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Uvod

Vystavba zavlahovych nadrzi a ich rekonStrukcie su zasahmi, ktoré vyrazne a dlhodobo
ovplyvnia Struktiru okolitej krajiny, jej bezpecnost’, vyuzivanie a hospodarstvo, ale taktiez vyzaduja
nemalé finan¢né investicie. Z tychto dovodov je nevyhnutné dosledné prehodnotenie vsetkych
konstrukénych parametrov, aspektov a situdcii, ktoré modézu v blizkej ¢i vzdialenejSej budicnosti
ovplyviiovat’ ich existenciu a Ucel. Toto prehodnocovanie prebicha v rézii vodohospodarskeho
manazmentu krajiny. Jednou z jeho uloh je preverit’ vplyv nahodnosti, variability a trendu klimatickych
a hydrologickych veli¢in na navrhové parametre urcitého objektu alebo opatrenia, ktorym méze byt
vyska hradze protipovodnovych stavieb, zdsobny objem zavlahovej nadrze alebo roézne parametre
zavlah. Navrh zavlazovacieho systému vyzaduje vyhodnotenie moznosti zdsobnej nadrze poskytnut
vodu na zavlazovanie. Na takéto vyhodnotenie sa pouzivaju simulacné modely a pri ich aplikacii su
nevyhnutnym vstupom casové rady klimatickych a hydrologickych premennych. Tato praca sa venuje
situacii, ked’ niektoré z tychto udajov nie su k dispozicii.

Témou prace je prispiet’ k prehodnoteniu zavlahovych nadrzi tvorbou viacerych nastrojov
a metodickych postupov. Potreba inovovaného pristupu k ich prehodnocovaniu vyplyva napriklad
z dokumentu ,,H2Odnota je voda — AkEny plan na rieSenie dosledkov sucha a nedostatku vody
(Uznesenie vlady SR ¢. 110/2018)“. Jednym z ciel'ov tohto akéného planu je ,,podporit’ vyskum
a modelovanie v oblasti hodnotenia rizika a zranite'nosti na stanovenie vyvoja mnozstva a kvality
vodnych zdrojov, poziadaviek na vodu a stanovenie priorit na zasobovanie vodou pri dlhotrvajicom
suchu“. Tento dokument nadvizuje na Zékon ¢. 364/2004 Z. z. (,,zdkon o vodach®), ktory je
implementdciou Ramcovej smernice o vode (2000/60/ES) a vytvara podmienky na zniZovanie
nepriaznivych u€inkov sucha a nedostatku vody.

Jednym z vystupov prace je inovovany pristup k posiideniu zasobného objemu zavlahovej
nadrze a jej celkovej schopnosti plnit’ konkrétne poziadavky tykajice sa potreby vody. Pri navrhu
novych vodohospodarskych stavieb je dolezité vyhodnotit’ aktkol'vek realisticki kombinaciu
klimatickych a hydrologickych situacii, ktoré mézu na konkrétnom mieste v budtcnosti nastat’. V praxi
Casto nastava problém s chybajlicimi ¢asovymi radmi prietokov, ktoré su veli¢inou potrebnou pri
bilancovani vody v nadrzi, pretoZze na prevaznej casti malych vodnych tokov sa tento udaj
nezaznamenava. V nadvédznosti na tato uUlohu autorka vypracovala metodiku vypoctu prietokov
v nemeranych povodiach s pouzitim algoritmov strojového ucéenia, ktorych presnost’ je porovnavana
s presnost’ou hydrologickych modelov.

1 Ciele dizertacnej prace

Cielom prace je tvorba softvérovych nastrojov a metodiky pre vybrané problémy
vodohospodarskeho rieSenia zavlahovej nadrze. V praci navrhnuté rieSenia budu predbezne verifikované
na pilotnom tGzemi, neskér mézu byt pouzité v nadvazujtcich pracach.

Jednym z problémov pri rieSeni vodohospodarskej funkcie zavlahovej nadrze je nedostatok
merani na malych tokoch, ktoré takéto nadrze zasobuju. Hlavnym cielom prace je vytvorit' metodiku
modelovania prietokov v nemeranych povodiach s pouzitim analogického pristupu. Tento pristup
analyzuje blizke, hydrologicky podobné povodia a vyuZziva ich pre odhad prietokov na nemeranom
povodi.

Stcast'ou prace je vyber povodi vhodnych pre tento ucel, teda identifikacia povodi s dostato¢ne
podobnym hydrologickym spravanim ako cielovy tok. Hodnotenie podobnosti mozno uskutocnit



na zaklade charakteristik povodi, ako: topografia, pedologicka a hydrogeologicka podobnost’, vyuzitie
uzemia, vlastnosti odtokovej siete, klimatické charakteristiky, zrazkovo-odtokové charakteristiky
a podobne.

Dalsim cielom je analyza situdcii, ktoré mozu nastat’ pri poziadavke stanovenia nemeranych
prietokov a pre ktoré su potrebné r6zne metodické pristupy. Napriklad méze byt k dispozicii kratky rad
merani, ktoré sa na toku zacali vykonavat v pripravnej faze konkrétneho planovaného
vodohospodarskeho zdmeru. Ciel'om je zistit’, aké zlepSenie presnosti modelovanych prietokov je mozné
dosiahnut’ pri pouziti kratkych, napriklad 1 az 5 ro¢nych radov meranych prietokov.

Dalsou moznou situaciou je existencia iba jedného blizkeho podobného/analogického povodia.
Toto povodie vystupuje ako kalibracné a na nom vytvoreny model je pouzity na vypocet nezndmych
prietokov v cielovom povodi. Je potrebné zistit, ¢i je vhodnejsie pouzitie hydrologického modelovania
alebo regresnych modelov.

Ak su dispozicii 2 a viac vhodnych povodi, je situacia komplikovanejsia, ale aj vyhodnejSia
aVpraci je navrhnuty postup, ako vyuzit' udaje z viacerych tzv. zdrojovych povodi na urCenie
nezndmych ciel'ovych prietokov v nemeranom povodi.

Poslednd faza a ciel prace je zamerany na overenic modelovanych prietokov v realnej
vodohospodarskej aplikacii, v bilanénom vypocte nadrze, ktory zdroven demonStruje pouZitie
vytvoreného softvéru.

Kedze ma ist o pilotnu pracu, dolezité je, aby sa jej vysledky dali pouzit’ pri plosnejSom
testovani navrhovanych metod. Za tymto ucelom je navrhnuté softvérové rieSenie, spracované formou
nadstavby jazyka R, tzv. balika, pricom dalSim z cielov je jeho umiestnenie na verejne pristupné
ulozisko, odkial’ by bol k dispozicii pre pouzitie Sirokej odbornej verejnosti.

2 Metodika

Na vypocet prietokov v nemeranych povodiach (Ungauged catchments) (Bloschl, 2006) je
mozné pouzit’ zrazkovo-odtokové modely, do ktorych vstupuji zrazky spolu s d’al$imi klimatickymi
veli¢inami. MoZnym rieSenim ziskania parametrov tychto modelov je vyuzitie kalibracie na povodiach
nachadzajucich sa v blizkom a podobnom regione, ktoré maju prietoky merané. Predpokladom
podobnych odtokovych reakcii je podobna klima, geologické pomery, topografia, vegetacia, vyuzitie
uzemia a pody. Takéto podobnosti by vo vSeobecnosti mali viest’ k podobnym odtokovym reakciam.

V hydrologii sa proces prenosu informacii z podobnych povodi v§eobecne nazyva hydrologicka
regionalizacia alebo hydrologicka analdgia (Bloschl, Sivapalan, 1995).

Regionalizacné pristupy mozno rozdelit na tie, ktoré vyuzivaju bud’ hydrologické
modelovanie alebo regresné techniky (v praci st pouzité oba uvedené pristupy):

e metdody v prvej skupine prenasaji parametre zrazkovo-odtokového modelu medzi
povodiami. Tieto parametre sa potom pouziju na generovanie kontinualneho prietoku;

e druha skupina metod namiesto prenosu hydrologickych parametrov modelu medzi
povodiami vyuziva regresnu zavislost’. Tieto modely zvyc€ajne pouzivaju vztahy
medzi vstupmi (zrazky, teploty, prietoky na podobnych povodiach) a vystupmi
(prietoky na toku bez meranti).



