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1. SOUCASNY STAV PROBLEMATIKY

Ve vodnim hospodarstvi se doposud vyuZivalo zejména klasickych prognostickych
metod. Vyuziti neuronovych siti se zacCina uplathovat zejména v poslednim obdobi ve
spojeni s narlistem vypocetniho vykonu PC.

1.1. Ustavy vénujici se vyzkumu neuronovych siti

Neuronovym sitim se na CVUT nejvice vénuje Doc. Ing. Miroslav Snorek, CSc. z FEL
CVUT a neuronova skupina (Neural Computing Group) pfi katedfe pogitact na FEL, kde
jsem byl ¢lenem. Skupina se zabyva pfevazné vyzkumem rozpoznavani znakl pomoci
neuronovych siti napfiklad na automatizované tfidéni listovnich zasilek nebo klasifikaci
respondentd s vyuzitim neuronové sité. Ve vodnim hospodafstvi se neuronové sité

Mg wriw s

Na katedfe hydrotechniky se problémem neuronovych siti zabyva Dr. Ing. Pavel
FoSumpaur, ktery je vyuzivd zejména pro predpovidani FiCnich pratokd a
srazkoodtokovych vztaht (ISBN 80-02-01274-7, ISSN 1211-0760). Na nasi katedre
zdravotniho inZenyrstvi se spotfebou vody zabyvala jiz Doc. Ing. Iva Cihakova, CSc.,
ovSem za pouziti stochastickych metod (Stochasticky model potfeby vody se zaméfenim
na kratkodobou pfedpovéd pro denni potfebu pitné vody, 1985. Pfipadné ve své
habilitaéni prace z roku 2004).

V ramci disertaCni prace byla navazana spoluprace napriklad s dékanem Fakulty
elektrotechniky a informatiky, VSB — Technicka univerzita Ostrava. Prof. Ing. Ivo
Vondrakem, CSc., ktery mné v pocatku ochotné poskytl nékolik cennych rad. Akademie
véd CR se v nékterych vyzkumnych Ukolech také v&nuje neuronovym sitim pod vedenim
Dr. Mirko Novaka z Ustavu informatiky.

Ze zahrani€nich ustavl zabyvajicich se predikci spotfeby vody jsou to zejména STU
Stavebni fakulta, katedra zdravotniho inZenyrstvi v Bratislavé (napf. Prof. Ing. Jozef Kris,
DrSc.) nebo Ing. Skarda B.C. ze $vycarskych vodaren. Dale jsou to naptiklad tyto
university: Technishe Universitat Berlin, Universitat Hannover a jiné ustavy po celém
svété zabyvajici se vyzkumem vody. Pomérné rozsahly vyzkum v této oblasti provadély
vodarny v Barceloné (Casopis Neural Network World), které si ovSem svoje vysledky
peclivé taji.



2. CILE DISERTACNi PRACE

V disertaéni praci se budu zabyvat vyzkumem predikce potfeby vody pomoci
neuronovych siti (dale NN sité), a to jak z kratkodobého, tak z dlouhodobého hlediska
na Casovych fadach s hodinovou potfebou vody. Takto maly krok byl zvolen zamérne,
nebot’ tyto fady vykazuji pomérné velky rozptyl a nahodilé vychylky, a proto je nelze
s uspéchem modelovat pomoci klasickych matematickych metod.

V ramci disertacni prace je tfeba:

Vi.

Vil.

viii.

Zjistit a ovéfit, ktery typ neuronové sité je vhodny pro predikci, zpracovat literaturu
a vytvorit teoreticky popis této sité.

Vytvofit vhodny popis charakterizujici Casové fady.

Najit vhodny vypocetni prostfedek pro pozdéjSi analyzu,ten popsat a
namodelovat vysledky.

Vramci modelovani je nutné ovéfit pokud mozno co nejlepsSi postup, jak
s Casovymi fadami nakladat.

Dale se pokusim zjistit, zda se daji tyto parametry neuronové sité aplikovat i na
podobné Casové fady potieby vody, ¢imz by se znacné urychlil vlastni ucici
proces.

Posoudit vhodnost neuronovych siti z hlediska kratkodobé predikce (Case t+1
vychazejici ze znamych hodnot) a dlouhodobé predikce (Case t+x, kdy se bude
vychazet z jiz namodelovanych hodnot).

Zavérem kazdého vySe uvedeného bodu dojde k porovnani namodelovanych
vysledku se skute€nymi hodnotami a zhodnoceni dosazenych vysledku.

Nakonec pro srovnani porovnam predikci pomoci NN siti s jinymi typy
predpovédnich modeld. Napfiklad linearnimi procesy, procesem klouzavych
sou€td MA, autoregresnimi procesy AR nebo smiSenymi procesy ARMA ¢i
ARIMA. Tak, aby se mohly kvalitativné posoudit nejen vysledky nastaveni
jednotlivych NN siti, ale aby existovalo i srovnani s jinymi typy pfedpovédnich
modeld.

Zavérem dojde k celkovému zhodnoceni pouzitelnosti neuronovych siti ve vodnim
hospodafrstvi.



3. KLASICKE METODY ZPRACOVANI — PROGNOSTICKE METODY

Pfi prognéze se vychazi z minulého vyvoje. Na prognézu ale pusobi tolik nahodnych
vlivll, Ze i nejlepSi prognéza ma jen jistou miru spolehlivosti a pfesnosti. Progn6zu
muzeme rozdélit podle doby prfedpovédi na kratkodobé, stfednédobé, dlouhodobé a
perspektivni.

Pfesnost kazdé progndzy zavisi na tfech faktorech:

e vstupnich datech

e prognostické teorii — pfedpovédni model, popisujici pusobeni jednotlivych faktora
na predpoved

e prediktoru, tj. vlastni zpusob ur€eni pfedpovédi ze vstupnich dat

Prognéza se v probihajicim Case pfizplisobuje skute€nosti (velmi podobné jako u
neuronovych siti).

vstupni data
\| pfedpoved

prognosticka / prediktor N
teorie
(predpovédni
model)

modifikace vstupnich | chuba
dat nebo ‘_LCD
pfedpov&dniho modelu| PTedp.

