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1. UVOD

V poslednich letech byla v oblasti fizeni provozu vodnich nadrZi feSena pievazné problematika
spojend s vyskytem povodiovych pritokii. To bylo dano castym vyskytem extrémnim povodni.
V urcitych oblastech republiky se v§ak zacinaji objevovat vleklé problémy s nedostatkem vody, které
jsou zpusobeny prodluZzovanim a prohlubovanim se malovodych (suchych) obdobi. Uvedena
skutec¢nost se projevuje ve vzrlstajici napjatosti mezi kapacitou vodnich zdroji a naroky uZivateli
vody. Ke znaénému vyhroceni doSlo vroce 2015. Kromé& prodluZovani se obdobi sucha se tedy
projevuje i pokles pritokli a s nim spojeny pokles dlouhodobého primérného prutoku Q,, u kterého se
vyhledové ocekava pokles na hodnoty az 0.8Q, i vice (Kasparek, 2005).. Uvedeny pokles miZe mit
dopad nejen na oblast zasobovani vodou, ale i na jakost vody, kdy by se ¢asti toki mohly v konecném
disledku pfeménit na toky pfipominajici spiSe stoky. Vystavba novych vodohospodafskych nadrzi,
kterd by vedla ke zlepSeni uvedené situace, je v soucasné dob& problematickd, a proto je Zadouci
optimalizovat fizeni jiZ stavajicich nadrzi.

Pratoky vody v tocich jsou ndhodné (stochastické) procesy, u nichzZ nelze presné stanovit jejich
budouci hodnoty. Maximéln¢ se daji odhadnout pravdépodobnosti jejich budouciho vyskytu. Proto je
zna¢nym zjednoduSenim pfedpovidat jejich hodnoty deterministicky. Deterministicka ptedpovéd
nahodného procesu v§ak miiZe byt zatiZena zna¢nou chybou a jeji pouziti pro fizeni systému miZe byt
zavadéjici. K problému je tfeba prfistupovat stochasticky a alesponi kvantifikovat pasmo jejich
moZzného vyskytu s uritym pravdépodobnostnim rozdélenim. Je ziejmé, Ze i pAsmo moZného vyskytu
se s nariistajici délkou predpovédi rozsituje. Rizeni odtoku vody z nadrze bude v dal$im textu chapano
jako strategické fizeni zasobni funkce niddrZe vyuZivajici mési¢ni krok. Pfedpovédi pasem budoucich
vyskytd pfitokid lze ziskat sestavenim autoregresnich modelii vychézejicich z historicky méfenych
prutoki, které jsou realizaci ndhodného procesu. Uvedeny postup je jednodusi neZ pouZiti srazky jako
vstupu a ziskani pritokt ze srdzko-odtokového procesu.

V soucasné dobé€ jsou v praxi pouzivany pii fizeni zdsobni funkce nidrZe pievazné dispecerské grafy a
deterministické modely. Obcas se spiSe v akademické rovin€ prosazuje snaha o optimalizaci fizeni
s vyuzitim deterministickych pfedpovédi. Mylnou vyhodou pouziti deterministickych pfedpovédnich
modell je pouze jeden vystup (hodnota) fidici (fizené) veliCiny. Pfi pouZivani pouze jedné hodnoty
dochazi diky vyraznému zjednoduSeni problematiky, ke ztraté presnosti fizeni ¢i mylnému
vyhodnoceni situace (pfedpovéd se miize vyrazngji odliSovat od skutecCnosti, kterd byla
pfedpokladana). Oproti tomu stochastické fizeni umoZiuje pracovat s uritym rozptylem hodnot
fizenych odtokli (s danym pravdépodobnostnim rozdélenim). Pfi fadném vyhodnoceni a uchopeni
moZznosti, které uvaZzovany pfistup nabizi, je zna¢né sniZeno riziko selhani provozu zasobni funkce
vodni nadrZze. Vyhodou stochastického fizeni je tedy vybér moZnosti fizeni pro danou
pravdépodobnost prekroceni daného scénéfe fizeni. VEjif fizenych odtokii nim tedy poskytne moznost
vybéru fizeného odtoku podle pravdé€podobnosti piekroceni. I proto je Zadouci piejit ke zméné
z deterministického fizeni na stochastické.

ReSeni problému fizeni zdsobni funkce nadrZe adaptivnim zptisobem (jedna z metod umélé
inteligence) umozZiiuje problematiku fizeni zdsobni funkce nidrze s uvaZovanim stochastickych
predpovédi prutokli velmi dobie postihnout. K pfechodu od deterministického na stochastické fizeni
pii adaptivnim zpiisobu fizeni se nabizi vyuZiti modell vychazejicich z metody Monte Carlo. Princip
metody Monte Carlo je aplikovan pii vytvafeni pfedpovedi, které jsou extrapolacemi historicky
méfenych pritokovych fad, ke kterym je pfi¢tena nahodné slozka. Uvedenym zplsobem je vytvoien
v&jit moZnych budoucich kombinaci pfitoki vody do nadrZe. Tento modely oblasti
vodohospodafského feSeni nddrZi vSak Casto nardZi na omezeni z hlediska vypocetni techniky (velké
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naroky na strojovy €as potiebny k vypoctu). Pro rozumné vyhodnoceni opakovanych nahodnych stavii
je zapotiebi alespot 300 opakovéani vypoctu. Stochastickym adaptivnim fizenim budeme v dalSim
textu chpat takové fizeni zasobni funkce nadrze, u kterého v kazdém kroku vypoctu, pfi daném plnéni
zasobniho objemu néadrZze probihd vypocet budoucich fizenych odtokii z ndhodné generovaného
spektra predpovézenych pfitoka urcité délky (pocet ¢lent fady predpovézenych primérnych pratoki).
Pro kazdou piedpovéd je opakované hleddn optimalni prubch fizeného odtoku. Hodnoty fizenych
odtoki jsou pak zpracovany do ¢ar piekrocent.

Avsak vypocetni doba pro b&Zné pocitace typu PC je nednosna. Velké poZadavky na vypocetni
techniku jsou zptsobeny predevsim optimalizaci, ktera je pouZzita v kazdém casovém kroku, ve kterém
opakovan¢ korigujeme fizeni. Cestou ke sniZeni ¢asovych naroki optimalizace a zmirnéni poZadavkil
adaptivity je nahrazeni tradi¢nich optimaliza¢nich modulii metodami umélé inteligence (neuronové
sité, fuzzy modely, hybridni neuro-fuzzy modely). Uvedené metody vSak vyZaduji znalost matice
vstupné-vystupnich vzori. Vyhodou je, Ze matice je moZno sestavit z vysledkii provedenych
optimalizaci v pfedstihu (v historickém obdobi), to jest z fizeni uvazovaného systému metodou off-
line.

V predchézejicim textu byla nastinéna problematika a zakladni mySlenky jejiho feSeni, které budou v
préaci déle rozvijeny.

2. SOUCASNY STAV POZNANI

V samotné praci je popsany historicky vyvoj problematiky ve svété i v CR, proto v ramci této kapitoly
jsou uvedeny jen nékteré piibuzné prace.

Samotnd prace se da zaradit mezi stochastické dynamické programovéani (SPD), které proniklo do
hydrologie v 80. letech minulého stoleti (Stedinger, Sule, Loucks, 1984). Prace vSak nevyuziva
obvykly pfistup v diive uvedenych zahrani¢nich, kdy je pracich je volena pravdépodobnost pfitoku
vody do nadrZe a nasledné je nadrZ s takto vytvorenou pfedpovédi fizena. Na misto toho je nadrz
fizena pro kaZdou predpovézenou kratkou fada pfitokd a poté je vybrana pravdépodobnost fizeného
odtoku.

2.1VYBRANE PRIBUZNE PRACE VYUZIVAJICI METODY UMELE
INTELIGENCE (UI)

V 90. letech dochazi k roz§ifeni pouziti metod umélé inteligence. Pod pojem umélé inteligence jsou
fazeny neuronové sité, fuzzy logika, evolucni algoritmy, expertni systémy a fada dal§ich. Detailni
popis jednotlivych metod umélé inteligence lze naleznout v pentalogii (Matik, Stépankova, LaZansky
a kol.,1993, 1997, 2001, 2003, 2007).

Vyzkum aplikace metod umé¢lé inteligence probihal paralelné na pudé katedry hydrotechniky na
Stavebni fakult¢ Ceského vysokého uceni technického (dile jen CVUT) v Praze a na brnénském
Vysokém uceni technickém (dale jen VUT). Z mnoha praci zminime jen stru¢ny vypis (FoSumpaur,
Nachazel, Patera, 2002), (FoSumpaur, Nachéazel, Patera, 2003), (FoSumpaurova, 2003), (Stary, 1998),
(Stary, 2003), (Jaros, 2011).

V knizni podobé€ existuje pro hlubsi sezndmeni se s metodami umélé inteligence dostupnd literatura
napt. (Berka, 1994), (Bila, 1996),(Vysoky, 1996), (Pokorny 1998), (Jura, 2003) ¢i jiZ zminéna

/////

vodnim hospodéistvi v ucelené podobé, je kniha ( Nachézel, Stary, Zezuldk, 2004).
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Prelom stoleti pfinesl mnoZstvi vyznamnych povodni, a proto se pozornost védecké obce zaméfila
pfedev§sim uvedenym smérem. Navrat k problematice nejistot ve vodnim hospodéfstvi a zasobni
funkce nadrze byl zaznamenan aZ v pracich Marton (2011) a MenSik (2012).

Ze zahrani¢nich praci vénujicich se vyuZiti metod umélé inteligence v oblasti aplikované hydrologie
jmenujme napiiklad (Kojiri, Ikebuchi, 1988), (Wang, 1991), (Valdes, Marco, 1995), (Chang, Chen,
1998), (Chang, Chang, 2001), (Ramani, Woo, Faridha, Gopinath, 2007), (Chiang, Chang, 2009), (Yan
Han, YuefeiHuang, 2013), (Kang, Park, 2014), (Tukimat, Harun, 2014) a (Zhao T., Zhao J., 2014).