2.1 Pouzité charakteristiky podobnosti povodi

Aby bolo mozné ur¢it’ vhodnost’ pouzitia povodia na (analogicky) vypocet prietokov v inom
povodi, je potrebné identifikovat’ jeho hydrologickl podobnost’ s cielovym povodim. Na urcovanie tejto
podobnosti je mozné pouzit’ viacero aspektov podobnosti; v praci boli pouzité nasledovné:

topograficka podobnost’ (nadmorské vysky, sklon, expozicia),
pedologické a hydrogeologick4 podobnost’,

vyuZitie zemia,

drenazna siet’,

klimatické charakteristiky,

topograficky index (TWI) a ¢isla odtokovych kriviek (CN),
kalibrovatel'nost’.

Topograficka podobnost’ povodi bola spracovana na zaklade analyzy digitalneho vyskového
modelu (digital elevation model - DEM) s vel'kost'ou gridu 20x20 metrov. Analyzy DEM prebiehali
Vv jazyku R v prostredi RStudia, odkial’ boli pomocou balika RSAGA automatizovane volané prikazy
vopred instalovaného GIS softvéru SAGA.

Cely pracovny postup analyzy DEM bol spracovany v jednom funk¢nom R skripte, ktory subory
nacitaval, predspracoval a postupne na ne aplikoval komplexny rad analyz, ktorych grafické a Statistické
vystupy zapisoval na disk. Tento pristup umoziuje automatiziciu topografickej analyzy, ¢o je vhodné
z hladiska ciel'u dizertacnej prace — poskytnit’ nastroje pre ploSnejSie nasadenie analyzy povodi
a nadrzi, ktoré z nich zberaju vodu.

Riec¢na siet’ porovnavanych povodi bola generovana z digitdlneho vyskového modelu, spolu
s d’alimi vlastnostami — plochou povodia, dizkou rozvodnice a dizkami jednotlivych radov rieénej

siete. Z dizky rozvodnice aplochy povodi bol vypo¢itany index ¢lenitosti rozvodnice, z plochy
a celkovej dizky drenaznej siete jej hustota, vyjadrena dizkou drénu v km na 1 km

Sthrnné vyhodnotenie podobnosti bolo spracované formou penalizacie. V jednotlivych
kategoriach charakteristik podobnosti bolo jednym bodom hodnotené povodie, ktoré sa svojimi
vlastnostami popisanymi v predosSlom texte najviac vymykalo vlastnostiam ostatnych povodi. Druhé
najmenej podobné povodie ziskalo pol bodu.

2.2 Vypocet nemeranych prietokov pre potrebu bilancie nadrze

Autorka testovala navrhované metddy tym spdsobom, ze vzdy jedno povodie bolo povazované
za nemerané a ostatné sa pouzivali pri vypocte jeho prietokov. Tato obmena cielového povodia bola
vykonand v zaujme dokladnejSieho preverenia efektivnosti jednotlivych metdd. Druhy délezity prvok
je, Ze sa pri testovani predpokladali tri rozne situacie:

1. Situacia, ked predpokladame, Ze sa na cielovom povodi vykonavalo kratkodobé
meranie prietokov a tieto udaje sa pouzili pri zostaveni modelov a naslednom uréeni
neznamych prietokov.

2. Vypocet neznamych prietokov bez existencie takychto merani pomocou jedného
zdrojového povodia (analogu).
3. Vypocet pomocou dvoch, pripadne viacerych zdrojovych povodi.

Pre obsirnost’ riesenia jednotlivych situacii je v autoreferate blizSie popisany len vypocet
pomocou dvoch zdrojovych povodi, ktory autorka povazuje za originalny prinos prace.

2.2.1 Toky bez merania s dvoma a viacerymi analogmi

Vylepsenou metddou vypoctu prietokov v nemeranych povodiach na zaklade analdgie, je
pouzitie dvoch alebo viacerych analégovych povodi namiesto jedného. Vhodnym nastrojom
pri takychto podmienkach (tdajovych zdrojoch) su Statistické modely a modely strojového ucenia
(nazyvané aj datovo riadené modely). Model je kalibrovany na zaklade prietokov jedného analégového
povodia a klimatickych tidajoch druhého povodia, pricom cielom tejto kalibracie je vypocet prietokov



v druhom z analogickych povodi. Takyto model uz potrebuje pre vypocet cielového povodia iba
klimatické udaje tohto cielového povodia (v podstate v tejto Strukture prichadza cielové povodie
na miesto druhého analdégového povodia z kalibraénej fazy). Takto vytvoreny model je preto mozné
pouzit’ na vypocet prietokov v nemeranom povodi, pricom do neho vstupuj tdaje o jeho klime a pouziju
sa prietoky z ,,prvého® analogu. V tejto praci je skimany potencial tejto metody iba s dvoma analogmi;
ak by sa tento pristup ukazal sl'ubny, je metdédu mozné vylepsit’ pouzitim viacerych ,,prvych® analogov.
KIac¢ovym krokom je vyber vhodnych analdégov, ktory bude rieSeny v kapitole 3.1.

Dal3im rozirenim tejto metody je moznost’ kombinacie analdgovych povodi. Tento variant
pouziva na predikciu cielového prietoku kombinaciu analdégovych povodi vo vymenenom poradi.
Podstatou vypoctu je tvorba dvoch modelov, priCom prvy je trénovany na prietokoch druhého
analogického povodia a klime z prvého analogického povodia a druhy opozitne; do jeho trénovania
vstupuje prietok z druhého analdégu a klima z prvého. Vysledny prietok je ziskany jednoduchym
ensemblovym modelom, ktory bol v tejto praci vypocitany ako aritmeticky priemer prietokov
predpovedanych tymito dvoma modelmi, aj ked’ su k dispozicii aj sofistikovanejsie varianty. Schéma
kombinovaného pristupu je znazornena na obrazku 2.1.

TRENOVANIE 1 TESTOVANIE 1

Q2+K1->Q1

Trénovacie udaje

MODEL 1 Q2 +K3->Q3

Vietky udaje

TRENOVANIE 2 TESTOVANIE 2

Q1+K2->Q2
Trénovacie Gdaje

MODEL 2 Q1 +K3->Q3

Vietky tdaje

Obrazok 2.1: Schema vypoctu prietokov s dvoma analogovymi povodiami — kombinovany
variant, Q1, Q2 — merané prietoky analéogovych povodi, K1, K2 — klimatické veliciny
popisujuce miestnu klimu v analégovych

2.2.2 Priprava udajov

Aby bol cely postup reprodukovatelny a alternativy vypoétov medzi sebou porovnatel'né, boli
definované rady datumov, ktoré boli pre kazdé povodie a vypocétovy algoritmus totozné a slizili
na rozdelenie pozorovani na trénovaciu a testovaciu mnozinu. Sada tidajov kazdého z povodi obsahovala
spolu 13729 pozorovani, pricom rozdelenie na trénovacie a testovacie udaje bolo vykonané v pomere
70:30 (trénovanie:testovanie). Datumovy rozsah pouzitych udajov bol od 30.01.1980 do 31.08.2017.

2.2.2.1 Konstrukcia novych premennych (feature engineering)

Lepsie vysledky v presnosti simulovanych prietokov mozno dosiahnut’ rozsirenim stiboru
vstupnych tdajov o nové premenné odvodené z poévodnych (zdkladnych) udajov na zaklade
hydrologickych znalosti alebo réznymi transformaciami pévodnych tdajov. V ,machine learning*
terminoldgii sa pre tito Cast modelovania pouziva termin ,,feature engineering™ a jeho aplikacia je
v kontexte hydrologickej aplikacie strojového ucenia d’al$im prinosom tejto prace, ked’ze jeho pouzitie
v hydrologickej komunite zatial’ nie je Gplne bezné.

Premennymi vzniknutymi v tomto procese st:

e potenciilna evapotranspiracia,
e premenni zohPadiiujica kumuléciu a topenie snehu,
e posunuté premenné,
e kumulované premenné.

Evapotranspiracia uzko suvisi s teplotou a dalSimi klimatickymi veli¢inami, avSak
transformacia tychto tidajov do evapotranspiracie a zahrnutie tohto idaju do vypoétu samostatne, moze
algoritmom pomoct’ dosiahnut’ lepSie vysledky.