-

mérena
skutecnost
(obr. 1. — progndéza)

Ve vodnim hospodarstvi jsou nejCastéji pouzivany tyto prognostické metody:

Metoda interpolace a extrapolace,

metoda zalozZena na teorii pravdépodobnosti a matematické statistice,
metoda analogie,

metoda modelovani a

metody zaloZzené na expertizach.

4. NEURONOVE SIiTE — PREDSTAVENI

Prudky rozvoj vypocetni techniky az po souCasny stav umoznil snadnou aplikaci
numerickych metod pro matematické modelovani. Tyto matematické modely jsou
navrhovany nejenom pro vlastni navrh systému, ale v neposledni fadé i pro jeho
posouzeni a simulaci urcitych zvlastnich situaci a podminek.

S rozmachem vypocetni techniky je mozZnost modelovat i sloZitéjSi matematicke
problémy. S tim ovSem roste sloZitost systému, dochazi k zahrnovani dalSich veli¢in do
vypoctu pro dosazeni co mozna nejvétsi schody mezi modelem a realitou. V dusledku
toho objem zpracovavanych dat stoupa nad unosnou miru. Dal§im problémem muze
byt, nedefinovatelnost riznych matematickych problému klasickymi numerickymi
metodami, nehledé na jejich leckdy podivhou shodu s realnym stavem.



Metody umélé inteligence proto predstavuji jedno z moznych feSeni. Mezi nejvice se
vyvijejici odvétvi umelé inteligence patfi expertni systémy, genetické algoritmy a
neuronové sité. Umeéla inteligence ma za cil presunout lidské schopnosti vnimani
realného svéta zlidského védomi na vnéjSi medium a zpracovani informaci svéfit
procesoru pocitace. VétSina metod umélé inteligence vychazi z principt chovani pfirody
a snazi se toto chovani zalgoritmizovat. Krasné se to da predveést na genetickych
algoritmech.

Genetické algoritmy jsou inspirovany pfirozenym chovanim pfirody, v niz probiha
evoluéni vyvoj. Algoritmy jsou zalozeny na praci s velkym mnozstvim jedincu, tzv.
populacich. Nové generace se neustale vytvareji kfizenim a to nejzdravéjSich a
nejsilnéjSich jedincl, Cemuz fikdme vybérové hledisko. Podle tohoto hlediska dochazi
neustale k ur€itému zkvalitiovani populace. Tento princip je vhodny pro FeSeni
nékterych optimalizaCnich uloh v technické praxi.

Problematika umélych neuronovych informaénich systému, které jsou schopny
napodobovat funkce nervovych soustav mozkl ZzZivych organismi dokonalejSim
zpusobem, nez to v souCasné dobé muze Cinit dosavadni, tzv. konvencni vypocetni
technika, laka pozornost mnoha védcl i laikl jiz mnoho let. Historie neuroinformatiky je
pomérné dlouha a obor se neustale prubézné vyviji. Nebudeme-li za prazacatek
neuroinformatiky povazovat rozvoj fyziologie a v niz se do historie oboru zapsal i nas J.
E. Purkyné (1787-1869, univerzitni profesor mediciny; v roce 1839 vyslovil teorii o
bunécné stavbé Zivych tél), Ize fici, ze poCatek saha do rannych let 20. stoleti. V té dobé
publikoval Ameri¢an W. S. McCulloch své prvni prace o modelech neuront. V dalSich
letech ho pak nasledovali W.Pitts (jeho student), B.Widrow a dalsi, ktefi vytvofili prvni
umélé sité, ktere jiz byly schopny feSit praktické ulohy.

Umélé neuronové sité predstavuji velice zjednoduSenou schematizaci biologického
nervového sytému. Mezi umélymi neuronovymi sit€mi a konvencnimi pocitaCi existuje
zasadni rozdil ve zpUsobu prace. Konvencni pocitatové systémy pracuji podle predem
daného postupu - matematického algoritmu. Podle kterého se zpracovavaji
jednotlivé dil€i informace. Naproti tomu neuronové systémy uskuteCnuji velky pocet
dilCich operaci sou€asné a pracuji bez algoritmu. Jejich €innost je zalozena na procesu
uceni, pfi kterém se neuronova sit postupné co nejlépe adaptuje k feSeni dané ulohy.

4.1. Vyhoda neuronovych siti oproti klasickym metodam

Oproti ostatnim metodam jsou schopny realizovat slozité nelinearni funkce, dokonce
libovolné. Pfi fazi u€eni se nemusime zaobirat problémem vybéru spravné funkce nebo
vybérem expertl, protoze siti stai pouze trénovaci pfiklady. Toto je hlavni rozdil mezi
klasickym pfistupem napfiklad pfes nelinearni modely a siti back-propagation.
Samoziejmé za tyto vyhody musime zaplatit. Neuronové sité mohou uviznout v lokalnim
extrému nebo konverguji pfi uCeni velmi pomalu. Nevime tedy jak dlouho budeme muset
sit ucit, nez se dostaneme pod maximalni pfipustnou chybu.

4.2. Algoritmus Back-Propagation

Tento typ algoritmu umélé neuronové sité je nejvhodnéjSi pro predikci, proto si ho
popiSeme podrobnéji.

Tato sit je vicevrstevna, kde uc€eni probiha zpétnym Sifenim chyby.



4.2.1 ARCHITEKTURA SITE

Typické usporadani sité je vidét na obrazku nize (obr. 2). Na obrazku je jasné vidét, ze
tato uméla neuronova sit se sklada z nékolika vrstev obsahujici jednotlivé neurony.
Vstupni vrstva (nejvice vlevo) pouze rozvétvuje signal pfichazejici ze vstupu na vSechny
neurony 1. skryté vrstvy. Propojeni mezi vstupni a 1. skrytou vrstvou je upIné, tedy je
propojen kazdy neuron s kazdym.