Je samoziejmosti, Ze uvedeny vycet praci neni kompletni a poslouzil jen jako zdkladni zdroj informaci
pro pochopeni ptibuzné problematiky piedkladané price.

3. CILE DISERTACNI PRACE

Predmétem disertacni prace je stochastické fizeni zasobni funkce nddrze s pomoci metod umélé
inteligence. Cilem prace je sestaveni ptislusSného tidictho algoritmu.

Samotni price je rozclenéna do dvou casti. V prvni Casti jsou feSeny stochastické predpovédni
modely. K prutoku vody v mérném profilu lze pfistupovat jako k ndhodnému procesu a k méfenym
hodnotam jako k jeho realizaci, a proto budou pfedpovédni modely extrapolovat naméfené hodnoty
v ¢ase modely vychazejicimi z autoregrese doplnéné o zonalni modely a jejich hybridy. Po sestaveni
predpovédnich modelt bylo provedeno jejich vyhodnoceni a byl vybran nejlepsi model, jehoz
pfedpovédi byly pouzivany pro vlastni simulaci fizeni zdsobni funkce nadrze.

V druhé casti prace byl sestaven vlastni algoritmus pro fizeni, ktery vychazi z principu adaptivity a
z optimalizace (evolu¢ni algoritmy a genetické algoritmy), které se vyznacuji pfesnosti a obecnosti, ale
také svymi naroky na strojovy €as. Lze je pouZit i v pfedstihu (off-line) pro konstrukci matic vstupné—
vystupnich vztahti. Metody umélé inteligence byly pouZity pro aproximaci matice vzord (fuzzy
logika, neuronové site).

Sestaveny fidici algoritmus je pouZit pro fizeni hypotetické nadrze. Hypoteticka nidrZz byla zvolena
z diivodu dostupnosti dostatecné reprezentativnich dat pro vytvoreni predpovédi pritokl. Jednotlivé
modely pro fizeni byly vyhodnoceny a byla hledana i vhodna pravdépodobnost pfekroc¢eni odtoku.

Predpovédni modely i modely pro fizeni byly programovany v prostfedi programu Matlab (The
Mathwors, 1984-2013).

4. POUZITE METODY

Kapitola je ¢lenéna do tii hlavnich ¢asti. V tvodni €asti jsou uvedeny zjednoduSujici predpoklady,
které byly zavedeny pfi zpracovani tématiky uvedené v predchozich kapitolach. Ve druhé casti
kapitoly jsou popsany pouZité stochastické pfedpovédni modely primérnych mési¢nich pritokl a
prace se vstupnimi daty. V posledni Casti kapitoly je popsan fidici algoritmus pro fizeni z&sobni
funkce nadrze a jednotlivé fidici moduly, které vyuZiva.



4.1 ZJEDNODUSUJICI PREDPOKLADY

Pro dosaZeni cile prace, popsaného v piedchozi kapitole, bylo zavedeno nékolik zjednoduSujicich
predpokladi:

* V textu prace se rozumi pod pojmem fizeni nadrze, fizeni izolované udolni nadrZe se zasobni
funkeci s jednim pfitokem vody do nadrZe a s jednim odtokem vody z nadrze.

* Konstantni fidici odtok vody z nidrZe pro v§echny mésice v roce.

*  V prubchu konstrukce generatortt umélych pritokovych fad byla zanedbana nejistota méfeni
pritokd v mérném profilu.
spojené s provozem nadrze.

* Pfitok vody do nddrZe je povazovin za ndhodny proces.

4.2 CHOVANI NADRZE

V ramci préce je feSena zasobni funkce nadrZe, kterd ma zajistit poZadovany nalepSeny odtok vody O,
nebo zajisténi pozadovaného odbéru. V nésledujicim textu Ize najit pojmy z matematického modelu
pro fizeni zasobni funkce nadrze. Teorie je obecné zndma, proto by nebylo piinosné ji zde zdlouhavée
rozepisovat. Byla popséna jinymi autory napf. (Stary, 2005). NadrZ ma jeden pfitok vody Q(z) a jeden
odtok vody z nadrZe O(t). Pti simulovéani chovani nadrZe s mési¢nim krokem je pfitok popsan fadou
prumérnych mési¢nich piitokd QF (okrajové podminky feseni) a odtok vody z nadrZe je popsan fadou
odtokt O". Na konci kazdého ¢asovém kroku objem V. 7 znadi u pfislusnych symbolti pofadi daného
mésice a nabyva hodnot z = 1,2,..., N, kde N je pocet mésict ve kterych je provadéno feseni.

Chovani nadrZe je moZno popsat zakladni rovnici nadrZe. Pfi asovém kroku 1 mésic je vhodné pouZit
jeji diferenéni tvar

VT _VT—l
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kde V ™' je objem vody v nadrZi na poéatku piislusného &asového kroku a pro ¢asovy krok 7=/ je
po&ateéni podminkou V°.

Cleny fady O pro 7 = 1,2,.., N mohou nabyvat nekonené mnoho hodnot, které zavisi na plnéni nadrze
a zpusobu fizeni odtoku vody z nadrZe.

4.3 PREDPOVEDNI MODELY PRITOKU VODY DO NADRZE

PiedloZena price pouZiva pro fizeni odtoku vody z nadrZe piedpovédi piitoki vody do nadrZe. Rada
pramérnych mési¢nich pitokd vody Q' pro = = 1,2,..., N, kterd je okrajovou podminkou feSeni je
predikovéna. Pro potieby stochastického fizeni nidrZe bylo zapotfebi sestaveni stochastickych
pfedpovédnich modeld. Byly zvoleny modely, které vychazeji z mySlenky generatori umélych
pritokovych tad, kde generdtor vytvoii umélou prutokovou fadu, kterd ma délku piedpovédi
(maximaln¢ 12 mésicl) a je zastaven. Vygenerovana fada navazuje na reidlnou pritokovou fadu,
vychézejici z historicky métenych pritok. VSechny dale uvedené ptedpovédni modely vyuZivaji pro
generovani ndhodné slozky metodu Monte Carlo. Stochasticky pfistup vychédzi z opakovaného
generovani predpovézenych piitoki, které jsou vlastné ¢asovym extrapolacemi redlné prutokové tady,
ve kterych se méni nadhodna slozka. Vznikne tak vé&jit predpoveézenych kratkych pratokovych tad



Protoze kazdy mésic ma jiné pravdépodobnostni rozde€leni, a proto byla data transformovana na stejné
rozdé€leni (normované normalni rozdéleni).

4.3.1Transformace historickych dat

Prace s daty probihala na trovni primérnych mési¢nich prutoki, kdy se data roztiidily dle mésice ve
kterém se vyskytly. KaZzdy mésic v roce ma jiné pravdépodobnostni rozdéleni a jinou autokorelacni
funkci. Z uvedeného divodu by bylo generovani pritokovych fad problematické. Proto byl pro
generovani pouZit obvykly postup, kdy se fady transformuji na normované normalni rozdéleni N(0,1) -
hladina Z. Tam probe¢hla jejich analyza a nasledné generovani umélé fady. Vygenerovana fada se pak
vraci inverzni transformaci na ptivodni rozdéleni.

Transformace dat byla provedena ve dvou krocich. Prvnim krokem bylo odstranéni asymetrie dat -
transformace na hladinu Y. V prvni fazi feSeni byly pouzity rizné typy logaritmickych transformact,
jejichZz vysledky byly nepfesvédcivé. Proto bylo pfistoupeno k odstranéni asymetrie Cox-Boxovou
rovnici (Box, Cox, 1964)

y =@u) 71
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kde Y;; je transformovany primérny mési¢ni pratok na rozd€leni bez asymetrie, Q;; je primérny
mésicni pritok, ktery je transformovén, 7; je koeficient transformace pro vybrany mésic, j je pofadi
mésice (1-12, leden je 1 a prosinec je 12) a i je index pratoku.

4.2)

Problémem pii pouZiti Cox-Boxovy rovnice se ukazal parametr r, ktery 1ze jen obtizné dopocitat, a
proto bylo ptikroc¢eno k jeho stanoveni numerickou optimalizaci pomoci miizkové metody. Kritériem
optimalizace byla odchylka koeficientu asymetrie od nuly, kterd byla minimalizovéna. Optimalizace se
zastavila, pokud hodnota asymetrie byla v rozmezi hodnot -0.001 az +0.001 (pfedpoklad norméalniho
rozdé€leni).

Dalsim krokem byla samotna transformace ¢lent prutokové fady z hladiny Y na hladinu Z, kde
dosahuji normovaného normélniho rozdéleni. Transformace probéhla za pouZiti béZznych
transformacnich vztahii

7 o= T 4.3)

Y, =x,+s5,1Z; (4.4)
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)
kde Y;; je transformovany primérny mési¢ni pritok na rozdéleni bez asymetrie, Z;;je predpovézeny
primérny mésicni pritok, ktery je transformovan, x; je primér hodnot v predpovézeném mésici, s; je
smérodatna odchylka pfedpovidaného mésice, j je potadi mésice (1-12, leden je 1, prosinec je 12) a i
je ¢islo pfedpovédi (1 - 1000).

4.3.2 Autoregresni predpovédni modely

V podkapitole jsou uvedeny dva autoregresni modely, které byly pouZivany pro vytvafeni predpovédi
pritokti. Prvnim z nich je Burgessiv model a druhym pouzitym modelem je linedrni autoregresni
model.



