalo na datech
z roktt 2007-2018. Jejich vyhodnoceni probihalo pomoci RMSE. Porovnavany byli

predpovézené prutoky s realnymi hodnotami, vysledky jsou znazornény v tabulce 14.

Tabulka 14. - Porovndni predpovédi fuzzy modelu a neuronové sité
Poradi Fuzzy model Neuronova sit’
mésice 1 2 3 1 2 3
RMSE 5,693 6,560 7,826 6,268 6,492 6,548

Z tabulky lze vy¢ist, ze fuzzy model byl lepsi v pfedpovédi pro prvni mésic.
V predpovédi druhého a tretiho mésice vychazi 1épe neuronova sit’.

K porovnani byl také pouzit fidici modul, kterému byli poskytnuty postupné
pfedpoveédi zfuzzy modelu a zneuronové sit€. Pro uplnost porovnani bylo také

provedeno fizeni bez predpovédi. Vysledky téchto fizeni jsou porovnany v tabulce 15.

Ke grafickému srovnani jsou zobrazeny grafy 16 az 19.

Tabulka 15. - Porovndni Fizeni
] . o . o Fuzzy model Neuronova sit’
Délka predpovédi | Bez predpovédi
1 2 3 1 2 3
RMSE 2,4146 2,4041 | 2,3854 | 2,3615 | 1,7770 | 1,7781 | 1,7592
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Predpoveéd’ 1. mésice
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Graf 16. Porovndni fuzzy modelu a neuronové sité v predpovédi 1. mésice

Predpoveéd’ 2. mésice
60
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1 7 13 19 25 31 37 43 49 55 61 67 73 79 85 91 97 103109 115121127 133 139
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Graf 17. Porovndni fuzzy modelu a neuronové sité v predpovédi 2. mésice
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Predpoveéd’ 3. mésice
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Graf 18. Porovndni fuzzy modelu a neuronové sité v predpovédi 3. mésice
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Graf 19. Porovndni predpovédnich modelu pri Fizeni

58



Rizeni zasobni funkce nadrze s vyuzitim metod um¢l¢€ inteligence
Diplomova prace Bc. Matéj Hon

7. Z.avér

V diplomové prace byl vypracovan fidici modul pro fizeni zasobni funkce nadrze.
Tento modul pouziva kombinaci dispecCerského grafu a predpovédniho modelu. Pro
potfeby vySe zminéného modulu byl v praci sestaven predpovédni model. Testovani
fidiciho modulu bylo provadéno na vodnim dile Vranov. Dispecersky graf pro modul byl
pfevzat z manipulacniho fadu vodniho dila Vranov. Data pro predpovédni model byla
poskytnuta CHMU z mémého profilu Podhradi nad Dyji umisténého na toku Dyje

protiproudné nad vodnim dilem Vranov.

Predpovédni model je sestaven ze dvou Casti. Prvni Cast je zalozena na postupu
zonalniho modelu, proto je tato ¢ast oznaCena jako zonalni vybér dat. Hlavni funkce
zonalniho vybéru je roztiidéni vstupnich dat, ktera jsou poskytnuta druhé Casti. Pro
kalibraci predpovédniho modelu byla pouzita rozsifujici se historicka pratokova tada.
Vstupni data jsou rozdélena do nékolika zon. Z téchto zon je vybréana jedna zona, na jejiz

datech je fuzzy model ucen.

Druhé cast je tvorena fuzzy modelem. Fuzzy model je u€en z dat poskytnutych
zonalnim vybérem. Vstupnimi daty byly posledni dva naméfené prutoky z prutokové
fady. Vystupni hodnotou je predpovézeny prutok. Podle pozadavki lze pak meénit, jak
dlouhy ma byt predpovidany vektor. Uenim dochazi k hledani poloh boda funkci
prislusnosti, které jsou obsazeny ve fuzzy modelu. V ramci kalibrace fuzzy modelu byl

hledan vhodny pocet funkci ptislusnosti a rozpolozeni jejich bodu.