¥

v

XD
‘7’ \

{ 5

vstupni 1.skryta 2.skryta vystupni
vrstva

(obr. 2. — schéma NN sité a jednotlivych vazeb)

4.2.2 VYKONNY PRVEK UMELE NEURONOVE SITE

Vykonnym prvkem umélé neuronoveé sité, jak uz jsem uved| v pfedchozi kapitole, je
neuron. Tento neuron zpracovava vstupni udaje podle vztahu:

N
y= S(Z w,.x, + @j [rov. 1], kde
i=1

vstupy neuronu ] i o
10 e y je vystup (aktivita neuronu),

w1 nelinearni
pfenosova L, ..
X2 w2 funkce e x; je i-ty vstup neuronu, vstupu je
celkem N,
X3 w3
x40 . e w; pledstavuje hodnotu i-té
.o Z >y synaptické vahy

vystup neuronu

w5 e Sje linearni prenosova funkce

neuronu a

prah neuronu e O predstavuje prahovou hodnotu
X6

(obr. 3. — vykonny prvek umélé neuronoveé sité)



4.2.3 UCENI SITE BACK-PROPAGATION

Postup udeni této sit& je podobny udeni zaka ve $kole. Zak se danou latku u&i tak
dlouho, dokud ji neumi a dokaze ji interpretovat s jistou pfesnosti. Podobné to funguje i
v tomto algoritmu.

Zakem je sama neuronova sit, probirané latce odpovida trénovaci mnozina. Zkou$enim
zjistujeme, zda sit na dané vzory odpovida spravnymi vystupy. Pokud ne, ménime
vahové koeficienty tak dlouho, dokud nezagne reagovat spravné. Algoritmus uceni Ize
programovaci ,feCi“ popsat nasledovné:

ndhodnéd inicializace wvah
repeat B
repeat
vyber vzor z trénovacl mnoziny
priloZz vybrany vzor na vstupy sitée
vypoCtli vystupy site
porovnej vystupy s pozadovanymi hodnotami
modifikuj vahy
until vybrany vdechny vzory trénovaci mnoZiny
until globdlni chyba < kritérium

Vybér vzorl z trénovaci mnoziny nemusi byt jen sekvencéni, nékdy muze byt vyuZito
napfiklad nahodného vybéru. Volba strategie neni pevné dana a spiSe zavisi na ,umeéni
ucit® neuronové sité a na vhodné zvolenych parametrech této sité. V pribé&hu uceni
muzeme urcité vzory predkladat ¢astéji k u€eni, jiné zase méné Casto atp.

Globalni chybou je v algoritmu minéna napfiklad stfedni kvadratickda chyba (MSE —
Mean Squarred Error).

2

n

Z(yt _j;t)
MSE = kde [rov. 2.]
n

n je po€et neuronu vystupni vrstvy.

Trénovani sité ukoncCuje splnéni pfedem dané podminky. Touto podminkou muaze byt
dosazeni pfedepsaného poctu trénovacich etap (krokl) nebo pokles globalni chyby pod
pfedem stanovenou mez. Prvni podminka spravné natrénovani sité zaruCuje stézi!
Touto podminkou muzeme pouze omezit trénovaci ¢as na unosnou miru. Druha
podminka nam muaze kvalitu u€eni ovlivnit jiz smysluplné. Mame-li v8ak na globalni
chybu premrsténé pozadavky, presahne trénovaci Cas unosnou miru. NejlepSim
ukazatelem je sledovat Casovy pribéh globalni chyby sité po jednotlivych etapach
(krocich).

Vysvétleni vlastniho u€eni a pojmu trénovaci a testovaci mnozina na prikladu:

Mame udaje o Casové zavislé proménneé x, (=1, 2, ...) a chceme predpovédét hodnotu
proménné v case t+h.



Predikce C¢asové Ffady pomoci neuronové sité spociva v nauceni sité na prabéh veli€iny
v néjakém omezeném Case a nasledném pouziti do budoucnosti. Siti pfedkladame na
vstup data z minulosti a jako vystup oCekavame data z budoucnosti (obr. 4.). Jedna se
tedy o uceni s ucitelem. Pro pfesnéjSi predikci je vhodné dodat dal$i informace,
napriklad ve formé intervenCnich proménnych (obr. 5). Neplati v8ak, Ze vice udaju
zarucCuje lepsi predikci, nékdy je tomu pravé naopak. Vzdy je potfeba vybrat relevantni
udaje, pokud jsou k dispozici.

*’“‘\i\ cagove okho /’“‘R
REANA
’ \/

casova rada

wystup
predpovidana hodnota

wstupy

neuronova sit
(obr. 4. — u€eni ¢asové rady bez interven¢nich proménnych)

m\\ casove okno /ﬂ\
AEIAVA
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casova rada

vystup
predpovidana hodnota

intervencni rady

—
|
—\_._\_\_\_\_\__'_'_'_'_,_,_,—'—'—"

(obr. 5. — u€eni ¢asové rady s intervencnimi proménnymi)

Trénovaci mnozinu vytvofime pfimo z Casové fady jednoduSe tak, Ze jako vstupy
vezmeme urcity poCet namérenych hodnot a jako pozadovany vystup vezmeme hodnotu
(pfipadné hodnoty) v urcité vzdalenosti od vstupnich hodnot. Vstupni ¢ast ¢asové fady
se nazyva okno, vystupni ¢ast je predikovana hodnota. Posunem tohoto okna po Casové
fadé vytvafime polozky trénovaci mnoziny (obr. 6.). Je vhodné ponechat ¢ast namérené

-7-



fady pro testovani, tzn. nepredkladat tuto ¢ast Casové fady pfi uCeni, ale pouzit ji pro
testovani naucCenosti sité.

Takto ziskanou trénovaci mnozinu je jeSté tfeba upravit dle konkrétni pouzité sité,
napfiklad prepocitat ziskané hodnoty do urcitého intervalu.

/ /N Al

JINC AN
/ Al \
T TV T[S U

prvni polozka v trenovaci mnozine testovaci cast

‘ casove rady

(obr. 6. — vytvarfeni trénovaci mnoziny)

Data, ktera mame k dispozici, se €asto rozdéluji na ucici fadu, valida¢ni fadu a testovaci
fadu. Tyto tfi fady se mohou vzajemné CasteCné prekryvat (obr. 7.) @ nemusi byt souvislé.
UcCici fada je posloupnost, kterou pfedkladame siti, a dle které sit upravujeme. Odchylku
v odpovédich na validaCni fadu pouzivame jako kritérium pro ukonCeni uceni sitée.
Testovaci fadu pak pouzijeme na test nauCenosti sité pro hodnoty v budoucnosti, které
sit béhem uceni "nevidéla". UCici fada tedy slouzi na hledani modelu, valida¢ni fada na
ovéfovani modelu a testovaci fada na test pouzitelnosti modelu.

vsechna data

validaéni Ffada

testovaci rada

(obr. 7. — priklad rozvrzeni validacni, ucici a testovaci Fady)

Dulezité je téz predzpracovani dat. Je napfiklad vhodné z ¢asové fady odstranit trend,
nahodné chyba méfeni a jiné slozky (napf. sezénni), pokud jsme ovSem tyto slozky
schopni identifikovat.