Upraveny Burgessity stochasticky model

Model vychazi z Burgessova LN - AR modelu (1972), na misto klasickych logaritmickych vztahi pro
transformaci na hladinu Y, které se ukdzaly jako nedostate¢né, pouZiva pro transformaci v predchozi
podkapitole popsanou. Déle jsou data transformovana podle rovnice (4.3) na normované normalni
rozdéleni. Nahodné ¢islo rnd;j(normované normalni rozdéleni) a pfedchozi transformovany primérny

mésicéni pritok Z;;; spolu s koeficientem korelace p;, ktery byl uréen z transformovanych dat, jsou
dosazeny do rovnice (4.5), kde j ur€uje mésic v roce

Zi,j = Zi,j—l @j "'(1_,0»)1/2 Lind.

. ijo 4.5)

rnd; ;je ndhodné Cislo generované z normovaného normélniho rozdéleni, p; je koeficient korelace mezi
pritoky z predchoziho mésice a pfedpovidaného mésice, Z;; je predpovézeny primérny mésicni pritok
na urovni hladiny Z, Z;;.; je pfedchazejici primérny mési¢ni priitok transformovany na hladinu Z, j je
pofadi mésice (pokud pfedpovéd navazuje na redlnou fadu rovna se j 1 a Z;;; je posledni ¢lenem
realné pritokové fady transformovany na hladinu Z) a i je ¢islo vydavané predpovédi pratokové tady.

Pii opakovini je ménéna pouze hodnota rnd;; vrovnici (4.5). Uvedena veli¢ina je nahodné
generovana, proto dostaneme pokaZdé jinou hodnotu pifedpovédi. Z uvedené rovnice ziskdme
pfedpovézeny pramérny mésicni piitok, ktery je transformovan z normovaného normalniho rozdéleni
(Z2) na rozd€leni s nulovou asymetrii (¥) podle rovnice (4.3) a déle na rozdéleni s nenulovou asymetrii
mésice (Q), ktery je pfedpovidan rovnici (4.4). V piipadé pfedpovédi delsi neZ 1 mésic je historické
méfeni nahrazeno piedpovézenym priitokem a je s nim dale rekurentn€ pracovéno, jako by se jednalo
o historicky prutok.

Vyse uvedeny model, ktery byl pouZivan pro delsi pfedpovidané obdobi nez 1 mésic, je tedy modelem
rekurentnim. Pfi vytvafeni pfedpovédi je vZdy pro kaZzdou pfedpovidanou kratkou fadu i pro jeji prvky
generovano nové nahodné ¢islo.

Linedrni autoregresni model

Jedni se o linearni autoregresni model, ktery pfedpovida hodnoty priimérnych mési¢nich pratokti na
zaklad¢ linedrni kombinace hodnot predchozich primérnych mésicnich pritokd (hladina Z),
autoregresnich koeficientd a nahodnych ¢isel. Pro stanoveni autoregresnich koeficientii byly pouZity
Yule - Walkerovy rovnice (Yule, Walker, 1927, 1931). Po jejich vyfeSeni dostaneme koeficienty,

které spolu s pratoky transformovanymi na normované normalni rozdé€leni tvoii dvojice, s jejichz
pomoci podle rovnice (4.6) dostaneme piedpovidany pritok. Pfi samotném vypoctu model pouzije
predepsany pocet mésicl zpétné€ (2 - 11) a vypocte rekurentni pfedpovéd’ na poZadovany pocet mesicl
dopifedu (1 — 12). Pfi opakovéni je mé€néna pouze hodnota rnd;; v rovnici (4.6). Uvedena veli€ina je
nahodné generovana, proto dostaneme pokazdé jinou hodnotu pfedpovédi. Pfedpovédi jsou nasledné
zpétn¢ transformovany na rozd€leni, které odpovida mésici, pro ktery byla ptedpovéd vypoctena.
Pokud je poZadovana predpovéd’ delsi neZ 1 mésic, predpoveéd’ se posune o jeden krok (mésic) vpred a
cely vypocet opakuje. Z vySe uvedeného textu vyplyva, Ze pokud je pozadovéana delsi predpovéd’ nez
1 mésic, dostivaji se do modelu mimo data realné fady i predpoveédi poskytnuté modelem rovnice
(4.6). Model neméni velikost matice vstupujici do Yule- Walkerovy rovnice.
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p(1) 1 p) plk=2)| | a, p(2)
SR 15 P P R DR PP
pl1) pll) 1 p(t) ||aw | |plk-1)
plk=1) p(k-2) p(1) 1 a, plk)

Zékladni rovnice linedrniho autoregresniho modelu:

Z,=alZ +a,lZ

i,j i j—2+a3 [Z

i i teta lZ, +md, 4.7)

kde a; az a; jsou regresni koeficienty, Z;;.; az Z;;, jsou piedchozi hodnoty primérnych mési¢nich
prutokil transformované na hladinu Z, rnd;; je ndhodné ¢islo generované z normovaného normalniho
rozdé€leni, j je pofadi mésice (pokud piedpovédi pfimo navazuji na redlnou fadu a Z;;; aZ Z;; jsou
poslednimi Cleny realné pritokové fady transformovani na hladinu Z) a i je ¢islo vydavané predpovédi
Yule-Walkerovi rovnice

1 pl1) plk=2) plk-1)) ( p(1)
p(1) 1 ) plk=2)|| a, p(2)
SR 15 P P B DR PP
p(1) woop) p() ||aw | |plk-1)
plk=1) pk-2) ..  p(1) 1 a, plk)

kde a; aZ a,jsou hledané regresni koeficienty a p(1) az p(k) jsou piislusné korelacni koeficienty.

4.3.3 Zonalni model

Vyhodou zondlnich pfedpovédnich modeli (Marton, Mensik, Stary, 2015) oproti klasickym
predpovédnim modelim je, Ze se historicky namétfend data (primérné meésicni pratoky)v feSeném
meésici, ve kterém se vydava predpovéd’, rozdéli do zon vyskytu.

Data historické fady se sefadi v feSeném mésici od nejmensiho k nejveét§imu dle mésice s poslednim
méfenym pritokem a rozdéli se do predem uréeného pocétu zén. Primérné mésicni pritoky realné
pritokové tady lezici v dané z6né a jejich nésledné prubéhy (délka je urCena délkou predpovéedi
prutokit) tvoii pracovni oblast pritokti (z6n). Ostatni historické pribéhy redlné pritokové fady nejsou
pro tvorbu prfedpovédi vyuZity. Poté jsou ve zvolené zoné data zbavena asymetrie a z takto
transformovanych dat je zkonstruovano trojihelnikové rozd€leni (aproximace hustoty
pravdépodobnosti vzhledem k malému poctu realizaci v nékterych zénach). Za predpovézeny pritok je
vybran modus predpovédi. Vyhodou zatifidéni prutokl je, Ze pokud se pritok, podle kterého je
predpovéd’ zatfizena do zény, nachdzi v z6n€ malych prutoki, predpovéd bude v rozmezi pratokd,
které jsou s uvedenou zénou spojeny historickym vyskytem.

Modifikovany zondlni pFedpovédni model
Rozdéleni pracovni oblasti pratokovych tfad do zén je provedeno stejné, jako u diive popsaného

zonélniho modelu. Modifikovany zonalni model se lisi tim, Ze na vybranou z6nu je aplikovan linearni
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autoregresni model. Historicky méfené prutoky se pfevedou na troven hladiny Z podle zplsobu
popsaného v kapitole 0. Zdna je uréena vZdy podle posledniho naméfeného pritoku. Korela¢ni matice,
kterd je zakladnim vstupem do Yule-Walkerovych rovnic, je pocitdna pouze z historicky méfenych
prutokit vyskytujicich se v pfitazené zoéné. Ke zbytku dat nema model pii tvorbé korelaéni matice
piistup. Ze sestavené korelacni matice se s vyuZitim Yule-Walkerovych rovnic (4.7) vy¢isli regresni
koeficienty. Postup modelu je déle stejny jako v piipadé linearniho autoregresniho modelu. Na
obrazku 1 je vyobrazeno schéma modelu. Svisly text u matice méfenych dat zobrazuje rozsah
meéfenych rokli pouZitych pro kalibraci (1 - 60) a rozsah méfenych pritokd pouzitych pro validaci (61
-75) pro prvni krok feSeni, protoZe data pro kalibraci se postupné rozsifuji o jiz historicky probé&hlé
roky z pohledu validace (pro 62. rok je jiz 61. rok historii, a proto miZe byt pouZit pro kalibraci).
Vodorovny text zobrazuje mésice v roce. Symboly rovnice v obr. 2 jsou vysvétleny v rovnici (4.6).

Vybranazoénapro kalibrad

PABRERERERE

09-T

§

Linearniautoregresnimodel

P
T fi :
EEFERCEECE| ]

Yule -Walker
:~ -> = : . . [Uz] a Ziyi |+,
il == = = ‘ v

Kalibracnidata =3 ‘ TransformaceZ<->Q

SL-T9

- validaci . . 7
Pfedpovéd |
Historicky PR CEE AR EECEEEE

;v - am e am
naméfenafada R AN e i ie
(hladinaz) EREraEcaR Recis dscheas

Obr. 1. Schéma Modifikovaného zondlniho modelu.

Dynamicky zondlni piedpovédni model
Model byl sestaven se snahou o agresivnéjsi fizeni, protoZe predpoklada budouci vyskyt pritokid ve
stejné z6n& nebo zoné nizsi. Uvedeny piedpoklad vytvaii vyhodnéj§i podminky pro niZsi hodnoty

predpovézenych pritokil, protoZze vysoké pfitoky vody do nadrZe nejsou z pohledu fizeni zasobni
funkce nadrzZe problematické. Pti niz§ich hodnotich prutoki jsou pritoky tvoteny zakladnim odtokem,
ktery 1ze dobte predpovidat. Naopak pii vysokych hodnotach pritokt jsou pritoky tvofeny zakladnim
odtokem a velkym povrchovym odtokem (povodné). Povodné lze jen velmi téZko predpovidat
vzhledem k jejich velmi nahodilému vyskytu.