V zimnych mesiacoch nemozno povazovat’ zrazku za iniciatora odtoku — ak padla ako sneh,
odtok sa tvori az po jeho roztopeni. Pre oblasti bez monitorovania hodndt topenia snehu, je mozny ich
dopocet viacerymi, na tdaje rdzne naroénymi sposobmi (v praci pouzita metoda Walter (2005)
implementovana v baliku EcoHydrology (Fuka et al., 2018)). Premennu, ktora v tomto kroku vznikla
predstavuje casovy rad s dennym krokom zdruZenej premennej - suctom kvapalnych zrazok
a roztopeného snehu v danom dni. Tieto ¢asové rady sa pre jednoduchost’ v praci nazyvajt ako ,,sneh*,
aj ked’ nejde o vyslovene snehovy uda;j.

Posunuté premenné zohl'adituju ¢asovo zavislé veliCiny nielen z aktualneho dna, ale aj z tych
predchéadzajucich, pretoze na odtok z povodia nema vplyv napriklad iba dazd’ z daného diia, ale aj zrazky
z predchadzajtcich dni. Vo vicsine vypoctov sa preto predpoved’ prietoku v nasledujiicom ¢asovom
kroku nepocita iba na zaklade sucasnych hodnot klimatickych premennych, ale aj ich hodnét 1,2,3 a 4
dni dozadu.

Tiez mozno predpokladat, ze po obdobiach s va¢sim mnozstvom zrazok, ked’ sa povodie nasyti
vodou, bude okamzity odtok a prietoky vyssSie ako po suchsich obdobiach. Pre kazdy den bola preto
skonstruovana kumulovana premenna s nasledovnymi ¢asovymi rozsahmi:

. kumulované hodnoty zrazok a topenia snehu za 5. az 30. den,

. kumulované hodnoty evapotranspiracie za 5 az 30 den,

. kumulované hodnoty priemernych dennych teplot za 1. az 3. deii a za 4. az 15.
den.

Vysledny stbor s tdajmi pripravenymi na trénovanie modelov obsahoval spolu 22
vysvetl'ujucich premennych, tzv. features, z coho 3 boli zakladné, dve dopocitané a d’alsich 17 vzniklo
v procese tvorby novych premennych.

2.2.3 Verzie vstupnych udajov

Udaje, ktorych tvorba bola popisana v predchadzajicom texte, boli zikladom pre 3 rozne
kombinacie udajov vstupujucich do vypoctov:

1. zékladné idaje, t.j. prietoky Q [mm.km?] (prepocitané na jednotku plochy podla
rozl6h jednotlivych povodi), priemerné teploty Tave [°C] a zrazky Z [mm],

2. zrazkové udaje + kumulované + posunuté premenné,

3. zrazkovo/snehové udaje + kumulované + posunuté premenné.

Hlavnym ciel'om testovania roznych vstupov bolo preverit, na kol’ko presny moze byt vypocet
analdgie so zakladnymi udajmi a nasledne porovnat’, aky velky vplyv moze mat’ doplnenie premennej
topenia snehu namiesto zrazok a zaroven preskimat, aky potencial na zvySenie presnosti modelu ma
zahrnutie novovytvorenych udajov.

2.2.4 Linearne modely

Najpouzivanej$im modelom pre regresnu analyzu je linedrna regresia, v pripade viacerych
vysvetlujucich premennych - viacnasobna linearna regresia, ktora je najbeznejSou regresnou metodou
pouzivajucou sa na najdenie prislusnych koeficientov vyslednej linearnej zavislosti metddu najmensich
Stvorcov. Zakladna rovnica je:

Y=B0+PBl*XI+P2*X2+P3*X3+... +¢ (2.1)

kde, Y je zavisla premenna, Xi st vysvetl'ujuce premenné, B0 je konStantny ¢len, Bi je koeficient
pre kazdu vysvetl'ujlicu premennt a € je chyba merania.

Hlavnou podmienkou linedrnej regresie je to, Ze vysvetlujuce premenné Xi nesmu byt
vzajomne prili§ korelujiice. V pripade, Ze tiito podmienku nemozno splnit, je mozné pouzit’ vhodnejsie,
takzvané regularizované algoritmy, ktoré jednak hl'adaju rieSenie horeuvedenej rovnice, ale snazia sa
rieSenie ,,regularizovat™ tak, aby malo isté vlastnosti. Pri pouziti metédy Least Absolute Selection And
Shrinkage Operator (LASSO) sa regularizacia vykonava v tom zmysle, aby sa ¢o najviac koeficientov
premennych vynulovalo. Vznikne tak jednoduchsi model s menej premennymi, v ktorom sa eliminuje
multikolinearita a ktory zvycCajne lepSie generalizuje. Algoritmus hl'add nadbyto¢né vysvetlujice
premenné a ich koeficienty nastavi na nulu (Roth, Fisher, 2008).



Dalsia z pouzitych linearnych metdd je tzv. ,best subsets* regresia, kde najlep§ou podmnozinou
(subsetom) sa mysli takd podmnozina vysvetl'ujucich premennych, ktorych pouzitie v regresnej rovnici
vedie k najlepSiemu vysledku. Pouzity bol balik (nadstavba) programu R ,,leaps (Lumley, 2017).

2.2.5 Nelinearne modely

Medzi vyhody nelinearnych modelov patri ¢asto vyssi stupen presnosti vysledkov; vo vedeckej
literattre sa preukazala lepSia presnost’ najma pri kratkodobych predpovediach prietokov (Yaseen et al.,
2015). Nasleduje stru¢ny popis pouzitych modelov.

Algoritmus Random Forest (RF) (Breinman, 2001) je ,,les* tvoreny siborom stromov, ktoré
moézu byt v zdvislosti od rieSeného problému bud’ klasifika¢né alebo regresné. Je to vlastne ensemblova
metdda. Vyslednad hodnota je priemerom hodnoét, ktoré vypocita kazdy strom. Stromy st na rieSenie
trénované pomocou trénovacich idajov — toto je terminoldgia strojového ucenia pre kalibraciu. Uzivatel
si voli, alebo hl'ad4 pri procese ladenia modelu optimalny pocet stromov v lese. Kazdy strom je
trénovany pomocou inej vzorky udajov (bootstrapu), ¢o vedie k ziskaniu ré6znych stromov.

XGBoost je skratka vyrazu Extreme Gradient Boosting a je to algoritmus zaloZzeny na tzv.
boostovani (posiliiovani — zlepSovani rieSenia). Je ensemblovou metddou zvycajne vyuzivajiucou plytké
regresné stromy — pPodobne ako Random Forest. XGBoost vyhodnoti presnost modelu v
predchadzajucom $tadiu a potom vyvinie d’alsi model, ktory sa stistred’'uje hlavne na v predchadzajucom
modeli nespravne vypocitané vzorky. Takéto ,,zosiliiovanie® pokracuje, kym sa nedosiahne pozadovana
uroven presnosti. XGBoost vyzaduje ladenie pomerne vel'a parametrov, zatial' ¢o RF je takmer bez
ladenia. V tejto praci bol pouzity balik pre softvér R catboost (Dorogush, Ershov, Gulin, 2018).

Dalsi pouzity model vyuziva framework H20 (LeDell et al., 2019). H20 je open source
platforma, charakteristickd Skalovatelnostou pre rozne velké modely a podporuje najpouzivanejsie
Statistické algoritmy a algoritmy strojového ucenia vratane XGBoost, algoritmov hlbokého ucenia
(Deep Learning), ndhodnych stromov a dalSich. H20 ma Spickovi funkcnost AutoML, ktora
automaticky prechadza vSetkymi algoritmami a ich hyperparametrami, aby vytvorila rebri¢ek najlepsich
modelov a nasledne ensemblovy model typu stacking vyberie najlepSie modely a pomocou ich
vysledkov, t.j., nie pomocou pdvodnych tdajov, natrénuje zakladnym modelom vysledok.

2.25.1 Trénovanie modelu strojového ucenia

Model bol vytvarany pomocou tzv. tréningovych udajov (v hydrologii sa pouZiva pojem
kalibracné idaje) a overeny pomocou nezavislych testovacich udajov, aby sa vyhodnotila ocakavana
presnost’ modelu. Pri trénovacich aj testovacich tidajoch musime poznat’ okrem napr. klimatickych
vstupov aj cielovll / po€itanu premennu — napriklad prietok. AZ pri redlnom pouziti modelu ciel'ova
premennil nepozname — pre jej vypocet bol model zostaveny. Vysledkom je model, alebo parametre
modelu a predikovana premennd ziskana pri najmensej dosiahnutej chybovosti v testovacej Casti tohto
procesu.