Zvlasté pro neuronové sité (které maji vystupy v urcitém intervalu) plati, Ze nelze
uspésné predpovidat hodnoty mimo pfedem dany interval.



4.2.4 MATEMATICKY POPIS ALGORITMU BACK-PROPAGATION

- Krok 1. Inicializace

VSechny vahy v siti se nastavi v nahodné malém rozsahu, napfiklad <-0,3;0,3>.
- Krok 2. PredloZeni vzoru

Vybereme vzor ztrénovaci mnoziny a pfilozZime na vstupy sité. Dale po vrstvach
smérem od vstupu k vystupim sité pocitame vystupy jednotlivych neuront podle vztahu:

y= S(wa +®J (p)= 17 . [rov. 3.a4.]

1+

- Krok 3. Srovnani

V kroku srovnani nejprve vypocCitame energii podle vztahu EZ%Z(% —d.)?, ktera bude
i=1

vyuzita jako pfirastek k celkové energii pocitané pfes vSechny testovaci vzory. Dale

spocitame chybu pro vystupni vrstvu:

5i":(d[—yf);/ .yf(l—yf). [rov. 5.]

- Krok 4. Zpétné Siteni chyby a modifikace vah

Pro vSechny neurony ve vrstvé vypocteme:
AW (t) =15 (t)y'™(t)+ aaw (¢ 1), [rov. 6.]

A®L(t)=nd!(t)+ar®!(t-1). [rov. 7]

Podle vztahu dhflzyffl(l— yf”l)Zw,’;5,f zpétné Sifime chybu do vrstvy, ktera je blize

k=1
vstupum. Na zaveér kroku 4 modifikujeme vahy:

wl.[j (t +1)= wl; (l‘)+ AW;(Z), [rov. 8.]
O!(t+1)=0'(r)+A0!(r) B

Krok 4 opakujeme pro vSechny vrstvy sité tak, Ze zaCiname vrstvou vystupni (/=o0), pak
nasleduji skryté vrstvy (I=h). V pfipadé, Ze zpracovavame skrytou vrstvu, ktera je
nejblize vstupni vrstvé, nahradime »’™ v rovnici pro vypoCet Aw za odpovidajici vstupni

hodnotu, tedy za x;.

- Krok 5. Ukonc¢eni vybéru vzoru z trénovaci mnoziny

Jestlize byly siti pfedlozeny v8echny vzory z trénovaci mnoziny, pokra¢ujeme krokem 6,
jinak se vracime na krok 2.

Pozn.: Pri sekvenénim vybéru je realizace tohoto testu jednoducha. Vybirame-li vsak
vzory nahodné, musime v prubéhu ufeni zaznamenavat, které vzory byly pouZity, a
které nikoliv.

- Krok 6. Ukonc&eni uceni

Jestlize byla chyba neuronové sité za posledni epochu mensi, neZz nami stanovené
kritérium nebo byl vyCerpan maximalni pocet epoch, pak uéeni ukonlime. Jinak se
pokraCuje krokem 2.



5. MODELOVACI PROSTREDKY

Pro vypocty této disertaCni prace byl pouzit program MATLAB s rozSifenim o Neural
Network Toolbox, ktery umoZziuje praci s neuronovymi sitémi. Davodu k tomuto kroku
bylo nékolik. Jde o komercni produkt, takze jeho vyvoj neni ovlivnén momentalni situaci
¢lent volné dostupnych projektd. Jde o jeden z nejvice podporovanych produktt na trhu
a poslednim, ovSem ne co do dulezitosti, argumentem pro jeho pouziti je skute€nost, ze
CVUT je drzitelem multilicenéni smlouvy na tento produkt.

Podrobny popis tohoto i dalSich softwarovych prostfedkd pro praci s neuronovymi sitémi
Ize najit ve vlastni disertaCni praci.

6. CHARAKTERISTIKA CASOVYCH RAD

K popisu jednotlivych ¢asovych fad potfeby vody ziskanych od Prazskych vodovodu a
kanalizaci a.s. pouzijeme nékteré z metod popisné statistiky. Ta zkouma vlastnosti, které
se projevuji na urcitém rozsahlém souboru pfipadl a snazi se je pomoci popisnych
metod charakterizovat. K popisu jednotlivych fad potfeby vody jsem pouzil metody
vyjmenovaneé nize.

6.1. Rozptyl

Popisuje velikost kolisani nahodné veliiny kolem stfedni hodnoty v urcitém souboru,
vypocteny z hodnot pro vS8echny jednotky tohoto souboru. Vypolte se jako prumér
druhych mocnin v8ech rozdilt vysledku jednotlived od priméru.

Z(xi _f)z
o [rov. 9]
n

kde x, jsou vysledky jednotlivcu, x je primér a nje pocet testovanych.

6.2. Vybérovy rozptyl (Var)

Popisuje velikost kolisani nahodné veli€iny kolem stfedni hodnoty na zakladé zadanych
vybérovych hodnot.

i(xi - )_C)Z

2 _

K 1 [rov. 10.]
6.3. Smérodatna odchylka (STD)
Vypocte se jako druha odmocnina rozptylu s = NER [rov. 11.]

'V odborné literatufe se objevuji dvé definice pro vypocet smérodatné odchylky:

2 12 .
Uz(igl(xi_x)zjl/ nebo  _ (ﬁfl( xi_;)zj , vychazi se tedy bud z rozptylu, nebo vybérového rozptylu. Castéjsi variantou je
1= 1=
varianta vychazejici z vybérového rozptylu (vzorec 10), kterou budu také pouzivat.
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Pokud od praméru odelteme, resp. k nému pficteme dvojnasobek smérodatné
odchylky (x+2.s), dostaneme hranice, mezi nimiz se nachazeji téméf vSechny

vysledky (mimo né je pouze pfiblizné 5 %).
6.4. Empirické momenty

Kromé variability I1ze Ciselné vyjadrit i dalSi charakteristiky postihujici tvar rozdéleni dat.
Dfive nez si dvé takové charakteristiky uvedeme, seznamime se s tzv. empirickymi
momenty. Tzv. k-ty obecny moment M, je definovan jako pramér k-tych mocnin.