Model umoZziiuje migraci dat v zonéch, ale pouze z vyssi do nizZ8i zony. Zoéna je urcena dle posledniho
historicky méfeného pritoku. Pokud je naméfeny pritok v nejvyssi zoné (zona nejvySsich pritoki)
stava se z dynamického modelu linedrni autoregresni model, protoZze model ma piistup ke vSem
namétenym prutokiim z niZSich zén. Pokud je naméteny prutok v nejnizsi zon€, dynamicky zonalni
model se stavd modelem modifikovanym zondlnim.
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4.3.4 Metoda Latin Hypercube Sampling (LHS)

Metodu poprvé popsali Mckay (1979) a Eglaas (1977). Déle ji rozvinul Iman (1981), ktery spolu
se svymi spolupracovniky zvetejnil zdrojovy kdd a manudl k pouZiti. Zdkladnim principem metody
LHS je rozdéleni defini¢niho oboru funkce hustoty pravdépodobnosti kazdé zakladni nahodné veliciny
X; (primérné meésicni pritoky) na Ny, disjunktnich intervald. Intervaly se voli o stejné
pravdépodobnosti //Ng;,. Soucasna praxe ziskava reprezentativni parametr intervalu jako stfed daného
intervalu Ng;, na distribuéni funkci a uvaZuje jej jako vychozi pro ziskani reprezentativni hodnoty
veli¢iny pomoci inverzni transformace distribu¢ni funkce Jedna se o stratifika¢ni metodu, kde vrstva
oboru hodnot kumulativni distribu¢ni funkce nihodné veli¢iny je nahrazena jedinou hodnotou.
Rozdéleni na intervaly zajiStuje, Ze rozsah kazdé nahodné veli¢iny je realizovan rovnomeérné
vzhledem k distribu¢ni funkci (Votechovsky, 2002). Déle je uvedenym postupem dosaZzeno, Ze Zadna
redlnd hodnota neni pfedem vyloucena. Kazda vrstva se pouZije jednou. Poslednim krokem je vhodna
kombinace vzorkli pomoci celych ndhodnych permutaci.

Metoda je b&éZné pouZivand v teorii kontinua, kde bylo ovéteno, Ze dokaZe pfi malém poctu opakovani
dosdhnout s urcitou ztratou presnosti stejné dobrych vysledki jako pii pouziti vétsiho poctu opakovani
u metody Monte Carlo. V uvodu préce jiZ byla nastinéna ¢asovi narocnost metody Monte Carlo, proto
bylo pfistoupeno k vytvoreni pfedpovédi s vyuZitim metody LHS a k jejich aplikaci na fizeni nadrZe.

4.4 OPTIMALIZACNI MODULY

V nasledujicim textu jsou rozepsany jednotlivé moduly, které prohleddvaji oblast pfipustnych feSeni
Q, kterd ma pocet rozmérii roven poctu predpovidanych mésicti vydavané predpovédi pritokové tady.
Moduly vy¢isli fadu odtokti vody z nadrZe pro zadany pocatecni objem vody v nadrZi a predpovézené
pfitoky vody do nadrze v feSeném obdobi. Kritériem optimalizace je suma rozdili druhych mocnin
mezi Op a fadou O ktera je minimalizovéna

v 4.9)
=3 (0,-0,)} |- MIN,

J=1

kde Op je hodnota fidiciho odtoku (primérny mési¢ni nalepSeny pritok), O;je hodnota vypocteného
fizeného primérného mési¢niho odtoku, N je pocet mésicl, j je ¢islo mésice a 7 je hodnota kriterialni
funkce.

Samotna podkapitola je clenéna do dvou hlavnich ¢asti. V prvni €asti jsou uvedeny optimalizacni
moduly, které jsou schopny pfimo hledat feSeni v prostoru Q (polohu bodu, kterd odpovidd miniméalni
hodnoté kritéria 7). Jedna se o dva typy evolu¢nich algoritmi. Evolu¢ni algoritmy byly také pouzity
pro vytvareni matic vstupné—vystupnich vztahll (matice vzorli) pro ulici se systémy, které jsou

7z Mz

popsany v druhé casti podkapitoly. V nésledujicim textu budou pifedstaveny zdkladni modely, které

jsou vyuZzivany jednotlivymi moduly. Podrobnéjsi popis teorie souvisejici s jednotlivymi module lze
najit v samotné préci nebo v praci doporucené literatuie.
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4.4.1 EA modul

Model EA 1 - Genetické algoritmy
Model vyuziva metodu binarniho genetického algoritmu, ktery provadi vycisleni odtokli pro zadané

vstupy podle kriteridlni funkce 7 v oblasti Q. Vstupy jsou tvofeny fadou predpovédi prumérnych
mési¢nich piitokd Q," a objem vody v nadrZi na zacatku feSeni VY. Vystupem je fada fizenych odtoki
O". Model dale provede kontrolu fady fizenych odtoki vody, jestli je nadrZ schopna zajistit pro
vSechny ¢asové kroky 7z vypoctené hodnoty fizenych odtokl vody. Pro fizeni je pouZit pouze prvni
¢len fady.

Hodnota kiiZeni byla nastavena na hodnotu 0.5 a hodnota mutace na hodnotu 0.2. Chromosomy jsou
zakédovéany jako 16 bitovy fetézec. Model vychazi z popsaného algoritmu (Haupt a Haupt, 2003).
Metoda nejlepSiho vybéru byla pouZita jako metoda selekce. Vypocet modelu je ukoncen po 200
generacich, nebo pokud se hodnota kriterialni funkce neméni o vice nez 0.01% po 10 generaci.

Model EA 2 - Diferencidlni evoluce
Model provadi vycisleni odtokl pro zadané vstupy podle kriteridlni funkce 7 v oblasti Q. Vstupy jsou

tvofeny fadou pfedpovédi primérnych mési¢nich pfitokit O, a objem vody v nadrzi na zacétku feSeni
V'’ Vystupem je fada fizenych odtokd O'. Model dile provede kontrolu fady fizenych odtoki vody,
jestli je nadrz schopna zajistit pro vSechny casové kroky r vypoctené hodnoty fizenych odtokli vody.
Pro fizeni je pouZit pouze prvni ¢len fady.

Model je pln€ schopen nahradit pro deterministické vypocty programu SOMWS, uvedené vypolty
slouZily pro tvorbu matic vstupné-vystupnich vztahli pro fuzzy moduly a NS moduly. Model EA 2
pouziva diferencialni evoluci se tfemi rodici a jeho parametry byly ur€ovany experimentiln¢. Uvedeny
pristup byl pouZit pro nalezeni kombinace hodnot parametrti, které poskytly pribéh fizeni ve valida¢ni
obdobi téméf totozny s programem SOMWS a pfitom €as potiebny pro vypocet byl nejmensi.

4.4.2 Udici se systémy

V uvedené podkapitole jsou rozepsany ucici se systémy, které jsou schopny nahradit optimaliza¢ni
modul pfi urcité ztrat€ presnosti. Jednd se o modely vychazejici z neuronovych siti a fuzzy logiky.
Z fuzzy modelu se stava ucici se fuzzy model po provedeni optimalizace poloh jednotlivych boda a
tvaru funkci piisluSnosti a baze pravidel.

Fuzzy modul
Soucasti fuzzy module jsou tii fuzzy modely, které jsou popsany v nasledujicim textu.

Fuzzy model typu SW

Jadrem je jeden fuzzy model. Vstupem do modelu je objem vody v nadrZi na pocatku feSeného kroku
a fada ptfedpovézenych pritokd vody do nadrze. Vystupem je jeden fidici odtok vody z nadrze O1.
Model mé velmi obtizn¢ uZivatelsky definovatelnou matici pravidel, proto musi byt matice pravidel
optimalizovana.

Fuzzy model typu SU

Model vyuZiva sekvencni fizeni. Jaidrem modelu je opakované volany fuzzy model. Vstupem do
modelu je objem vody v nadrZi na pocatku feseného kroku V 1-1 a jeden pfedpovézeny piitok vody do
nadrZe Qt pro piisluSny ¢asovy krok t. Vystupem je fizeny odtok vody z nadrze Ot. Pokud je fizeni
provadéno s pouZitim delSi predpoveédi neZ jeden mésic, je na konci kaZzdého casového kroku 1
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vycislen objem V t pomoci bilance vody v nadrZi (rovnice 4.1) a pro nésledujici ¢asovy krok 1+1 se
objem V 1 stiva objemem V t-1 (okrajovd podminka). Do rovnice vstupuje vypocteny fizeny odtok
vody Or, pfedpovézeny ptitok vody pro aktudlni krok Qt a objem vody v nidrZi V t-1. Cely postup se
opakuje, dokud neni pouZita celd fada predpovézenych pritokll. Z celé tady fizenych odtokii vody
z nadrZe je pouZit pro fizeni vZdy pouze prvni ¢len. Zbytek fady slouZi pouze k uréeni korekci odtoku
vody z nadrze. Model typu SU mé velmi jednoduchou architekturu, proto mize byt kazdy vstup i
vystup popsan desitkami funkci piisluSnosti a matice pravidel bude i pfes to velmi jednoduse
sestavena.