2.2.5.2 Krizova validacia pre trénovanie modelov strojového ucenia

V tomto pristupe boli dostupné udaje rozdelené na trénovaci a testovaci subor, pricom pri
trénovani sa pouzivala krizova validacia. Trénovaci subor sa pri tomto type validacie nahodne rozdeli
napr. na 10 rovnako velkych cCasti (10 foldova validacia). V prvom cykle bude prvych devat oddielov
pouzitych ako trénovaci subor a desiaty bude pouzity ako testovaci. V d’alSom cykle bude na testovanie
pouzity deviaty oddiel a vSetky zvy$né na trénovanie modelu, atd’. Tento postup sa opakujte, pokial’ sa
na testovanie nepouzije kazdy z 10 poc¢iatoénych foldov. Vysledna presnost’ modelovania je priemerom
presnosti dosiahnutych pocas vsetkych prebehnutych cyklov (Solomatine, 2006).

2.2.5.3 Ladenie modelu strojového ucenia

Kazdy z modelov strojového ucenia ma svoje Specifikd. Obsahuje rozne parametre, ktoré je
potrebné nastavit’ podl'a konkrétnej ulohy. V procese ladenia modelov je vyzadovana znalost’ pouzitych
algoritmov a ucel ich parametrov.



2.2.5.4 Posudenie fyzikalnej opodstatnenosti modelov

Aj ked’ st modely strojového ucenia do urcitej miery ¢iernymi skrinkami, existuje v sucasnosti
mnoho nastrojov pomocou ktorych mozno posudit’ zmysluplnost’ vyvinutych modelov. Jednym
z0 zakladnych néstrojov pre tento ucel je vyhodnotenie dodlezitosti jednotlivych nezavislych
premennych (variable importance). Doélezitost’ vstupnych premennych, je mierou ich relativnej
dolezitosti pri vypocte prietokov. Jej to pomerné cislo, ktoré bud’ model zisti a vyhodnoti v ramci
vypoctu alebo sa da zistovat réznymi inymi technikami pre interpretdciu modelov vyvinutych
vV nedavnom obdobi v ramci strojového ucenia. Umoziuje posudit’ fyzikalnu opodstatnenost’ modelu
na zéklade jeho hydrologického posudenia. Vieme teda predpokladat, ktora premenna by mala byt
pri vypoéte neznamych prietokov dolezitejsia a ktorda menej. Udaj o doleZitosti premennych poskytuje
preto urciti moznost’ interpretacie modelu.

2.2.6 Zrazkovo-odtokové modelovanie

Vypocet pomocou hydrologického modelu prebiehal s pouzitim koncepéného hydrologického
modelu TUW (Viglione, Parajka, 2014), ktorého Struktira vychadza zo $védskeho HBV modelu
(Bergstrom, 1995). TUW model pracuje v dennom casovom kroku a ma 15 kalibra¢nych parametrov,
ktoré umoznuju kontrolovat’ a upravovat’ vlastnosti simulovanych javov a stavy zasob vody. Ako
vstupné udaje model vyzaduje: uhrny zrazok na povodi, priemerné teploty vzduchu na povodi,
priemernt potencialnu evapotranspiraciu na povodi.

Analogicky vypocet prietokov pomocou TUW modelu spociva v kalibracii jeho 15 parametrov
na analégovom (zdrojovom) povodi. Kalibrované parametre hydrologického modelu mozno uskutocnit’
napriklad pomocou genetického algoritmu (GA), v praci bol pouzity variant GA, ktory sa nazyva
rgenoud (Mebane et al., 2011).

Kalibracia (hl'adanie optimalnych hodnot parametrov hydrologického modelu) bola vykonana
prostrednictvom genetického algoritmu na tidajoch o prietoku a klime z analégového (zdrojového)
povodia (zrazkach, priemernej teplote a potencialnej evapotranspiracii). NajdolezitejSimi parametrami
genetického algoritmu boli vel'kost’ populacie, poc¢et generacii a hrani¢né hodnoty pre 15 kalibrovanych
parametrov modelu TUW. Stbor najlep$ich ziskanych parametrov sa pouzil pri modelovani prietokov
v ,,nemeranom® povodi. Dalimi Gidajmi vo vypoéte nemeranych prietokov boli klimatické udaje tohto
povodia. Takto vypocitané denné prietoky boli prevedené na mesa¢né, na ktorych bola nasledne
zistovana ich zhoda s meranymi mesa¢nymi prietokmi, ked’Ze pre ucely testovania boli merané tidaje
zname.

2.2.7 Hodnotenie kvality modelovania

Na hodnotenie kvality modelovania bol v praci pouzity R balik hydroGOF (Zambrano-Bigiarini,
2017), ktory obsahuje rozsiahly subor Statistickych ukazovatel'ov a umoznuje ich jednoduché pouzitie.
Ako hlavny ukazovatel’ zhody modelovanych a meranych prietokov bola v hydrologii ¢asto pouzivana
Statistika - Nash-Sutcliffe Efficiency (NSE). NSE uruje mieru zhody dennych simulovanych
a meranych prietokov, pricom dokonala zhoda je vyjadrena &islom 1. Dalsimi pouZitymi ukazovatelmi
boli:

e PBIAS - priemerna percentualna odchylka medzi pozorovanym a simulovanym
prietokom,

e pearsonov korela¢ny koeficient (r) popisuje troven kolinearity medzi simulovanymi
a nameranymi tdajmi,

e stredna kvadraticka chyba (RMSE) urcuje velkost’ chyby v jednotkach skimanych
premennych,

e strednd a stredna absolutna chyba (ME, MAE),

o CP - koeficient perzistencie ,

e VE - objemova uc¢innost’ (volumetric efficiency).



3 Vysledky

3.1 Analyza a porovnanie povodi z pohPadu analégie

Metodika analogického vypoctu prietokov v nemeranych povodiach bola testovana na piatich
povodiach nachadzajucich sa v Malych Karpatoch, na zapadnom Slovensku. ISlo o povodie
prisluchajice k vodomernej stanici Horné OreSany, nachadzajucej sa na malom horskom toku Parna
(velkost povodia 37,33 km?), povodie stanice Bukova, na toku Trnavka (42,96 km?), povodie stanice
Modra-Piesok (9,38 km?), nachadzajucej sa na Vistuckom potoku, d’alej povodie Pila (32,9 km?) na toku
Gidra a Solo$nica (10,47 km?) na Solo$nickom potoku.

Ked’ze ide o susedné povodia existuje predpoklad, Zze sa budu vyznacovat’ podobnymi ¢rtami
a to podobnou klimou, topografiou, geoloégiou, podnym pokryvom, vyuzitim pddy, genézou odtoku, atd’.
To je prvy zohl'adnovany aspekt v tejto praci — vyberané su blizke povodia k povodiu, na ktorom st
ur¢ované nezname prietoky. Autorka odporica vybrat ¢o najviac okolitych povodi a nasledne ich
prefiltrovat’ vyhodnotenim uvedenych vlastnosti a zvolit' pre konec¢ny vypocet tie najvhodnejsie
(najpodobnejsie cielovému povodiu). Lokalizacia rieSenych povodi je zndzornena na obrazku 3.1.

Povodie
[ISolosnica
[ IModra-Piesok
[IBukova
[THorné Oresany
Crila

orie e 2
1—.17 Maie
__~Harpaty-<- 2
|

o Trnaval

75 0 7.5 15 km
—_— ]

Obrazok 3.1: Poloha vybranych povodi

3.1.1 Topograficka podobnost’ - nadmorské vysky

Najmensiu, avSak aj najvacsiu nadmorsk vy§ku mozno pozorovat’ v povodi Bukova, pricom
minimalna hodnota nadmorskej vysky je 195,31 m n. m. a maximalna 738,35 m n. m. Median tohto
povodia sa oproti ostatnym povodiam pohybuje vo vyrazne niz§ich ¢islach, a nachadza sa tu aj najvacsi
pocet odlahlych hodnét, ¢o mozno dobre vidiet' na porovnani krabicovych grafov nadmorskych vysok
v jednotlivych povodiach na obrazku 3.2.

Modra-Piesok = —|:I:'—
Horné Oredany = 4|:|:'——
Bukova - 4|:D—_

200 400 600
Nadmorskéa vyska [m n.m.]

Obrazok 3.2: Krabicové grafy nadmorskych vysok riesenych povodi
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Pri povodi Modra-Piesok moZzno v porovnani s ostatnymi povodiami pozorovat priestorovo
odlisné usporiadanie terénu. Ako jediné z povodi ma zdporny koeficient Sikmosti, ¢o znamena, Ze sa
v povodi nachadza viac velkych nadmorskych vysok, ako tych mensich. Na zaklade uvedeného popisu
mozno predpokladat’, Ze sa v povodi budi vyskytovat’ strmsie svahy, ¢oho nasledkom bude aj vacsi
povrchovy odtok.