Samotna kalibrace predpovédniho modelu byla komplikovana, protoze urceni
vhodného poCtu zo6n muselo probihat soucCasné s nastavovanim druhé cCasti

predpoveédniho modelu. Obé €asti modelu se tak navzajem ovliviiovaly.

Pro hodnoceni presnosti piedpovédniho modelu byla pouzita vyhodnocovaci
kritéria relativni stfedni kvadratickd chyba (RMSE) a koeficient determinace (R?).
Kritéria byla pouzita pii samotné tvorbé predpovédniho modelu k nastavovani

jednotlivych ¢asti modelu.

NejlepSich hodnot kritérii bylo dosazeno pro 5 zon. Fuzzy model byl nastaven s

poctem 6 funkci pfislusnosti, pro tvar funkci pfislusnosti byl vybran tvar Gaussovy
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kiivky, stanovenou pocatecni hodnotou pro iteraci predpovédi byla zvolena hodnota 2.

Dal§imi nastavenymi hodnotami byl pocet iteraci, ktery byl nastaven na 600 iteraci.

U predpovédi mesice biezna bylo mozné zaznamenat opakované podhodnocovani
predpovidaného pratoku. K bfeznovym predpovézenym pratokim muselo byt piidano
jarni tani snéhové pokryvky. Data objemu sné€hu stékajiciho do mérného profilu byla
poskytnuta CHMU. S tmito daty bylo mozné stanovit, pifi jakém objemu pravé
protékajiciho pratoku je mozné pridat objem vody z tajiciho snéhu. Pridanim pratoku

tajictho snéhu k predpoveédim doslo ke zlepSeni hodnoceni predpovédi pro biezen.

Vysledné piredpovézené hodnoty byly porovnavany s realnou pratokovou fadou.
Hodnoceni probihalo jiz zminénymi kritérii. Pfedpovéd’ jednotlivych ¢lenti vychazela
nejlépe podle RMSE hodnota 1. ¢lenu, pro dalsi ¢leny dochazi k vyraznému zhorSeni.

Nejlépe predpovidanym mésicem pii hodnoceni 1. ¢lenu predpovédi je listopad.

Dale byl sestaven fidici modul, ktery je schopen fizeni pomoci dispecerského
grafu a kombinace dispeterského grafu s predpovédnim modelem. Ridici modul
stanovuje podle objemu vody v nadrzi mozny fizeny odtok. Pro pfidani predpovédniho
modelu byl v praci tento modul upraven, aby podle poc¢tu predpoveézenych mésict vybral
stejny pocet fizenych prutokt. Z predpovézenych pratokt a budoucich fizenych odtoka
je stanovena zona. Predpovézend zona je porovnana s aktualni zonou. Pokud jsou odli§né,
dojde ke zméné aktualni zony. Podle nové zony je stanoven novy fizeny odtok. Poté je

spocten vysledny objem nadrze.

Pti fizeni se projevila schopnost kombinace dispecerského grafu a predpoveédniho
modelu reagovat na prichazejici sucha. NejlepSich vysledki dosahlo fizeni s délkou
predpovédi 8 mésicu. Pti kratsi predpovédni fadé nebylo fizeni schopno vcas reagovat,
pii delsi predpovedi dochazelo k velké nepfesnosti predpovedi, a tak doslo ke zhorSeni

vysledkd.

K porovnani fidiciho modulu bylo pouzito fizeni samotnym dispecCerskym grafem.
Vysledky tohoto fizeni jsou zobrazeny na grafech v kapitole 6.4 Ridici modul. Na t&chto
grafech lze vidét, ze pfi pouziti kombinace dispeCerského grafu a predpovédi dochazi
k vét§imu drzeni zasobniho objemu vody v nadrzi. USetifena voda je pak dale pouzita

v obdobich extrémné suchych epizod.
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Dalsi Casti této prace bylo porovnani predpovédnich modeld pouzivajici fuzzy
model a neuronové sité. Porovnavany fuzzy model byl ztéto diplomové prace a
neuronovy model byl pievzat z bakalaiské prace Rizeni zdsobni funkce nddrze (Hon,
2020). Porovnani probé&hlo srovnanim predpovidanych prutokt s realnou pratokovou
fadou a porovnani prubé€hu fizeni s pouzitim kombinace dispeCerského grafu a témito

modely. Pfi jejich porovnavani byla pouzita jiz diive zminéna vyhodnocovaci kritéria.