Model typu SA
Model vyuZiva mySlenku zminénou v pracich Janal (2009), JeZik (2016), kde jsou jednotlivé vstupni

veli¢iny postupné agregovany. Model provede fizeni vZdy pro kombinaci dvou vstupt. Vstupem do
modelu pro prvni &asovy krok 7 je objem vody v nadrZi na po&itku feSeného kroku V'’ a jeden
predpovézeny primérny mési¢ni ptitok vody do nadrze Q ° pro piislusny ¢asovy krok z. Vystupem je
fizeny pramérny mési¢ni odtok vody znadrze O'. Pro vechny dalii kroky je kombinace vstupi
tvofena jednim ptredpovézenym primérnym mésiénim piitokem vody do nadrze Q * pro piislusny
asovy krok 7 a fizenym primérnym mési¢nim pritokemO’ spoétenym v piedchozim ¢asovém kroku
7-1.Pro kazdou dvojici vstupti model koriguje fizeny odtok vody z nadrze O'. Pro vlastni fizeni je
pouZit posledni korigovany fizeny primérny mési¢ni odtok vody O'. Model typu SA ma velmi
jednoduchou architekturu, kazdy vstup i vystup miize obsahovat desitky funkci piislusnosti a matice
pravidel bude i tak velmi jednoduSe sestavena.

72

Modely vyuZivajici neuronovou sit
Pro fizeni z4sobni funkce nidrZe byly sestaveny dva hlavni modely vychdzejici z neuronovych siti,

které se 1isi jen v architektufe neuronové sité. Modely vychdzejici z neuronovych siti (NS model) jsou
schopny vyrazného urychleni vypoctu pii urCité ztrat€ piesnosti a jsou alternativou modelim
vychézejicim z fuzzy logiky.

NS model typu SU
Vstupem do NS modelu je objem vody v nadrZzi na pocitku feSeni V O a fada predpovézenych
primérnych mésicnich pfitokli vody do nadrze. Vystupem je fada fizenych odtoki vody z nadrze O t.

Neuronova sit’ neni opakovan€ voldna jako v pfipad€¢ fuzzy SU modelu, ale NS model poskytne na
zakladé vstupt fadu fizenych odtokd, kterd ma délku rovnu délce predpovézené fady ptitokl. Model
déle provede kontrolu fady fizenych odtokil vody, jestliZe je nadrZz schopna zajistit pro vSechny ¢asové
kroky 1 vypoctené hodnoty fizenych odtokil. Pro fizeni je pouzit pouze prvni ¢len fady.

U modelu byly sestaveny dva typy architektury. NS model 1 obsahuje jednu dvouvrstvou
perceptonovou sit. Prvni skrytad vrstva obsahuje 12 skrytych neuroni a transformacni funkei je
sigmoida. Druha skryta vrstva obsahuje pocet skrytych neurontl, ktery je roven poctu primérnych
mésicnich odtokl vody z nadrZe a mi linearni transformacni funkci.

NS model 2 obsahuje jednu tiivrstvou perceptonovou sit. Prvni skrytd vrstva obsahuje 15 skrytych
neuronl a transformacéni funkci je sigmoida. Druhd skryta vrstva obsahuje 8 skrytych neurond a
transformacni funkci je sigmoida. Tteti skrytd vrstva obsahu pocet skrytych neuront, ktery je roven
poctu hledanych primérnych mési¢nich odtokl vody z nadrZe a ma linearni transformacni funkci.
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Neuronové sit’ je ufena na matici vzori ziskané pomoci tradi¢ni metody optimalizace (evolu¢ni
algoritmy). Pro natrénovani sit¢ u obou modeld byla pouZita metoda zpétného Sifeni. Pro fizeni byly
zvoleny dva pftistupy, které jsou pfedstaveny v nasledujicim textu.

NS model typu SW

Model odpovidé fuzzy modelu typu SW. Vstupem do NS modelu je objem vody v nadrZi na pocatku
teseni V' a fada predpovézenych pfitoktl vody do nadrze. Vystupem je jeden ¥izeny odtok O’ pro
danou kombinaci vstup. Model pouZiva architekturu NS modelu NS 1 uvedenou v predchozim textu.

4.5 PRINCIP ADAPTIVITY

Adaptivita samotni je velmi tcinnym prostfedkem proti vlivu neurcitosti (Nachéazel, Stary, Zezulak,
2004). Ridici algoritmus vyuZiva adaptivitu, kdy v kaZzdém kroku fizeni je opakovan& providéna
optimalizace odtoku vody z nadrZe tak, aby bylo dosaZeno minimalizace kriteridlni funkce z rovnice
(4.9). Algoritmus vyuZivajici adaptivitu provadi optimalizaci v kazdém ¢asovém kroku fizeni, proto je
Iépe schopen se prizpisobit zméndm prostfedi (zména vnéjsich vlivl), a tim vytvorit meI¢i a delsi
tfizeni (pfedpovézeny piitok vody do nadrze se lisi od skute¢ného), a proto je potfeba na zacatku
kaZdého kroku provést opravu vstupnich hodnot (objem vody v nadrzi, nové piedpovédi). Pfi redlném
fizeni se provede méfeni hladiny nadrze. U simulovaného fizeni se pouziji pfedchozi naméiené
hodnoty (objem, pfitok) a provede se bilance vody v nadrZi. Pfi pouZiti adaptivniho fizeni se pouZije
jen prvni ¢len fady fizenych odtoki. U¢ici se systém je zvlaStnim piipadem adaptivniho systému.

4.6 RIDICI ALGORITMUS

Pti hledani jednotlivych feseni dlohy je ve vztahu (4.1) pfi kaZzdém kroku nahrazena fada Q (okrajové
podminky) fadou piedpovédi Q, a je provedeno adaptivni rekurentni fizeni pro vSechny Casové kroky
7. Podate¢ni objem vody v nadrzi V’se pii fizeni v reilném provozu nahradi objemem ziskanym
méfenim. Pfi simulaci fizeni jeV’ pro opakovany vypolet nahrazen hodnotou V'z piedchoziho
vypoctu.

Pokud je hodnota T > 1 je po¢ate¢ni podminka V="' pro kazdy dalii ¢asovy krok T dopoé¢itdna podle
rovnice (4.1), ve které je na misto redlné hodnoty pfitoku pouzita pfedpoveézend hodnota, kterd je
povazovana pfi vypoctu za hodnotu redlnou a za hodnotu odtoku je pouzita vypoctend hodnota
z ptedchoziho ¢asového kroku fizeni. Pfed zahdjenim dalsiho kroku vypoctu je potieba spocitat podle
rovnice (4.1) skute¢nou hodnotu zasobniho objemu. Odtok vody z nadrZe, ktery je fizen na hodnotu O,
(¥idici odtok), mtiZze nabyvat hodnot intervalu (0, O,>. Pokud kapacita zasobniho objemu nadrZe neni
schopna piebyte¢nou vodu pojmout, miize odtok vody z nddrZze nabyvat hodnot vysSich neZ je O,.
Pokud hodnoty odtoku vypousténé z nadrZe jsou niZs$i nez O,, vznikne porucha. Cilem algoritmu je
provést fizeni, pii kterém je hodnota kritéria 7 je minimalizovana dle rovnice (4.8). Ridici odtok vody
z nadrZze nabyvd v pribéhu feSeni ulohy v praci konstantni hodnoty pro vSechny casové kroky

(mésice).

Pro nalezeni optimalniho feSeni podle zvoleného kritéria lze pouZit velké mnozstvi metod (mtizkova
metoda, gradientni metody, evolu¢ni algoritmy, atd.) prohleddvajicich prostor Q, ktery ma rozmér
odpovidajici poctu hledanych nezndmych. V praci byly zvoleny pro optimalizaci (modul optimalizace)
metody evoluc¢nich algoritmi (genetické algoritmy a metoda diferencidlni evoluce).

Ridici algoritmus pouZiva pro Fzeni jako vstupy piedpovédi piitokii vody do nadrze a aktualni
hodnotu zasobniho objemu. ProtoZe algoritmus pracuje s velkym poctem predpoveézenych fad pritokd,
jsou kladeny velké Casové naroky pfi pouZiti metod zvolenych pro optimaliza¢ni modul, ktery pouziva
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adaptivniho fizeni. Oproti tomu metody umélé inteligence (fuzzy, neuronové sit€) jsou schopny
vyrazné sniZzit ¢as potiebny pro vypocet, pokud je pouZijeme jako ndhradu optimalizaéniho modulu,
kdy samotny optimalizacni modul vytvoii v predstihu matice vstupné-vystupnich vztahii, podle
kterych jsou metody UI nauceny. Na obrazku 2 je schéma stochastického modelu pro fizeni z4sobni
funkce nadrze. Pro kazdy mésic fizeni je vytvofena matice piredpovézenych piitokd vody do nadrze
s délkou predpoveédi 1 az 12 mésicii. Pocet pfedpovézenych pfitokli vody je v rozsahu 1 az n. Model
provede n opakovanych fizeni a vytvofi matici vystupi o n vystupech. Déle je sestavena
pravdépodobnostni empiricka ¢ara prekroceni fizeného odtoku vody z nadrZe pro prvni mésic, ze které
je odectena hodnota fizeného odtoku pro zvolenou pravdépodobnost piekroceni. Uvedenou veli€inu je
mozno ponechat v odeCteném tvaru. Je vS§ak moZno ji korigovat ve smyslu konjugovanych gradienti a
zkombinovat ji s hodnotami fizenych odtokii pouZitych v ptedchozich krocich fizeni. Pokud je
hodnota korigovaného fizeného odtoku vé&ts$i neZ hodnota fidiciho odtoku O,, je pouZita profizeni
hodnota O,, zbytek odt€ékd ve formé jalového odtoku. Vztah pouZity v obrizku je popsin
v podkapitole 0.

Krok=mésic

i=1:n N Céra prekroceni fizenych odtokd
Predpovézené pritoky

T ]2 ]34 ]5]6]7 [ ]9 Jo][u] iz PED | —

3,23 2,77 | 1,50 | 3,00 | 1,89 | 3,36 | 2,11 | 4,22 | 3,67 | 3,50 | 5,05 | 5,00 | [ Y zvolend

7,23 5,91 | 1,32 | 3,33 | 1,49 | 2,05 | 2,12 | 2,30 | 3,31 | 5,73 [14.49] 5,27 ey a

|3 |4,36 4,52 | 4,05 | 5,05 | 2,81 | 2,07 | 2,33 | 2,47 | 6,32 [¢2,44]17,02) 2,82 1\ Braudépodabnost
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Obr. 2. Schéma ridictho algoritmu.