Sklon

Z hl'adiska sklonu su si najpodobnej$imi povodiami Pila a Bukova, s priemernymi sklonmi 9,9°
(Pila) a 9,47° (Bukova). Povodim s najmensSou priemernou sklonitostou, 8,92°, je povodie Modra-
Piesok, ktorého distriblicia hodnot sklonitosti zdroveit vykazuje najmenSiu smerodajni odchylku
Vv stibore a to 4,46. Naopak najvéacsiu smerodajnti odchylku mé povodie Solosnica (5,25), v ktorom sa
nachadzaju aj najstrmSie svahy so sklonom az 33,83° stupiia. V tomto ohlade je toto povodie
najpodobnejsie Hornym OreSanom, ktorych najstrmsie svahy sa pohybuji v hodnotach okolo 29°.
Kompletny stthrn porovnania sklonov v rieSenych povodiach je uvedeny v tabulke 3.1.

Expozicia

Expozicia povodi je znazornena na obrazku 3.3. V porovnavanych povodiach je najviac
zastipenou orientaciou severna a severovychodna, ¢o podmieniuje pomalSie topenie snehu v jarnych
mesiacoch a zamfzanie tokov v zime.

Oresany Pila Bukova

Modra-Piesok

Obrazok 3.3: GIS analyza expozicie riesenych povodi

Tabulka 3.1 obsahuje zhrnutie Statistickych charakteristik predoslych analyz nadmorskych
vysok, sklonitosti a expozicie povodi.

Tabulka 3.1: Statistické charakteristiky popisujiice topografické viastnosti povodi

. Povodie
Charakteristika - = p - - —
Horné Oresany Pila Bukova Modra-Piesok Solo$nica
- max 693.65 684.92 738.35 704.64 718.52
% . |min 238.26 269.05 195.31 286.94 249 .44
2% |mean 406.97 434,25 332.47 488.21 426.67
T 7 |sd 82.41 79.50 72.40 85.94 83.21
~ skew 0.44 0.34 0.91 013 0.40
max 29.02 27.66 27.17 25.55 33.83
5 mean 11.12 9.91 9.47 8.92 15.18
¥ | 5.25 476 571 4.46 5.25
skew 0.22 0.31 0.46 0.72 -0.39
5 mean 134.23 14561 149.56 102.18 152.87
S o |sd 96.16 91.79 94.55 87.72 108.71
& skew 0.27 0.14 0.05 0.69 -0.04
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3.1.2 Pedologicka a hydrogeologicka podobnost’

Horninové zlozenie rieSenych povodi je znacne diferencované. Povodie Pila ma prevladajuce
zastupenie kyslych plutonitov (74.60%) a len malé zastipenie d’al§ich horninovych prvkov. Povodie
OreSany ma najrozmanitej$iu horninovt skladbu a vyskytuje sa v nom az 8 typov hornin, pri¢om najviac
zastipené si vapence anajmenej kyslé plutonity. Najmenej r6znorodé st povodia Modra-Piesok
a Solosnica; obsahuju len 4 typy hornin. Vzajomnua podobnost’ v horninovom zloZeni mozno pozorovat’
medzi povodiami Pila a Modra-Piesok, nakol'’ko prevladajucou horninou v oboch su spominané kyslé
plutonity. Povodie Bukova ako jediné obsahuje v menSom mnoZstve aj Strky aily, ¢o sved¢i

.....

GIS analyza horninového zlozenia vSetkych povodi je na obrazku 3.4.

Pri ur€ovani podobnosti povodi na zdklade zastipenia zvodnencov sa zistilo, Ze VO vietkych
povodiach okrem jedného ma jednoznaCne najvysSie zastipenie typ ,,oblasti s takmer ziadnymi
mnozstvami podzemnych vod“. Vynimku predstavuje Bukova, u ktorej je tato kategoria zastupena
najmenSou vymerou. Druhym najcastejSie zastupenym typom zvodnencov su ,,Priestorovo obmedzené
alebo nespojité hydrogeologicky vysoko produktivne zvodnence, alebo rozsiahle a stredne produktivne
zvodnence”. Najmenej zastipenym typom su ,,menSie zvodnence s obmedzenymi mnoZstvami
podzemnych v6d miestneho vyznamu®“. Podla vymery jednotlivych zvodnencov mozno ako
najpodobnejsie povodia oznalit dvojicu Horné OreSany a Pilu aako druhy par Modru-Piesok
a Solo$nicu.

Horné Oresany ‘ Modra-Piesok

L Pila______ | Solosnica ] _ Legenda |

Bazické vulkanity
Dolomity

flovce

fly

Kyslé plutonity
Metamorfity
Pieskovce

Piesky

Sliene a sliefiovce
Strky

Vépence

Obrazok 3.4: Horninové zlozenie povodi

Pedologické zloZenie rieSenych povodi pozostiva vyluéne z hlinitej, pieso¢nato-hlinitej
a hlinito-pieso¢natej pody. Hlinita poda je prevladajucim pédnym druhom pri troch povodiach a to
Hornych Oresanoch, Bukovej a Solosnici, pricom Solo$nica je fiou pokrytd homogénne cela. Horné
OreSany a Bukova maji v mensej miere zastipenu pieso¢nato-hlinitd podu, ¢o ich robi spomedzi
vSetkych povodi navzajom najpodobnejsimi. Pila ma ako jedina zastipené vsetky 3 pddne druhy; najviac
zastipena je piesocnato-hlinitd pdda a najmene;j hlinita. Modra-Piesok ma ako jedina prevladajuci pddny
druh hlinito-pieso¢natu podu.

Tabul’ka obsahujica zhrnutie charakteristik povodi, ktoré boli ziskané spracovanim GIS vrstiev
vo formate .shp, sa nachadza v iplnej verzii dizertacnej prace.
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3.1.3 Vyuzitie tzemia

V kazdom z rieSenych povodi maji jednoznacne najvacsi podiel listnaté lesy. Pri pohlade
na obrazok 3.5 je vidiet’ takmer dokonalii podobnost’ povodi Horné OreSany, Modra-Piesok, Pila
a Solosnica, ktoré st pokryté z prevaznej viacSiny listnatymi lesmi a prechodnymi lesokrovinami.
V povodi Bukova sa ako v jedinom zo suboru vyskytuji aj vicSie vymery ostatnych typov vyuzitia
uzemia, z ¢oho najpodstatnej$im je ornd pdda a urbanizované plochy. Zaroven je v tomto povodi
najmene;j listnatych lesov. Nakol'ko st to plochy nachylné na povrchovy odtok, ¢im vyrazne ovplyvituja
hydrologicku odozvu povodia, je pravdepodobné, Ze budii mat’ zdsadny vplyv aj na vyuzitelnost’ tohto
povodia v analogickych vypoctoch.

Horné Oredany Modra-Piesok

. Pila________| Solognica

Listnaté lesy

Orna pada

Prechodné lesokroviny
Urbanizované plochy
Vysoka trava

Vdy zelené ihlicnaté lesy

Zmiesané lesy

Obrazok 3.5: Vyuzitie izemia rieSenych povodi

Percentualne zastipenie jednotlivych ploch je uvedené v tabul’ke 3.2.

Tabulka 3.2: Percentudlne zastupenie ploch vyuzitia uzemia v riesenych povodiach

Povodie
Charakteristika Horné Pila Bukova  Modra-Piesok  Solonica
OresSany

- Listnaté lesy 88.91 91.17 51.17 89.13 91.36
‘g Orna poda - - 20.24 - -
§ Prechodné lesokroviny 9.25 7.13 533 10.87 8.64
2 Urbanizované plochy - 1.70 10.17 - -
;‘5 Vysoka triva 1.84 - 2.16 - -
§> Vidy zelené ihli¢naté lesy - - 1.14 - -

ZmieSané lesy - - 9.80 - -

3.1.4 DrenaZna siet

Rovnaké hodnoty hustoty drenaznej siete (0,13) maju povodia Pila a Modra-Piesok. Podl'a
grafického znazornenia drendznych sieti na obrazku 3.6 mozno konstatovat’, Ze usporiadanie drendzne;j
siete Pily, je podobnejSie skor povodiu Horné OreSany, ktoré dosahuje hustotu 0,09 a Bukovej,
s hustotou 0,16.
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3.15

Index ¢lenitosti rozvodnice oznacuje za najpodobnejSie povodia Horné Oresany a Bukovl, Pilu
a Solosnicu, pricom Modra-Piesok je s hodnotou indexu 1,71 tvarovo najodli$nej$im povodim z tejto
skupiny.