Mk :—Zx. [rov. 12.]

Dale se uzivaji centralni momenty M, , které vychazeji ze souCtu mocnin odchylek od
prameéru:

M, :%Z(‘xi _)_C)k [rov. 13.]
i=1

Z momentl jsou odvozeny dalSi charakteristiky, Sikmost (angl. skewness) a SpiCatost
(angl. kurtosis).

6.5. Sikmost
g = Msy [rov. 14.]
(M,)”

Nulova Sikmost znamena, ze rozdéleni dat je symetrické okolo priméru, kladna Sikmost
znamena, Ze rozdéleni Cetnosti je zeSikmeno vlevo, zaporna Sikmost znamena
zeSikmeni vpravo.

6.6. Spicatost (ang. Kurtosis)

= M4 —
(M,)*

g, 3 [rov. 15.]

Davod pro¢ na pravé strané odecitame hodnotu 3 je, Ze S$piCatost vztahujeme k
nejCastéji vyskytujicimu se rozdéleni, k tzv. normalnimu rozdéleni, u kterého je pomér

(1?4/[4)2 roven 3. Spicatost je tedy vztaZena ke $picatosti normalniho rozdéleni, kladna
2

SpiCatost znamena SpicatéjSi rozdéleni nez normalni, zaporna Spicatost znamena, ze
rozdéleni pozorovanych hodnot je "placatéjSi" nez normalni.

6.7. Autokorelace

Nezavislost prvkd se nejCastéji testuje autokorelaCnimi koeficienty. Nejvice se pouziva
autokorelacni koeficient 1. fadu ry, ktery Ize chapat jako ,korelaci“ 1. hodnoty se 2., 2. se
3., 3. se 4. atd. Autokorelaéni koeficient k-tého fadu r, je definovan jako:
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S =Bt~ F)

r, =42 [rov. 16.]

i(xi - )_C)Z

Diky autokorelacni funkci Ize odhalit periodicitu signalu. Autokorelacni funkce u
periodického signalu o periodé N bude mit maxima pro £ = N.

6.8. Histogram

Histogram reprezentuje Cetnost zastoupeni na urCitém intervalu.

6.9. Hustota

Hustota pravdépodobnosti nam umoznuje pro kazdy, uméle zvoleny interval fici, s jakou
pravdépodobnosti se bude nahodné pozorovany stav veli€iny v tomto intervalu nalézat.
Tuto pravdépodobnost spocteme jako plochu nad zvolenym intervalem, ktera je shora
omezena kfivkou grafu.

Pficemz smérodatna odchylka nahodné veliiny, urCuje tvar hustoty normalniho
rozdéleni. Cim je smérodatna odchylka vétsi, tim je hustota plo$si, ¢im je menSi, tim je
kfivka strméjsi.

6.10. Ovéreni normality

Metody klasické statistické analyzy dat jsou zalozeny na predpokladu normality.
Chceme-li je pouzit, musime se pfesvédCit, zda pozorovanix,,x,,..,x, predstavuji
realizaci nahodného vybéru pochazejiciho z normalniho rozdéleni. To je mozné ucinit
bud pomoci vhodného grafu dat, nebo aplikaci testu normality.

BéZné dostupny statisticky software zpravidla nabizi dvé moZznosti grafického posouzeni
normality. Prvni z nich je histogram. Pro normalitu dat svédCi histogram odpovidajici
svym tvarem Gaussové kfivce hustoty normalniho rozdéleni. Mé&l by tedy byt
jednovrcholovy a pfiblizné symetricky.

Druhym grafem pro posouzeni normality dat je normalni diagram (normal probability
plot). Je to graf obsahujici body o soufadnicich @'J(i/(nJr])),x(,). Data pochazejici
z normalniho rozdéleni maji na normalnim diagramu body soustfedéné kolem pfimky.

25.04 64.5

18.8 N 64.0-

12.54 63.5+

6.34 63.0+

0. 0+—F/——"7F—F """ T T T+ T T T T T T T T T T T T T T T T T
62.5 63.0 63.5 64.0 64.5 -3.0

(obr. 8. — histogram a normalni diagram svédcici pro normalitu dat)
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400.04 80.0+
300.0 60.0
200.0 /\ 40.0

100.0

0. 0+—"—"F+—+F—F+—"F7FFT—T 7T T—T—TTT 7 .0+ T T T T T T T T
0.0 20.0 40.0 60.0 80.0 -4.0 -2.0 0.0 2.0 4.0

(obr. 9. — histogram a normaini diagram svédcici proti normalité dat)

Histogram nebo normalni diagram nemusi poskytnout jasnou odpovéd na otazku
normality dat. V takovém pfipadé muzeme pouzit néktery z testd normality, zmifime
napf. test Kolmogorovlv-Smirnovlv, Ci testy zaloZené na Sikmosti (skewness) a
Spicatosti (kurtosis).

7. VYSLEDKY

i. Podrobné jsem teoreticky popsal problematiku neuronovych siti s detailnim popisem
algoritmu back-propagation, ktery byl zvolen jako nejvhodnéjSi pro predikci potfeby
vody.

i. 'V kapitolach zabyvajicich se jednotlivymi vysledky jsem vybral popisné statistické
metody, které mohou snadno charakterizovat jednotlivé ¢asové fady potfeby vody (v
tezich kapitola 6.). Pomoci téchto popisnych statistickych analyz jsem dospél
k zavéru, Ze u hodinovych potfeb vody nelze pocitat s normalnim rozdélenim.
Ukazuje to jak Sikmost, histogram, tak jednotlivé normalni diagramy, kde body
nejsou soustfedény kolem pfimky. Zejména v poCateCni a konecné fazi. Pro praci
s témito daty tedy nelze pouzit metody klasické statistické analyzy.

Norm. hustota
25; '

05+

L L .
-1.5 -1 -0.5 4] 05 1 15
Norm. data

(obr. 10. — zobrazeni rozloZeni hustoty jednotlivych fad — vS§imnéte si dvou vrchol(i)
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Vytvofil jsem seznam dostupnych simulatoril neuronovych siti spolu se struénym
popisem jejich vlastnosti (v tezich kapitola 5.). Z ¢ehoz jsem detailné popsal
vlastnosti programu Matlab, ktery byl vybran k modelovani NN siti.