Ve smyslu adaptivity fizeni se cely postup vcetné generovani novych ptedpovédi pro dalsi ¢asovy
krok opakuje.

4.7 DISPECERSKE GRAFY

z Mz z

Dispecerské fizeni odtoku je pojem, ktery je spojovan obvykle s provozem vodnich nadrzi nebo celych
soustav. Jejich velkou vyhodou je, Ze pro svoji aplikaci nepotiebuji pfedpovédi budoucich pfitokt do
nadrZe. Pro jejich sestrojeni se vyuziva historickych prubéha pritokové fady (v nékterych piipadech
uméle generovand ftada). Pfi sestrojeni dispeCerskych grafii, je tfeba uvaZovat velmi sloZité
hydrologické podminky. V redlnych podminkach se €asto pouZiva pouze zna¢né zjednodusena forma
dispecerskych grafti s jedinou charakteristickou protiporuchovou ¢arou, uvadéjici pozadovany objem
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vody v nadrzi ke v§em datim v priibéhu roku. Pokud je k vybranému datu vyssi hodnota zasobniho
objemu nez predepisuje dispecersky graf, prebytek vody se miize v souladu s tcely dila vhodné vyuZit
nebo vyprazdnit. Pfi hodnoté zasobniho objemu, kterd je niZSi neZ predepisuje dispeCersky graf,
nemusi nutn€ porucha nastat, protoZe ¢ara dispecerského grafu je konstruovana jako horni obalka
vyskytujicich se narokl na objem vody v nadrZi. V praci se bude pouzivat konstrukce dispecerskych
grafi dle skript Metodické navody k vodohospodarskym feSenim nadrzi (BrozZa, 1981).

Dispecersky graf mlZze byt zkonstruovan jako zonalni, kdy aktualni plnéni nadrze v konkrétnim Case
pifimo urcuje piisluSnost k urCité zoné€, kterd predepisuje hodnotu fizeného odtoku. V préci jsou
pouZity oba zpusoby.

5. POUZITY SOFTWARE

V kapitole jsou vypsany jednotlivé podprogramy, které byly programoviny v rdmci prace mimo
program SOMWS, ktery byl ptevzat. V posledni casti je popsdno vyuZziti paralelnich vypoctd
v clusteru. Samotny popis programu SUWARERO, ktery vznikl pro potieby stochastického fizeni
nadrZe a obsahuje i uzivatelské rozhrani je uveden v praci.

- Statisticky modul a transformace dat.
- Pfedpovédni modely:
- upraveny Burgesstiv model
- autoregresni linedrni model
- modifikovany zonalni model
- dynamicky zonalni model
- LHS model.
- Moduly pro ¥izeni:
- fuzzy modul
- NS modul
- EA modul.
- Dopliikovy software.

5.1 PROGRAM SOMYVS

Program SOMVS je licencovany program Vysokého uceni technického v Brné¢ (Mensik, Stary, 2012).
Byl pouzit pii hledani nastaveni parametri modelu EA 2 a také v prvni fazi vyzkumu pro konstrukci
matic vstupné-vystupnich vztahii pro modely vychézejici z metod umélé inteligence (fuzzy, neuronové
sit¢). Pro vlastni fizeni a pozd&jsi konstrukci matic vstupné-vystupnich vztah byl plné nahrazen
modelem EA 2, ktery byl sestaven v prostfedi programu Matlab.

5.2 PARALELNI VYPOCTY V CLUSTERU

K paralelnim vypoctiim na clusteru bylo pfistoupeno z divodu ocekavané velké ¢asové naro¢nosti
vypoctl vyuzivajici modely EA. Cluster byl ptivodné sestaven ze starSich PC z vypocetni ucebny,
které byly zasitovany. Vlastni paralelni vypocet byl provadén s vyuZitim toolboxu Paralel Computing
programu Matlab. Algoritmy modelit EA musely byt upraveny pro paralelni vypocty. Cluster se
sklddal z 6 pocitact (5x4 + 1x2 jader, 5 MB RAM, Kklasicky disk) + sitovy disk (pfistup k datim).
Prvni testy clusteru ukazaly, Ze je nckolikrat rychlejsi neZ vykonny pocita¢ typu PC (procesor i7,
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pamét 16 MB RAM, Ssd Disk). Po pocite¢nim tdspéchu bylo tedy pfikroceno k vylepSenim
vypocetniho clusteru. Novy cluster se sklddal z 6 pocitact (24 jader, 10 MB RAM, Ssd disk) +
spolecny sitovy Ssd disk umistény v prvnim PC. Uvedenym vylepSenim se zdvojnésobil vypocetni
vykon clusteru.

S pomoci clusteru bylo ocekdvano vyrazné sniZeni doby potiebné pro vypoclty vyuZivajici EA
modely.

6. APLIKACE STOCHASTICKEHO RIZENI

Stochastické fizeni bylo aplikovano na fiktivni vodni nadrz, kterd byla navrZzena v mérném profilu
Bilovice nad Svitavou. Profil byl vybran z divodu dostupnosti dat, kterd byla k dispozici na pracovisti,
a dlouhé fady realnych primérnych mésicnich pritoki, kterd je velmi mélo ovlivnéna fizenim velké
vodni nadrze situované v horni ¢asti povodi. NadrZ je navrZena tak, aby béhem jejiho fizeni vznikaly
dostate¢né dlouhé a hluboké poruchy proto, aby se pouZité metody aplikované na fizeni jeji zadsobni
funkce mohly dostateén& projevit. Zasobni objem byl stanoven na hodnotu 51 811 000 m’ (pomérny
zasobni objem 19.7 m’/s) a fidici odtok vody z nadrze O, na konstantni hodnotu 4.25 m’/s.

6.1 HISTORICKA DATA

Pro sestaveni i naslednou validaci byla pouZita 90 let dlouhd fada primérnych mési¢nich pratokt (od
roku 1921 do roku 2010). Rada vznikla méfenim v mérném profilu Bilovice nad Svitavou, ktery se
nachdzi na fece Svitavé. Nad profilem se nenachdzi zadné velké niadrze, které by ovliviiovaly
pfirozeny pribéh fady. Rada byla rozdélena na dvé &asti. Prvnich 75 let bylo pouZito pro kalibraci
predpovédnich modelli (modull) a poslednich 15 let bylo pouzito pro validaci modelu. Pratoky
v kaZzdém mésici maji jiné pravdépodobnostni rozdéleni, proto bylo pfistoupeno k jejich transformaci
na jednotné rozdéleni (normované normalni rozdéleni) viz. kapitola 4.3.1.

6.2 KALIBRACE A VALIDACE RIDICICH MODULU

Kapitola se zabyva kalibraci a validaci jednotlivych modulil a ovéfenim schopnosti u¢icich se moduld
nahradit optimalizaéni modul. Ridici moduly pouZivaly 100% predpovédi (vyseky realné fady) pro
svou kalibraci a validaci, a proto nepotiebuji predpovédni modely. V tvodnim odstavci jsou feSeny
EA modely. Déle je feSena kalibrace ucicich se modulti (modeltt).

U modeltt EA popsanych v kapitole 4.4.1 bylo hledano vhodné nastaveni jednotlivych parametri, pii
kterém modely rychle konvergovaly k idedlnimu pribéhu fizeni. Idealni pribéh fizeni byl vypocten
programem SOMWS, ktery pouZil misto pfedpovédi redlnou pritokovou fadu. Modely typu EA
mohou byt pouZity pfimo pro deterministické nebo stochastické vypocty.

U ucicich se modeld byla v prvni fazi vytvofena matice vstupné-vystupnich vztahti (matice vzort),
ktera byla ziskana pomoci EA modelu verze EA 2, ktery je popsan v kapitole 4.4.1. Matice vzora
obsahovaly data podle potieb jednotlivych modelti (optimalizované pribéhy objemti vody v nadrzi a
odtoky vody z nadrze).

Kalibra¢ni obdobi bylo zvoleno v letech 1981 — 1995 a valida¢ni bylo 1996 — 2010. Kalibra¢ni obdobi
bylo vybrano s ohledem na zvySeny vyskyt malovodych obdobi, které jsou problematické z pohledu
fizeni zasobni funkce nadrze. Pokud by se pro kalibraci modelt zvolila celé redlna fada (mimo obdobi
validace), modely by byly pfi kalibraci zahlceny vodnymi roky, které nejsou problematické z pohledu
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zasobni funkce nadrZe. Valida¢ni obdobi bylo zkraceno na délku 150 mésict z diivodu sniZeni asové
narocnosti vypoctl a proto, Ze v nasledujicich mésicich se nevyskytly zajimavé udélosti z pohledu
fizeni zasobni funkce nadrze.