Oresany

Modra-Piesok

Pila

Solo$nica

Bukova

Obrazok 3.6: Drendzne siete povodi

Tabulka 3.3: Porovnanie vlastnosti drendznej siete rieSenych povodi

Povodie
Horné . . Modra- -
Charakteristiky (v km a km?) | OreSany Pila Bukova Piesok Solo§nica

DiZka rozvodnice 29.00 24.55 15.00 39.65 13.14
Plocha povodia 37.33 32.90 9.38 42.96 10.46
Dizka drenaZnej siete 3.18 4.28 1.52 5.72 1.00
Hustota drenaznej siete 1. radu 0.046 0.070 0.088 0.070 0.051
Hustota drenaznej siete I1.
radu 0.008 0.015 0.015 0.012 0.012
Hustota drenaznej siete ITI.
radu 0.005 0.008 0.009 0.008 0.004
Hustota drenazZnej siete 0.09 0.13 0.16 0.13 0.10
Index ¢lenitosti rozvodnice 1.34 1.21 1.38 1.71 1.15

Klimatické charakteristiky

Na hodnotenie klimatickej podobnosti méze byt z klimatickych vlastnosti vybranad korelacia

medzi povodiami v nasledujucich veli¢inach: priemerné mesaéné zrazky, potencidlna evapotranspiracia
a teplota, priemerné ro¢né zrazkové thrny, priemerna ro¢na potencialna evapotranspiracia a teplota.
Skuto¢nost'ou vsak je, Ze ak sa nachadzaji porovnavané povodia v tesnej blizkosti, nebuda klimatické
rozdiely medzi nimi velmi vyznamné. Tuto skutoCnost mozno potvrdit' vizudlnym porovnanim
krabicovych grafov priemernych mesa¢nych zrazok (obrazok 3.7) jednotlivych povodi.
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Obrdzok 3.7: Priemerné mesacné vhrny zrdzok porovndvanych povodi
Numericky vyjadrena podobnost’ klimy prostrednictvom korelacného koeficientu toto tvrdenie
potvrdzuje. Pri vzajomnej korelécii zrazok z povodi dosahoval najnizsi korelacny koeficient hodnotu

0.985 pri povodiach Pila a Bukovad. Pri vSetkych ostatnych vzajomnych korelacidch zrazok
a priemernych tepl6t to boli hodnoty vicsie ako 0.991.

3.1.6 Topograficky index a ¢isla odtokovych kriviek

Index topografickej vihkosti (TWI) je naj¢astejsie pouzivany hydrologicky zaloZeny topograficky
index, ktory opisuje tendenciu bunky akumulovat’ vodu (bunky DEM). Hodnotené povodia vykazuju
vel'mi podobnu distribuciu hodndt TWI. S mierne vys$Sou priemernou hodnotou TWI mozno vy¢lenit
povodie Modra-Piesok. Ostatné povodia nevykazuju vicSie rozdielnosti a preto ich mozno na zaklade
hodnotenia indexu topografickej vlhkosti povazovat’ za podobné.

Oresany Pila Bukova
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Obrazok 3.8: Index topografickej vihkosti

Cislo CN krivky uréuje schopnosti pddy infiltrovat’ povrchovy odtok vzhl'adom na vyuZivanie
pody, pddny pokryv a predchadzajuici stav podnej vlhkosti (Amutha, Porchelvan, 2009) a pohybuje sa
Vv rozpéti hodnot 0 az 100, pricom 0 znamena, Ze vSetka zrazkova voda infiltrovala a povrchovy odtok
neexistuje. Povodia Horné OreSany, Pila a Solo$nica maji vel'mi podobné odtokové vlastnosti.
Priemerna CN hodnota tychto povodi je 72,24 pre Horné OreSany, 72,58 pre Pilu a 72,77 pre Solo$nicu.
Najvyssiu priemerni CN hodnotu (73,43) dosahuje Bukova, v ktorej sa vyskytuji vyssie CN hodnoty
hlavne v miestach urbanizovanych ploch a ornej pody. Najvyssia CN hodnota v tomto povodi je 91.
Najnizsia priemerna CN hodnota sa nachadza v povodi Modra-Piesok, ktoré je iou pokryté homogénne.
Pri podrobnejsich analyzach by bolo vhodné zistit’ CN krivky vlastnym vypoc¢tom, ¢o sa vzhl'adom na
pracnost’ v tejto praci nerobilo.
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3.1.7 Kalibrovatel’nost’

Délezitym ukazovatelom potencialnej vhodnosti povodia pre analogické vypoéty prietokov je
jeho kalibrovatelnost), t.j. schopnost’ povodia byt dostatoéne dobrym prediktorom pre predpovedanie
vlastnych buducich prietokov. KalibrovateI'nost bola zistovana hydrologickym modelom TUW. Kazdé
z povodi bolo hrani¢nym datumom 1.1.2005 rozdelené na trénovacie (do tohoto datumu; spolu 9103
pozorovani) atestovacie udaje (od tohoto datumu; spolu 4626 pozorovani). Na prietokoch
a klimatickych udajoch spadajucich do trénovacieho obdobia bol kalibraciou genetickym algoritmom
vytvoreny najlepsi mozny model predikujuci budice (testovacie) prietoky.

Hodnotou ukazovatela Nash-Sutclife (NSE) bola pre vSetkych 5 povodi vyjadrena miera
presnosti  kone¢ného modelu. NajlepSie dosiahnuté NSE, ktoré vtomto pripade predstavuji
kalibrovatel'nost’ povodi, su uvedené v tabulke 3.4.

Tabulka 3.4: Kalibrovatelnost povodi

Nash-Sutcliffe

Povodie (NSE)
Horné Oresany 0,617
Pila 0,681
Bukova 0,426
Modra-Piesok 0,683
SoloSnica 0,317

Najvyssie hodnoty NSE (0,681 a 0,683) boli dosiahnuté v povodiach Pila a Modra-Piesok.
Tento fakt znaci, ze v tychto povodiach nenastali v priebehu pozorovani vyznamnejsSie zmeny a ze ich
hydrologicky rezim je stabilny a teda st vhodnymi kandidatmi pre pouzitie v analogickom vypocte
prietokov iného povodia. Najnizsiu hodnotu kalibrovatelnosti dosiahli povodia Solosnica (0,317)
a Bukova (0,426), z ¢oho je mozné predpokladat, Ze aj v pripade, ak by boli tieto povodia na zaver
vyhodnotené ako vysoko podobné ostatnym povodiam, nebudu vhodnymi pre hydrologickt analogiu.

3.1.8 Specifické prietoky

Porovnavanie prietokov v realnej aplikacii navrhnutej metody pouzit’ nemozno, pre tento ucel
vsak mbzeme prostrednictvom nich overit’, ktoré zo skiimanych atribiitov podobnosti povodi spravne
identifikovali hydrologicky najpodobnejsie povodia.

Vzajomny vztah Specifickych prietokov povodi mozno vyjadrit’ korelaénou maticou (obrazok
3.9). Na tejto matici je ku kazdému povodiu doplneny sucet korelaénych koeficientov.

Solo$nica -

2.47
Modra.Piesok - 2.30
Bukova - 2.23
Pila- 2.64
Oresany - 2.82
1 . ' % '

z © 8 8
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=

Obrazok 3.9: Korelacna matica Specifickych prietokov riesenych povodi

Povodie Bukova ma tento siéet najmensi, z ¢oho mozno usudit, Ze ¢o sa tyka prietokového
rezimu, je ostatnym povodiam najmenej podobna. Takéto povodia moze byt vhodnejsie pre vypocet
prietokov v nemeranych povodiach nepouzivat’, pretoZze nizka korelacia moze znamenat’, ze v povodi

16



existuji pri¢iny ovplyviiujuce odtok, ktoré na ostatnych povodiach, alebo v danej oblasti
VO vSeobecnosti nie su.

Z korelacii jednotlivych prietokov vyplyva, ze napriklad pre analogicky vypocet prietokov
v povodi Horné Oresany s najvhodnej$imi povodiami Pila a Solosnica. Solosnica vSak pri vypocte
kalibrovatelnosti povodi dosiahla zo vsetkych povodi najmensiu hodnotu NSE ato 0,317, z ¢oho
vyplyva, Ze aj na tato charakteristiku je potrebné nahliadat’ komplexnejSie, pretoze moze byt
zavadzajuca.