Z divodu moznosti porovnani jednotlivych ¢asovych fad, a také pro ovéreni toho,
zda se NN sit' |épe uc€i na realnych datech ¢i na normalizovanych byl odvozen v dalSi
Casti algoritmus prevadéjici veskeré vstupni hodnoty do intervalu <-1;1>.
X, = Z.w—l [rov. 17.]
max x — min x
Jsou-li data pFfevedena pomoci tohoto algoritmu zustanou zachovany jejich
vlastnosti, ale maximalni hodnota dané rfady bude nabyvat hodnoty +1 a naopak
minimem Fady bude hodnota —1. Pokud jsou takto upraveny vSechny fady potfeby
vody, lze je daleko lépe porovnavat a vyslovovat pfipadné hypotézy, nez v pfipadé
prace s realnymi daty. Navic se pfi u€eni NN sité potvrdilo, Ze normalizovana data
jsou daleko vhodnéjsi pro uCeni NN siti, nez kdyz pouzijeme realné hodnoty. U
realnych hodnot stupen naucenosti NN sité klesa postupné s rostouci velikosti
trénovaci skupiny dat. Tento pribéh neni linearni a vyskytuji se u né&j dosti znacné
vychylky. Naopak kvalita nauenosti na normalizovanych datech si zachovava
linearni charakter.

RADA 130 - porovnani kvality uéeni NN sité pii pouziti realnych a

normalizovanych dat
pocet neuronu skryté vrstvy 28, po€et hodnot vstupujicich do vypoétu 30

1600

1400 VAN

1200 /

1000 norm. fada
m v
g 800 stand. rada

600 -

400 -

200

0 ‘ T T ‘ ‘ ‘ ‘ T ‘ ‘
1104 1344 1584 1824 2064 2304 2544 2784 3024 3264 3504 3744

pocet dat slouzicich k u¢eni NN sité

(obr. 11. — porovnani naucenosti NN sité na realnych a normalizovanych datech)

Dalsim vysledkem, ke kterému jsem pfi své disertaCni praci dospél je fakt, ze vyuziti
uvedenych intervenCnich proménnych neni pro uCeni NN sité vtomto pfipadé
vyhodné. Z vypoctl jasné vyplyva, Ze pokud do vypoctu vstupuje méné hodnot, tak
jsou vysledky s pouzitim intervencnich proménnych kvalitnéjSi. OvSem okolo 12
vstupl dosahne uceni NN sité s pomoci intervenénich proménnych svého vrcholu a
od té doby viceméné stagnuje. Naproti tomu uCeni NN sité, které jsou poskytovany
vstupy tvofené pouze daty Casoveé rady, se neustale zkvalithuje.
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RADA 130
porovnani vstupl tvorenych daty pouze z ¢asové fady vs pfi pouziti intervencnich
proménnych

420
400 -
380 -
360 -
340 -
320
300 - ]
280 -

260 1 —=\/stup v€etné
g;‘g Intervenénich
200 | proménnych

180 -
160 -
140 ‘ T

6 12 18 24
pocet hodnot vstupujicich do vypoctu

— Standardni vstup
z Gasoveé fady

MSE

primérné

(obr. 12. — vliv standardnich vstupt a vstup( s intervenénimi proménnymi na kvalitu uceni NN sité)

Pfi posuzovani skute€nosti jaky vliv ma na kvalitu u€eni poCet soucasné vstupujicich
hodnot do vypoctu a poc€et neuronu skryté vrstvy NN sité jsem zjistil, Ze u€eni stoupa
zpocCatku strmé a s postupem €asu se zpomaluje. Z vysledku také vyplynulo, ze vétsi
vliv na kvalitu u€eni ma mnozstvi dat vstupujicich do vypoctu, nez-li po€et neuronu
skryté vrstvy.

RADA 126
Suma MSE pf#i rizném poctu skrytych vrstev NN a vstupnich dat

3250

3050 \\

2850

—suma

2650 - MSE

2450 - (vstupni
L data)
2 2250 |
p suma
g 2050 - MSE
® (skryta

1850 1 vrstva)

1650 -

1450 -

1250 -

1050 T T T T T T

2 4 6 8 10 12 14 16 18 20 22 24 26 28 30 32
Pocet dat

(obr. 13. — porovnani vlivu mnoZzstvi vstupnich dat a po¢tu neuront skryté vrstvy na kvalitu u¢eni NN sité)
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Vi.

DalSim krokem pfi posuzovani vlivu po¢tu vstupnich parametrt bylo posouzeni toho,
jaky vliv na kvalitu u€eni ma velikost trénovaci mnoziny. V tomto pfipadé se spinil
logicky predpoklad. Se zvétSujicim se mnozstvim dat trénovaci skupiny bude
soucCasné s tim klesat i chyba na celé Casové rfadé. Pro predikci Casové rfady potreby
vody je tedy vhodné pouzit co nejdelSi ¢asovou fadu predchozich hodnot. Protoze
na co delSi Casovy usek bude NN sit nauCena, tim lépe dokaze predikovat na
nenaucenych datech. Tento poznatek vyplyva ze skute€nosti, Ze s velikosti trénovaci
mnoziny klesa zaroven i chyba (MSE) na nenau€enych datech. Zaroven se ukazuje,
Ze kvalitnéjSich vysledku Ize dosahnout na €asovych fadach s mensim rozptylem.