Oba moduly (fuzzy a NS) vychéazejici z metod umélé inteligence (UI) byly nejprve kalibrovany a
validovany jako deterministické (pfi pouZziti 100% ptedpovédi), aby se ovéfila jejich schopnost fidit
vodohospodatskou nadrZ se zasobni funkci. Oba ucici se moduly uspély pfi aplikaci na kalibra¢ni i
validaéni obdobi (obr. 3). Obrdzek 3 je tvofen tfemi diléimi grafy. VSechny dil¢i grafy maji na
vodorovné ose ¢as v mésicich. Na prvnim (hornim) dilé¢imi grafu je vykreslen casovy prubéh pritoki
vody do nadrze Q(z). Na druhém dil¢im grafu je zobrazen prubéh objemti vody v nadrzi V(O(1),0(?)).
Na poslednim dil¢im grafu je znazornén fizeny odtok vody z nidrZe O(t). Vyjimkou byl model fuzzy
typu SW, ktery pro své Spatné vysledky byl vyfazen. Pribéhy fizeni poskytnuté ucicimi se modely
ztratily podle ocekavani urCitou piesnost,avSak neztratily schopnost reagovat na zmény vnéjSiho
prostiedi. Moduly UI vykazuji tendenci drZet vy$$i hladinu zasobniho objemu pfi delSich obdobich
sucha. Uvedend vlastnost by mohla byt velmi pfinosnou v podminkach neurcitosti, které panuji pfi
pouZivani pfedpovédi pro fizeni.
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Obr. 3. Srovndni pritbéhu vysledkii programu SOMWS a fuzzy modelu pro validacni obdobi - deterministické
Fizeni (délka predpovédi 8 mésicii).

6.3 KOREKCE RIZENI

Korekce byly zavedeny pro ustileni prubchu vysledného fizeni a jako ochrana pied nahlymi poklesy
pfitoku vody do nadrze, které nemohou byt podchyceny pfedpovédnimi modely nebo jsou podchyceny
jen pro velmi vysoké pravdépodobnosti fizenych odtokd.

V praci jsou celkem pouZity tfi typy korekci. Korekce I vychazi z metody konjugovanych gradientd a
priméruje fizené odtoky vody z pfedchozich realizovanych kroki fizeni s vypoctenym. Korekce II
provadi opravu hodnoty objemu V., o hodnotu rozdilu mezi fizenym odtokem O' a znovu
vypoétenym fizenym odtokem O’ v kroku i. Korekce Il zmirfiuje dopad skokovitého prazdnéni
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zasobniho objemu a opravuje hodnoty fizeného odtoku, které jsou nizké i kdyZ je zasobni prostor
téméet plny.

6.4 VYHODNOCENI PREDPOVEDNICH MODELU I. CAST

V prvni casti probéhlo vyhodnoceni na zdkladé histogrami a primérné entropie. Pii pouZiti
histogramti byl hledan primérny pocet vyskytd predpovédi v intervalu, do kterého naleZel redlny
pritok. Z vyhodnoceni pomoci histogrami bylo vyvozeno vyfazeni Burgessova ptfedpovédniho
modelu z dal§itho vyhodnoceni. Vyhodnoceni entropie ukizalo, Ze klasicky autoregresni model ztraci
s narustajici délkou predpovédi schopnost prendset pasmo nizkych pritokd a vysokych pritokd. U
modifikovaného pfedpovédniho modelu uvedend vlastnost nebyla pozorovana.

6.5 VYBRANE VYSLEDKY APLIKACE

V podkapitole jsou uvedeny vybrané vysledky jednotlivych pfedpovédnich modeli (prvni ¢ast) a
fidicich modull. Na obrazcich je na svislé ose uveden fizeny odtok vody z nadrZe a na vodorovné ose
je znazornén Cas v mésicich. Uvedeny popis je platny pro vSechny néasledujici obrazky uvedené v
préci.

6.5.1 Predpovédni modely

Predpovédi vytvorené predpovédnimi modely byly aplikovany s pouZitim fidictho modelu fuzzy typ
SU pro fizeni nadrZe. Na jednotlivych obrazcich jsou uvedeny jednotlivé pribéhy fizenych odtokt
vody pro vybrané pravdépodobnosti prekroceni.

Cas [mdesic]

Obr. 4. Srovndni vysledkii dynamického zondlniho modelu (sedm mésicii zpetné pro tvorbu) s modifikovanym
zondInim modelem.
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Obr. 5. Srovndni vysledkii dynamického zondiniho modelu (t7i mésicii zpémé pro tvorbu) s modifikovanym
zondlnim modelem.
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Obr. 6. Srovndni autoregresniho linedrniho modelu s modifikovanym zondInim modelem.
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Cas [misic]

Obr. 7. Srovndni modifikovaného zondlniho modelu se tremi a Sesti zonami.

6.5.2 Ridici modely

Vysledky jednotlivych fidicich modulii pro ptedpovédi vytvoiené modifikovanym zonalnim
modelem.
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Obr. 8. Srovndni vysledkii poskymutych modely NS 2 a Fuzzy.
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Obr. 9. Srovndni vysledkii poskytnutych modely EA 2 a Fuzzy.
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Obr. 10. Srovndni vysledkii poskytnutych modely NS 2 a EA 2.
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7. SHRNUTI VYSLEDKU

V néasledujicim textu je struéné popsana cesta, kterd vedla k vytvofeni predpovédnich modell a
fidicich moduld.

Pro stochastické fizeni zasobni funkce nddrZze musely byt nejdiive sestaveny stochastické predpoveédni
modely. V praci byly sestaveny Ctyii zdkladni ptedpovédni modely (Burgesstv, linearni autoregresni,
dynamicky zonalni, modifikovany zonalni). Dynamicky zondlni model a modifikovany zonalni model
naleZi mezi hybridni modely, protoZe vyuZivaji zakladni mySlenku zonilniho modelu a do zén aplikuji
linearni regresni model. Uvedené modely byly v prvni fazi vyhodnoceny na zaklad¢ primérné mésicni
cetnosti. Pro Spatné vysledky byl Burgessiv model vyfazen z dalSiho vyhodnocovani. Pii
vyhodnocovani modell byl objeven necekany nardst hodnoty primérné Cetnosti s nartistajicim poradi
piedpovédi, a proto byly modely (modifikovany zonalni a linearni autoregresni) dile vyhodnocovany
za pomoci primérné entropie. Dynamicky zonalni model byl z vyhodnoceni primérné entropie
vyfazen z divodu horSich vysledkil v porovnani s vybranymi modely.

Druhé faze vyhodnoceni ptedpovédnich modelt probihala piimo na fizeni nadrZe se zasobni funkci.
Pro vlastni proces fizeni byl zvolen fuzzy model SU. Prvnim testovanym modelem byl linearni
autoregresni model (obr. 6). Fuzzy model nebyl schopen ufidit oblast hlavni poruchy, vyprazdnil cely
zasobni objem, a proto byl linearni autoregresni model prohlaSen za nevyhovujici. Dynamicky zonalni
model byl testovan, jako druhy v pofadi (obr. 5). Béhem sledovaného obdobi nebyl vyprdzdnén
zasobni objem a priibéh fizeni v oblasti hlavni poruchy byl velmi dobry, av§ak mnoZstvi a hloubky
vytvofenych poruch se ukdzaly byt netinosnymi. Poslednim testovanym piedpovédnim modelem byl
modifikovany zonalni model, u kterého byl testovan pocet zon. Nejdiive byl testovan se tfemi z6nami
(obr. 6), ale vysledky fizeni se bliZily vysledkiim dosazenych pomoci dynamického zondlniho modelu,
proto bylo rozhodnuto o navySeni poctu z6n na Sest (obr. 7). Po zvySeni poctu zon se vysledné fizeni
vyrazné zlepSilo. Délka a prfedev§im hloubka vytvafenych poruch klesla na pfijatelnou mez. Celkovy
pribéh fizeni lze prohlasit za velmi dobry. Z vySe uvedenych vysledkil 1ze fici, Ze je moZné vyuZit
stochastické pifedpovédi pro fizeni zasobni funkce nadrZe.

Paraleln¢ s druhou polovinou prvni faze probihalo sestaveni a vyhodnoceni riznych tidicich moduld
fizeni zasobni funkce nadrZe. Probéhlo ovéteni, zda vSechny ostatni fidici moduly poskytuji podobné
vysledky na zaklad¢ pfedpovédnich modeld, jako tomu bylo u fuzzy modelu SU. Bylo konstatovano,

Ze pro dalsi testovani pfedpovédnich modelll bude pouZit fuzzy model SU.

Modely pro fizeni pouzivaly pfedpovédi vytvorené modifikovanym zondlnim modelem. Vlastni fizeni

probihalo na fiktivni nadrzi (mérny profil Bilovice nad Svitavou) z diivodu dostupnosti dat. Fiktivni
nadrz byla navrZena tak, aby v prub¢hu fizeni musely vzniknout poruchy. Nejdiive byly sestaveny
modely vychéazejici z metod umélé inteligence (fuzzy, NS), pro které byly vytvofeny matice vzorQ za
pomoci programu SOMVS. Modely vychézejici z fuzzy logiky se vyhodnocovaly jako prvni. Celkové
byly sestaveny a testovany tfi fuzzy modely, které tvoii fuzzy modul (SW, SU, SA). Model SU a SA
poskytly srovnatelné vysledky.

Dale byly testovany modely vychézejici z neuronovych siti. Za tucelem nalezeni vhodné architektury
NS byly sestaveny dva hlavni modely liSici se poctem vrstev (2-vrstvé, 3-vrstvé). Pro oba typy
architektury byly sestaveny dva typy modelu SW a SU. Z vysledk fizeni pro oba modely vyplynulo,
Ze je potieba zavést korekce. Po zavedeni korekci I a II zacaly oba modely poskytovat velmi dobré
prubéhy fizeni odtokil pro vybrané pravdépodobnosti.
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Modely vyuZivajici metody EA byly v kombinaci se stochastickymi vypocty vyhodnocovany jako
posledni, protoZe maji velké naroky na strojovy ¢as potiebny pro vypocet. Doba potfebna pro vypocet
jedné pravdépodobnosti (celkovy pocet predpovedi 500, délka obdobi 150 mésict, délka predpovedi 8
mésict) byla 24.5 hodiny na vykonném PC (8 jader) pro model EA 1 (Genetické algoritmy). Pro
porovnani, stejny vypocet by trval fuzzy modelu 12.5 minuty na stejném PC. Vzhledem k velkym
casovym narokiim vypoctl bylo rozhodnuto, Ze modely EA budou pocitiny paraleln¢ v clusteru.
Vypocty déle probihaly na sestaveném clusteru (24 jader), ktery byl schopen provést stejny vypocet za
1 hodinu. Prvni vysledky modelii EA se ukdzaly jako nedostate¢né, protoZe ani jeden z modeld nebyl
schopen ufidit oblast hlavni poruchy bez ptedchoziho vyprazdnéni. Po zavedeni korekci se vysledny
pribéh fizeni vyrazné€ zlepsil. Pfi vzijemném porovnéani vysledk obou modelii EA bylo zjisténo, Ze
vysledny prib¢h fizeni poskytnuty modelem EA 2 dosahuje dobrych vysledkdi pro vétsi rozsah
pravdépodobnosti, a proto je vhodné&jsi neZ model EA 1 pro stochastické fizeni nadrze.