3.1.9 Vyhodnotenie podobnosti povodi

V jednotlivych kategoriach charakteristik podobnosti bolo jednym penalizaénym bodom
hodnotené povodie, ktoré sa svojimi vlastnostami popisanymi v predoslom texte najviac vymykalo
vlastnostiam ostatnych povodi. Druhé najmenej podobné povodie ziskalo pol bodu. Vysledky
penalizacie jednotlivych povodi, spolu s ich celkovym suctom st uvedené v tabul’ke 3.5.

Tabulka 3.5: Vyhodnotenie podobnosti povodi penalizaciou

Povodie

Charakteristika Hm:ne- Pila Bukova M.O dra- Solo$nica

OreSany Piesok
Topografia - - 1 - 0.5
Pedologické a hydrogeologické ) ) 05 1
pomery
Vyuzitie izemia - - 1 - -
DrenazZna siet’ - - - 1 0.5
Klimatické podmienky - - - - -
Topograficky index a ¢isla ) ) 1 05 )
odtokovych Kkriviek '
Kalibrovatel’nost’ - - 0.5 - 1
Suhrnna Kkorelacia prietokov 2.82 2.64 2.23 2.3 2.47
Sucet : 0 0 4 1.5 3

Najviac penalizovanym a teda najodlisnejSim povodim je Bukova. Ako druhé najmenej
podobné povodie vysla z hodnotenia Solosnica, ktora ziskala po jednom bode v kategoriach pedologické
a hydrogeologické pomery a kalibrovatelnost, pricom prave kalibrovatelnost je jednym
z najdolezitejSich ukazovatel'ov vhodnosti povodia pre vypocet prietokov analdgiou. Pri porovnani
klimatickych podmienok nebolo bodované ziadne z povodi, ked’Ze vSetky vykazovali vysoku uroveii
podobnosti. Vysledkom tejto kapitoly je vyber troch navzajom najpodobnejsich povodi, za ktoré boli
metodou penalizacie oznacené Horné OreSany, Pila a Modra-Piesok.

3.2 Vypocty nemeranych prietokov s dvoma analégmi

3.2.1 Zrazikovo-odtokové modelovanie

Hydrologické modelovanie bolo vykonané s pouzitim zrazkovo-odtokového modelu TUW,
ktory je spracovany v baliku TUW model (Viglione, Parajka, 2014). Ked’ze v tomto type vypoctov
vystupovali 2 analogické povodia, bolo mozné otestovat viacero spdsobov uréenia vyslednych
prietokov a to:

1. Priemerovanie parametrov.

a. Hladanie kompromisnych parametrov jedného vysledného hydrologického modelu pre obe
analogové povodia. Toto sa realizovalo maximalizaciou priemeru ich Nash-Sutcliffe (NSE)
koeficientov v objektivnej funkcii. Tymto modelom sa nasledne vypocitali vysledné nezname
prietoky na cielovom povodi. Nezname prietoky sa pocitaju (ako aj v ostatnych alternativach)
pri pouziti klimatickych udajov z ciel'ového povodia.

b. To isté ako bod la, len vylepsené multikriteridlnou optimalizaciou — okrem maximalizacie
priemeru NSE koeficientov sa pri kalibracii minimalizoval aj ich rozdiel, ¢o malo za ciel’
eliminovat’ rieSenia, kde sa optimalizacia prili§ ststred’uje iba na jedno z povodi (napriklad
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ked’ priemerny NSE je sice najvyssi, ale jeden z NSE je vel'mi vysoky a druhy je relativne
nizky). Nezname prietoky sa opdt’ urcili na zdklade jedného kompromisného modelu
S kompromisnymi parametrami a S klimatickymi tdajmi ciel'ového povodia.

2. Priemerovanie prietokov. Vypocet dvoch (pripadne viacerych) verzii neznamych prietokov
kalibrovanim hydrologického modelu postupne na kazdom z analégovych povodi. Vysledné
prietoky sa ziskaju ako priemerné prietoky z aplikovania tychto modelov na cielové povodie. Takto
je nakalibrovanych viacero modelov zvicsa s roznymi parametrami (na rozdiel od alternativy 1,
kde je vysledkom iba jeden model).

Pri prvom sposobe je pritomnost dvoch kalibra¢nych povodi zakomponovana v hlavhom
kritériu objektivnej funkcie, ktorym bola aj pri predoslych vypoctoch prietokov podla jedného analogu
hodnota NSE. Ciel'om objektivnej funkcie bolo najst’ najvacsiu dosiahnutel'ni hodnotu NSE, pocitana
ako priemer NSE, ziskanych samostatnymi vypoctami prietokov na dvoch kalibraénych povodiach
v ramci jednej objektivnej funkcie.

Pozmenenou verziou predoslého spdsobu je multikriterialna optimalizacia. Pri tomto spdsobe
je v objektivnej funkcii okrem priemerného NSE zavedené d’alSie optimaliza¢né kritérium a to rozdiel
jednotlivych NSE. Zatial’ ¢o priemerny NSE je maximalizované kritérium, ¢o znamena, ze objektivna
funkcia hl'ada jeho najvyssiu hodnotu, rozdiel NSE je minimalizovany. Tento krok ma zabezpecit', aby
model nebol nadmerne prispdsobeny jednému z analégovych povodi na ukor toho druhého, o by
znamenalo, Ze nie je dostato¢ne vSeobecny pre celu rieSenu oblast’. Objektivna funkcia v tomto pripade
teda hladd kombinaciu parametrov. TUW modelu, ktoré dosahuju ¢o najvyssi priemerny NSE,
pri zachovani ¢o najmensicho rozdielu hodnot diel¢ich NSE. Na implementaciu multikriterialnej
optimalizacie v R bola pouzita funkcia caRamel z rovnomenného balika (Le Moine, Monteil, Zaoui,
2019).

Pre viackriteridlnu optimalizaciu neexistuje
jediné rieSenie, ktoré sucCasne optimalizuje kazdé
kritérium. Preto hl'ada tzv. pareto optimalne rieSenia,
¢o znamena, ze ziadna z objektivnych funkcii nemoze
byt uz vylepSena bez toho, aby dosSlo k degradacii 8
niektorych d’alsich kritérii. Je teda akymsi najlepsim
moznym kompromisom. Bez d’al§ich subjektivnych
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preferencnych informacii sa vSetky pareto rieSenia
povazuju za rovnako dobré. Cielom je ziskat
reprezentativny subor pareto optimalnych rieSeni,
ktoré mdézu byt graficky vyjadrené ako tzv. pareto
front znazorneny na obrazku 3.10 (vypocet prietokov
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Obrazok 3.10: Pareto graf znazornujici vztah
medzi  optimalizacnymi  kritéeriami  —
priemernym NSE (os X) a absolutnou
hodnotou rozdielu NSE (os Y) ziskanych na
dvoch kalibracnych povodiach

Poslednym testovanym sposobom
optimalizacie TUW modelu bolo vytvorenie dvoch nezavislych modelov pre kazdé zo zdrojovych
povodi zvlast. Hladanie optimalnych parametrov pre TUW model jednotlivych analogickych povodi
prebiehalo samostatne. Za pouzitia vyslednych dvoch suborov najlepsich dosiahnutych parametrov boli
namodelované dve série prietokov, ktoré boli jednoducho aritmeticky spriemerované, nasledne
prevedené na mesacné prietoky, pre ktoré bola zistovana zhoda s nameranymi prietokmi cielového
povodia.

Sthrnné vysledky hodnét NSE dosiahnutych prostrednictvom tychto troch popisanych
sposobov kalibracie dvoch analogovych povodi s uvedené v tabul’ke 3.6.
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Tabulka 3.6: Hodnoty koeficientu Nash-Sutcliffe dosiahnuté pri réznych spésoboch kalibracie modelu

Povodie Pouzity spdsob kalibracie
Ciel'ové Analogické 1 2 1b
Horné OreSany l'l/'igdra'P'emk 0.641  0.62 0.648

Horné OreSany
Modra-Piesok
Horné OreSany
Pila

1 - priemerovanie koeficientov Nash-Sutcliffe (NSE) v objektivnej
funkcii, 2 - pouzitie dvoch objektivnych funkeii, 1b - multikriteridlna
optimalizacia.