Bylo zjisténo, ze vyuziti kombinace dispecerského grafu a predpovédniho modelu
(obou piedpovédnich modelti) vychazi v porovnani s fizenim samostatnym dispeCerskym
grafem lépe. Mezi porovnavanymi predpovédnimi modely pii fizeni dopadla 1épe
neuronova sit. Pro predpoveédi 1. mésicniho pratoku dopadl 1épe fuzzy model. Pri
predpoveédi 2. a 3. mésice se ukazala byt lepsi neuronova sit. Kdyby bylo mozné porovnat
fizeni delsi pfedpovédni fady, mohl by byt predpovédni model z fuzzy modelu lepsi. Jak
bylo dfive zminéno. fizeni s délkou predpovédni fady 8 meésica bylo lepsi nez fizeni

s predpovédi 1 mésice.

Metoda predpovédniho modelu je komplikovana. Tato metoda prevySuje svoji
komplikovanosti dispecerské grafy a jeji vysledky v primérnych a extrémné vodnych
letech nejsou vyrazné lepSi. V suchych letech byla schopna lepsiho reagovani na
pfichéazejici sucha.

Pokud by méla byt vypracovana metoda pouzita v praxi, je vhodné uvazovat nad
jejim uzitkem v poméru s jeji slozitosti.

S ohledem vyvoje budoucich priatokt bude muset dojit k apravé dispecerskych
grafii, které nebudou schopny podchytit dlouha a sucha obdobi. Jednou z moznych
alternativ fizeni nadrzi by mohla byt kombinace dispecerského grafu s pifedpovédnim

modelem.

61



Rizeni zasobni funkce nadrze s vyuzitim metod umél¢ inteligence

Diplomova prace

Seznam zkratek a symboli
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t...

At...

i..

DG...

FP...

pa(x)...
pp(x)...
RZ..
Matlab. ..
MAX...
mn.m. ...

mil....

X V...

Op...

Q1,Qs,Quo ...

o @

Vi...

A B...

Autoregresni integrovany klouzavy primeér

Cas

Casovy krok

Cesky hydrometeorologicky ustav
Cislo prvku

Dispecersky graf

Funkce prislusnosti

Funkce pfislusnosti prvku x k prostoru A

Funkce pftislusnosti prvku x k prostoru B

Koeficient determinace
Matrix laboratory

Maximum

Metrd nad mofem

Miliont

Minimum

Nahodné veliciny, proménné
Nalepseny odtok vody

N-leté prutoky

Odhad proménné y

Odtok

Odtok z nadrze za dany mésic
Objem vody

Objem vody v nadrzi za dany meésic

Oznadeni mnozin
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Vo... Pocatecni objem vody

N... Pocet mésict

n... Pocet piedpovézenych pratokt
Qo... Pomeér k prutoku

Vi... Porovnavana proménna

T... Poradi ¢asového kroku

... Poradi mésice

U... Prostor proménnych

Q-... Primérny mésicni pratok

Xi... Primérné mesicni prutoky

Q... Pratok, pritok do nadrze

Q-... Pratok za dany meésic

Qsnih. .. Pratok pfidany snéhem

... Predpovéd realného prvku

Zij. .. Predpovézeny primeérny pritok
Qp... Piedpovézeny prumérny mésicni pratok
Q... Realny praimérny mésicni prutok
O... Realny prvek

ai, az, as...di... Regresni koeficienty

RMSE. .. Relativni stfedni kvadraticka chyba

(ang. root-mean-square error)

y... Stiedni hodnota proménné y
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