V dal§im kroku byly porovniny moduly mezi sebou (fuzzy, NS, EA). Nejdiive byly vysledky obou
modulil vychézejici z metod umélé inteligence porovnany s vysledky modelu EA 2 (obr. 9 a obr. 10).
Vysledné fizeni poskytnuté fuzzy modelem se bliZilo vice pribéhu fizeni ziskaného modelem EA 2
neZ tomu bylo v ptipad¢ vysledkit modelu NS 2. Vysledné fizeni obou modeld vychazejicich z UI se
ukézalo jako logické a velmi dobré v porovnani s modelem EA 2, a proto je 1ze oba doporucit jako
nahradu optimalizaéniho modulu (DE). Zavérem bylo konstatovano, Ze vysledky fuzzy modelu SU
jsou nejlepsi, proto budou pouZivany pro srovnani s vysledky jinych metod fizeni (obr. 8).

Poslednim krokem vyhodnoceni byl vliv celkového poctu piedpovédi na fizeni, protoZe vSechny
modely byly testovany s hodnotou 1000 pfedpovédi. Pro vyhodnoceni byla zvolena kombinace
pfedpovédi vytvofenych modifikovanym zondlnim modelem a fidicim fuzzy modelem SU. Z
vyslednych prubéht fizeni vyplynulo, Ze hodnota hlavniho kritéria pro fizeni se ustélila okolo hodnoty
500 a jeji dalsi zvySovani nepfineslo vyrazné zlepSeni prubchu fizeni. Pokud byla hodnota poctu
celkovych predpovédi nizsi nez 300 vysledné fizeni se liSilo pii pouziti opakované vygenerovanych
pfedpovédi.

Pro srovnéani s dispecerskymi grafy byly vybrany vysledky prubéhti fizenych odtokli poskytnuté fuzzy
modelem SU, ktery pouZival ptfedpovédi vydavané Sestizondlnim modifikovanym modelem.
Porovnéni bylo provedeno pouze v oblasti poruch, kde je nddrz téméf prazdna. Z vysledkt je patrné,
7e oba druhy dispecerskych grafti provadi nahlé skokové poruchy v fizeném odtoku vody. Rizeni
fuzzy modelem zavadi velmi dlouhou a pozvolné propagovanou poruchu, coz je Zadouci.

Vysledky kombinace pfedpovédniho modelu LHS a fidictho modelu fuzzy SU byly srovnavany s
vysledky ptedpovédniho Sestizondlniho modifikovaného modelu a fidictho modelu fuzzy SU. Z
vysledkid je patrné, Ze pii pouziti metody LHS se 40 intervaly jsou vysledky srovnatelné jako pii
pouZziti metody Monte Carlo s poctem opakovani 500. Pfi pouZiti metody LHS je vSak tfeba zajistit,
aby jednotlivé soubory pfedpovézenych pritokti mély koeficient korelace blizky hodnoté 0 (-0.3, 0.3).

8. ZAVER
Cilem price bylo ovéfeni moZnosti vyuZiti stochastického fizeni z4sobni funkce nadrze a sestaveni
ptislusného fidiciho algoritmu pro jeho pouZiti v praxi. Proto byl vytvofen software, ktery umoZznuje
simulovat stochastické fizeni nidrZe tak, aby bylo moZno provést jeho vyhodnoceni. Uvedeny cil je

mozno povazovat za splnény. Piislusné softwarové moduly byly sestaveny a na konkrétnim pitipade
udolni nadrze byly otestovany. DosaZené vysledky jsou podrobné uvedeny v kapitolach 6 a 7, kde
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bylo provedeno jejich shrnuti. Z uvedeného textu je ztejmé, Ze pouZiti stochastického fizeni nadrze ma
smysl.

Stochastické predpovédni modely pro predpovédi pramérnych mésiénich pritokii povazuje
hydrologickd komunita obecné& za problematické. Testované modely vychazejici Cisté z autoregrese,
uvedenou skutecnost potvrdily (Burgessiv model, linedrni autoregresni model). V praci bylo
prokazéano, Ze pouZiti na pracovisti vyvinutych zonélnich pfedpovédnich modelt a jejich modifikace s
autoregresnimi modely, mtiZe byt cestou jak dany problém fesit.

s ws

Stochastické adaptivni fizeni je velmi dobrou metodou pro fizeni zdsobni funkce nadrze. Zejména lze
ocekavat jeho piinos pfi potlaceni vlivu neurcitosti vyvoje budoucich trendl piitoku vody do nadrze.
Lze ocekavat, Ze budouci zmény klimatu a nasledné zmény pritokti nebudou béZné pouzivané metody
(DG) schopny dobfe postihnout, protoZe budouci zmény, které se v prutokovych fadich projevi nejsou
obsaZeny v existujicich historickych pritokovych fadach. Naproti tomu popsané stochastické
adaptivni fizeni je schopno postihnout vysokou rozmanitost a variabilitu budoucich pfitokt. Silnou
strankou zpracovanych algoritmt je pfedev§im generalizace vstupné-vystupnich vztahli obsazenych v
matici vzort, které v sob& implicitné nesou metody umélé inteligence (ucici se fuzzy modely,
neuronové sit¢).

Z pohledu ro¢niho fizeni odtokl je moZno ocekavat spiSe mensi pfinos stochastického adaptivniho
fizeni oproti pouziti DG. Jeho sila se vSak projevi pfi viceletém fizeni odtoku vody z nadrze, kde
pouZiti DG je problematické. Metoda adaptivniho stochastického fizeni je pro viceleté fizeni vhodna a
podle dosaZenych vysledkt je schopna uspé$né ufidit odtok vody u nadrze v kratkych i dlouhych
malovodych obdobich pti vhodné nastavené agresivité fizeni. Tu je moZno nastavit vhodné zvolenou
pravdépodobnosti piekroceni fizenych odtoku.

V préci byla pro kaZzdy model hleddna vhodna pravdépodobnost piekro€eni odtoku (pfisluSny kvantil).
Vysledky ukézaly, Ze modely poskytovaly velmi dobré vysledky pro kvantily P85 az P95. Vyssi
pravdépodobnosti piekroc¢eni piedstavuji vySS$i pouZitou agresivitu fizeni. Nelze opomenout, Ze
vysledné fizeni je zavislé na celkovém poctu i délce predpovédi. Pro vétsinu modulii bylo dosazeno
nejlepsich vysledkd pro délku predpovédi Sest mésict. Vyjimku tvofil fuzzy model SU, ktery
dosahoval nejlepsich vysledki pro délku pfedpovédi Ctyfi mésice.

V préci popsanad metoda je aplikovatelna na libovolnou tdolni nadrZ se zasobni funkci. Nékteré nadrze
musi pracovat s velmi vysokou napjatosti mezi piitoky a fizenymi odtoky. V CR je obecné situace
odli$né a provoz nadrzi je bezpe¢ny. NadrZe byly navrZeny pro velmi vysokou zabezpecenost. V dobé
oprav (po skonceni oprav pfijde obdobi sucha) nebo pfi velkych zmé&nich ve vyvoji klimatu a
narustajicich narocich na odbéry, lze oCekavat narust a vyssi frekvenci poruch a s tim spojenou

~ v

potfebu vhodné fidit odtoky v poruchové oblasti. Popsané metody pak mohou najit svoje uplatnéni.

s Nz

Vyvinuty software lze doporucit pro pouziti v praxi. Stochastické adaptivni fizeni je moZno paralelné
aplikovat na vybranou nadrz, kterd je fizena dispeCinkem tradicnimi metodami a zahgjit tak
poloprovozni ovétovani.

P1i stochastickém fizeni byla prokdzana vhodnost vyuZiti paralelnich vypoctl v clusterech, které jsou
schopny vyrazné& urychlit mnohdy velmi ¢asové narocné operace.

Zavérem lze tici, Ze uvedend prace je prvotnim pokusem o stochastické fizeni zasobni funkce nadrZe s
dostate¢né kladnym vysledkem motivujicim pokracovéni dal§tho vyzkumu v dané oblasti.
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11. ABSTRACT

The main advantage of stochastic forecasting is fan of possible value, which deterministic
method of forecasting could not give us. Future development of random process is described
better by stochastic then deterministic forecasting. We can categorize discharge in
measurement profile as random process. Stochastic management is worked with dispersion of
controlling discharge value. In thesis is described construction and evaluation of adaptive
stochastic model base on fuzzy logic, neural networks and evolution algorithm, which are
used stochastic forecast from forecasting models described in thesis. The learning fuzzy model
and neural network is used as replacement of classic optimization algorithm (evolution
algorithm). Model was tested and validated on made up large open water reservoir. Results
were evaluated and were compared with model base on traditional algorithms, which was
used for 100% forecast (forecasted values are real values). The management of the large
open water reservoir with storage function, which was given by stochastic adaptive
managing, was logical. The main advantage of fuzzy model and neural network model is
computing speed. Classical optimization model is needed much more time for same
calculation as fuzzy and neural network model, therefore classic model used clusters for
stochastic calculation.
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