Pfi dalSim ovéfovani jsem se zabyval moznosti transformace jiz nau¢ené NN sité na
zcela jinou sit. Chtél jsem ovéfit, zda Ize jiz nau€enou NN sit pouzit k vypoctidm na
zcela jiné Casové fadé, nez na které se ucila a s jakou kvalitou vysledku Ize podcitat.
Spolu s tim jsem hledal matematicky vztah, ktery by dokazal pfedem odhadnout, jak
bude tato transformace kvalitni. Odhad kvality transformace se provadél na
normalizovanych datech. Nasledné byl vzdy proveden podil mezi nau€enou fadou a
fadou, kterou pomoci nau¢ené fady chceme predikovat. Na téchto podilech (vyjma
hodnot min a max) byl spoc¢ten vybérovy rozptyl. Pfedpoklad je takovy, ze ¢im bude
hodnota vybéroveho rozptylu mensi, tim si jsou fady vice podobné a Ize na né pouzit
transformaci. Jako dukaz pro potvrzeni tohoto pfedpokladu poslouzila celkova suma
MSE na v3ech provedenych vypocltech (viz tabulka 13 az 15 vilastni disertaéni
prace). Domnénka se potvrdila a u fad navrZzenych pro transformaci dle zvolené
metody byla celkova suma MSE po 256 vypoctech nejmenSi. DalSim dulezitym
krokem bylo zjistit, zda u predikce €asové rady pomoci jiz jiné nauCené fady mame
pouzivat nejlépe nauCenou NN sit. Tedy ty s nejmenSimi MSE, nebo zda se
k tomuto ucelu hodi spiSe méné naucené sité, které jsou obecnéjSi. Z vysledku
provedenych analyz vyplynulo, Ze naufenou neuronovou sit lze Uspésné
transformovat na jinou ¢asovou fadu s kvalitnimi vysledky. Musi byt ovSem dodrZzeny
transformaci je dulezité, narozdil od vlastniho u€eni, pouzit zcela jinou strukturu NN
sité. Nejvice se pro transformaci osvédcCily 2 neurony ve skryté vrstvé a 26 hodnot
vlastnosti neuronovych siti, a to Ze podle ur€itych pravidel popsanych vySe lze
pfedpovédét Casovou fadu potfeby fady pomoci jiné nez vlastni nau¢ené NN sité.
Tato vlastnost by se mohla uplatnit zejména pfi zjisStovani dalSich hodnot ve
vodovodni siti jako je doba zdrzeni Ci hodnoty zbytkového chléru a vSech podobnych
veliCin, které se jen tézko zjistuji pfimou matematickou cestou.

Dalsim krokem bylo ovéfit, s jakou pfesnosti mohou NN sité pfedikovat potfebu vody
z kratkodobého hlediska. Tedy sjakym uspéchem jsou NN sité schopny
pfedpovédét na zakladé danych skute¢nosti hodnotu v €ase ¢+1. Z vysledkl vyplyva,
Ze NN sité jsou z kratkodobého hlediska téméF 100% pfesné. MSE se pohybuje
mohli dosahnout jesté lepSich hodnot. Zde ovSem vyvstava otazka, zda je to
z hlediska potfebného vypocCetniho vykonu a Casu vhodné feSeni. NejlepSich
vysledku bylo dosazeno, pokud do vypoctu vstupovalo 26 vstupl a ve skryté vrstvé
bylo 32 neurond. To pfi jednom vystupu pfedstavuje 864 vah. Z tohoto duvodu je
dobré, aby trénovaci skupina obsahovala minimalné 1 000 prvkd, jinak by dochazelo
ke ztraté robustnosti a obecnosti NN sité! Stejné pravidlo plati i pfi zméné struktury
sité, nikdy by neméla NN sit mit vice vah, nez-li je poCet hodnot k uCeni NN sité.
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Vii.

viii.

RADA 124
vyfez 1009-1345

275 -
225

175 - —7 O]

u ! | |

1 25 49 73 97 121 145 169 193 217 241 265 289 313 337
hodiny

m3/h

e simulace

(obr. 14. — naucenost NN sité pfi 26 vstupech a 32 neuronech skryté vrstvy na fadé 124, zobrazeni na vyfezu
1009:1345)

Jak uz jsem uvedl, v pfipadé kratkodobé predikce se pfedpovida pouze pro jeden
Casovy krok do budoucnosti. Neuronové siti je predlozena znama hodnota Casové
fady (#) a na zakladé této (a znalosti z Casového okna) se pfedpovida budouci
hodnota Casové rady (t+1). Pro predikci nasledujici hodnoty Casové fady (t+2) se ale
pouzije hodnota znama, tedy hodnota ze skute¢né Casové fady (¢#+17). Naproti tomu
dlouhodoba predikce vychazi ze znamych hodnot pouze na pocCatku a pro predikci
hodnoty Casové fady (t+1) se vyuziva predchozi predikovana hodnota ¢asové fady
(t). V tomto pfipadé jsem zkousSel predikovat 336 hodin dopfedu, coz odpovida 14
dnim, a vysledek jsem posléze porovnal se skuteénym stavem. Jednoznaéné se
potvrdilo, Ze v pfipadé dlouhodobé predikce poskytuje nejlepsi vysledky kombinace
23 vstupnich hodnot a 23 neurond skryté vrstvy. DalSim zajimavym zjisténim je
skute€nost, Ze daleko lepSich vysledku Ize dosahnout, pokud vysledky jednotlivych
simulaci zpramérujeme a tuto priimérnou hodnotu ve vysledku prezentujeme jako
dlouhodobou predikci. Také v tomto ohledu se podafilo dokazat vhodnost pouziti NN
siti i na dlouhodobou predikci potfeby vody, vtomto pfipadé muzeme podcitat
s celkovym MSE okolo 500.

VySe jsou uvedené veskeré zjisténé poznatky ziskané z prace s neuronovymi sitémi.
Podrobnosti I1ze najit v jednotlivych kapitolach disertani prace, kde se vzdy kazda
kapitola vénuje uvedenym problémdm podrobné. V pfipadé potieby Ize dokonce
dohledat veskeré vysledky v detailni podobé na pfilozeném CD-ROMu k disertacni
praci.

V porovnani s klasickymi metodami analyzy Casovych fad jasné vyplyva, ze
v pfipadé kratkodobé predikce produkuji NN sité nékolikanasobné kvalitnéjsi vystupy
nez-li v pfipadé modelld ARIMA.
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Predice rady 130 pomoci ARIMA modelu a NN sité
450

400 -

— 7droj

350

= ARIMA(2,1,1)x
(2,1,1)24

m3/h

300
Simulace
pomoci NN
sité

250 +—

200

0 24 48 72 96
hodiny

(obr. 15. — porovnéni kvality vystupu ARIMA modelu a NN sité, vyfez 27:123)

Ackoliv to z obrazku neni na prvni pohled vidét, ARIMA model dosahl nejlepsi
hodnoty MSE 269, kdeZto NN sit pouhych 84!

Také u dlouhodobé predpovédi potfeby vody jsou vystupy NN siti (az na vyjimku u
fady 124) mnohonasobné kvalitnéjsi.

Kupodivu jsou nékteré vysledky NN siti, které jsem ziskal transformaci nau¢ené NN
sit¢ na jinou fadu, stale kvalitngjSi nez-li prfedpovéd pomoci modeld ARIMA.
Jednoznacné se tak potvrdilo, Ze NN sité patfi mezi nejperspektivnéjsi metody
pro predpovéd potieby vody.

ZAVER

V ramci disertaCni prace jsem provedl vice jak 2 500 dil€ich simulaci predikce
potfeby vody pomoci NN siti, které jsem vSechny zaznamenal a posléze analyzoval.
Pokud by jedna simulace trvala v priméru 20 minut (viz poznamka pod €arou €islo 5

disertacni prace), pak by jen vlastni simulace bez pfipravy materiald a vyhodnoceni
zabraly pfiblizné 50 000 minut.

Mimo to pfi pouziti NN siti nehrozi jako u klasickych statistickych metod problémy
s délkou Casové fady. U velice dlouhych fad existuje nebezpedi, Zze se v prubéhu
Casu podstatné méni charakteristika modelu, takze vybudovani tohoto modelu
problémem se u NN siti nesetkame pfi vhodné nastavené struktufe NN sité, je
naopak vhodné NN sit’ ucit pokud mozno na co nejdelSi fadé.

Neuronové sité se ukazaly jako velmi perspektivni nastroj pro pfedpovéd potfeby
vody. Proto by bylo vhodné s vyzkumem jejich mozného uplatnéni v ramci vodniho
hospodarstvi dale pokraCovat. Velmi perspektivni je vidim napfiklad v oblasti
potlaCeni Sumu. Fakt, ze neuronova sit dokaze rekonstruovat poskozené vzory, neni
nic jiného nez potlaCovani Sumu. Pro potlaCovani Sumu se pouzivaji ruzné filtry,
které mohou byt uspé&sné nahrazeny neuronovou siti. Pokud je neuronova sit dobre
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10.
11.

12.

naucena, pak je signal ze zaSuméného vzoru uspésné vyfiltrovan a Sum silné
potlacen.

Urcité je mozné dale posoudit jeji vhodnost i pro dalSi ukazatele pitné vody jako
kvalita, doba zdrZeni €i moznost optimalizace fizeni procesu vyroby a distribuci. Dale
Ilze zkoumat vyuziti genetickych algoritmd pro urychleni procesu uceni ¢&i jejich
pouzitelnost na optimalizaci trubnich siti. V budoucnu s rozvojem pocitacové
techniky by mohla NN sit' napfiklad slouzit jako zaklad pro expertni Fidici systémy.

Z jednodussich problému, kromé predikce potfeby vody, které jsou NN sité schopné
fesit, muze jit napfiklad o modelovani zbytkového chléru ve vodovodnim fadu,
pfipadné doby zdrzeni.

Pokud bychom chtéli vyuzit NN sité nejenom k modelovani, ale téz jako soucCast
fidicich systému, pak si dokazu predstavit jejich uplatnéni jako systému pro
sledovani neobvyklych stavi. Zde by byly NN sité pouZity jako zaklad fidiciho
systému, ktery by hlasil neobvyklé stavy. Za neobvykly stav by se povazoval
napfiklad takovy, ktery by se ve dvou po sobé jdoucich hodnotach odliSoval od
predpovédi ziskanych pomoci NN siti. DalSim moznym Fidicim systémem by mohlo
byt sledovani doby zdrzeni v reakci na aktualni objem vodojemu, kde by NN sité
mohly poslouzit jako automaticky systém pro jeho co nejefektivnéjsi provoz. Urcité
jsem nenastinil vSechny mozné situace, které jsou NN sité schopné reSit. Mnoho
dalSich napadne jisté kazdého z vas.
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11. SUMMARY

In my dissertation thesis, | have researched prediction of water requirements using
neural network — both in the short-term and long-term perspective — on time series with
hourly demand for water. Such a small spacing was chosen deliberately, as these lines
show relatively large variance and random deviations, and thus cannot be successfully
modelled using traditional mathematical methods. The individual time series of the
demand for water were provided to me by the Prazské vodovody a kanalizace company
which | would like to thank.

For computing of this dissertation thesis, | used the MATLAB program with the Neural
Network Toolbox extension that enables for handling neural networks, were used. This
choice was based on several reasons. Above all, as a commercial product, the
development of MATLAB is not affected by the current situation of members of the
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projects that are available freely. Moreover, it is one of the most supported projects on
the market. Last, but not least, reason for selecting it is the fact that the Czech Technical
University in Prague holds a multi-license agreement for MATLAB.

On the time series from Prazské vodovody a kanalizace company, it was necessary to
find out and verify which of the types of neural networks is suitable for predicting,
prepare the literature search and create theoretical description of this network. | had to
find a suitable means of computing for the subsequent analysis, describe it and model
the results. During modelling, the best practises of handling time series were verified.
The option of applying these parameters of neural network also on similar time series of
water demand, which would significantly accelerate the learning process, was validated.
In conclusion, the results modelled were compared with the real values and the results
were evaluated.

For the final comparison, the time series of the demand for water was predicted using
the standard types of forecasting models, such as linear processes, Ma process of MA
moving average, AR autoregressive processes or mixed processes of ARMA or ARIMA.
The goal was not only to judge the quality of the results of settings in the individual NN
networks, but moreover to establish a comparison with other types of forecasting
models.

In all the points described, | have achieved unambiguous conclusions and | have proven
that the neural networks count among the most prospective methods for predicting
demand for water. In all aspects, the neural networks have proven to be a very
prospective tool for water demand forecasting. Therefore, it would be advisable to
continue the research of their possible applications in water economy. For example, |
can see a large space for neural networks in the field of noise elimination. The ability of
the neural network to reconstruct cracked patterns is exactly the basis of noise
elimination. To eliminate noise, various filters are used, and those can be successfully
substituted by a neural network. If the network is well taught, the signal of the noised
pattern is successfully filtered and the noise is strongly suppressed.

It would be certainly useful to evaluate the suitability of neural networks for other
indicators of drinkable water, such as quality, retaining time or options for optimising the
management of manufacturing and distribution process. Further, the using of genetic
algorithms for accelerating the learning process or for optimising the pipe networks can
be argued. In the future, with more developed computing technology available, the NN
network could be used as a basis for expert managing systems.
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