Pila 0.618 0.616 0.629

Modra-Piesok 0.428 0.415 0.430

Podl'a vyslednych hodnot koeficientov NSE, moZzno za najmenej Uspe$nu metédu oznacit
metddu €.2. O nieco lepSie vysledky boli dosiahnuté metddou ¢€.1a a hajlepsie vysledky boli dosiahnuté
multikriteridlnou optimalizaciou, teda metédou 1b.

Pri porovnavani vysledkov hydrologického modelovania na zaklade jedného (podrobny popis
a dosiahnuté vysledky si uvedené v dizertatnej praci) advoch analogickych povodi, bolo
najvyraznejSie zlepSenie dosiahnuté pri vypocte prietokov povodia Pila, ktoré malo pri predoSlom
vypoclte takmer vyrovnané hodnoty NSE 0,606 pri kalibrovani na OreSanoch a 0,604 na Modre.
Pri zahrnuti oboch analégov presnost’ simulacie prietokov stipla na 0,629.

3.2.2 Linearne a nelinearne Statistické modely

Pri tomto type vypoctu je dblezité zdoraznit', ze napriklad vypocet prietokov Hornych Oresian
na zaklade prietokov z Modry a Pily, nie je to isté ako vypocet Oresian podla Pily a Modry, pretoze
zaleZi na poradi analégovych povodi. Pri dvoch analogovych povodiach prvé povodie sluzi ako zdroj
pomocného prietoku medzi nezdvislymi premennymi regresného modelu a druhé ,,supluje cielové
povodie, t.j. jeho prietok sluzi ako zavisla premennd. Na vypocet prietokov tohto suplujuceho povodia
je teda trénovany model za pomoci prietokov z prvého analdgu a klimatickych udajov. Ked’ je model
natrénovany, miesto druhého analégu zaujme nemerané povodie a pocitaju sa ciel'ové prietoky. Ked'ze
Vv redlnej situécii nie je mozné vyhodnotit’, ktoré povodie je vhodnejsie ako prvy analdg a ktoré ako
suplujtce (druhy analég), bola vypocitana aj alternativa, pri ktorej sa prvé a druhé analogické povodia
vymenia ainak zvySok vypoCtu prebieha rovnako. Vysledkom st 2 odlisne namodelované rady
prietokov toho istého cielového povodia s pripadnou moznostou kombinovania vysledku ich
priemerovanim, pripadne vazenym priemerovanim, ¢o je popisané neskor.

Pri tomto type vypoctu boli vykonavané experimenty s roznymi typmi vstupnych tdajov,
interakciami a normalizovanim ciel'ovej premennej pomocou logaritmovania. V tabul’ke 3.7 je uvedeny
prehl'ad vyvoja koeficientu Nash-Sutcliffe (NSE) pri pouziti réznych typov vstupov a ich modifikécie.
Na uvedené varianty vstupov (zakladné, zrazkové, snehové udaje) reagovali vSetky pouzité modely
vel'mi podobne, pre ukazku bolo zvolené podrobné vyhodnotenie metody ,,Best subset regression®.
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Tabulka 3.7: Vyhodnotenie vplyvu réznych vstupnych udajov do modelu Best subset prostrednictvom
hodnét Nash-Sutcliffe koeficientu (NSE)

Ciel’ové povodie Horné Oresany

Analogické povodie Pila+Modra Modra+Pila
Pouzité udaje: B P S B P S
Bez interakcii 0.691 0.708 0.714 0.501 0.561 0.568
S interakciami 0.722 0.731 0.734 0.547 0.642 0.661
Logaritmované 0.767 0.797 0.803 0.461 0.603 0.615
Ciel’ové povodie Pila

Analogické povodie Modra+Horné OreSany ~ Horné OreSany+Modra
Pouzité udaje: B P S B P S
Bez interakcii 0.496 0552 0.559 0.694 0.686 0.686
S interakciami 0.538 0.643 0.656 0.694 0.695 0.692
Logaritmované 0.506 0.649 0.658 0.709 0.742 0.746
Cielové povodie Modra-Piesok

Analogické povodie Pila+Horné Oresany Horné OreSany+Pila
Pouzité udaje: B P S B P S
Bez interakcii 049 0515 0521 0494 0.501 0.503
S interakciami 0.505 0551 0.552 0.495 0.511 0.514
Logaritmované 0.461 0517 052 0.386 0.45 0.461
Pouzité udaje: B — zdkladné (base), P-zrazkové (precipitation), S — snehové
(snow)

Z uvedenej tabul’ky vyplyva, ze pri linearnej metode ,,best subset regression* pri idajoch bez
interakcii a logaritmov, dosiahli v kazdom vypoéte najvyssie presnosti modely zaloZené na snehovych
vstupnych udajoch (az na 1 vynimku, kde sa NSE vypocitané podla snehovych a zrdzkovych udajov
rovnali). Rovnako tomu bolo aj pri vyuziti interakcie premennych a pri logaritmovanych prietokoch.

Zakomponovanie interakcii zvysilo presnost’ vypoctu pri zakladnych, zrazkovych aj snehovych
udajoch, priGom najvy$si narast NSE nastal pri vypocte prietokov Hornych OreSian z Modry a Pily
podl’a snehovych tdajov a to z NSE 0,568 na 0,661.

Logaritmovanie prietokov malo taktiez kladny vplyv na presnost prietokov, avSak nie
vo vSetkych pripadoch. Presnost’ oproti interakciam naopak mierne klesla v pripade, ze sa v ilohe
nemeraného povodia vyskytlo povodie Modra, alebo ak z neho boli brané analogické prietoky, teda
vystupovalo vo vypocte ako prvy analdg. V pripade, Ze bolo povodie Modra v tllohe druhého analégu,
na ktorého miesto bolo v d’alSom kroku dosadzané nemerané povodie, presnosti modelovania rastli.
Uspech logaritmovania prietokov je pravdepodobne podmieneny podobnostou povodi, o poukazuje
na dolezitost’ vyberu vhodného analdgu. Najvacsi narast NSE v tomto pripade nastal pri vypocte
Hornych OreSian z Pily a Modry, pricom pri logaritmovani prietokov v stibore snehovych tdajov bola
dosiahnuta hodnota NSE = 0,803, ktora vysoko prevysuje presnost’ ziskanu akoukol'vek inou metodou,
vratane hydrologického modelovania.

Vplyv interakcie premennych a logaritmovania prietokov bol skiimany podrobnejSie aj
pri modeloch strojového ucenia — Random Forest, CatBoost a AutoML, pretoZe autorka predpokladala,
ze mozu tieto zlozité, nelinedrne zédvislosti vystihnat lepsie ako linedrne modely. Vo vypoctoch boli
pouzivané vylucne snehové udaje, ked’ze ich najvicsiu vhodnost’ preverili predchadzajiuce vypocty.
Vyhodnotenie modelov strojového ucenia prostrednictvom NSE je uvedené v tabul’ke 3.8.
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Tabulka 3.8: Vyhodnotenie vplyvu modifikdcii vstupov pri nelinedrnych modeloch prostrednictvom Nash-
Sutcliffe koeficientu (NSE)

OreSany Pila Modra
Pila Modra Modra OreSany Pila Oresany
Metéda  Vstupy/Povodia Modra  Pila  OreSany Modra OreSany Pila

Tuw  Multikriteridlna 0.648 0.629 0.430
optimalizacia

Random Bezinteral_(cii 0.74 0.728 0.722 0.653 0.552 0.515

Forest Intera_kme 0.749 0.743 0.734 0.68 0.559 0.527
Logaritmy 0.731 0.738 0.746 0.662 0.526 0.507
Bez interakcii 0.724 0.701 0.709 0.67 0.555 0.509

CatBoost Interakcie 0.727 0.715 0.711 0.677 0.56 0.51
Logaritmy 0.754 0.717 0.719 0.75 0.537 0.5
Bez interakcii  0.732 0.74 0.751 0.684 0.568 0.539

AutoML Interakcie 0.742  0.755 0.746 0.7 0.559 0.52
Logaritmy 0.808 0.765 0.753 0.741 0.557 0.52

Na zéklade tabulkovych vysledkov mozno potvrdit’, ze modely strojového ucenia poskytuji
pre tento typ vypoctu najlepsie vysledky pri vypocte neznamych prietokov. Vyrazne prevysuju presnost
hydrologického modelovania, ktoré je vyhodnotené v tabul’ke 3.6. Az na par vynimiek (AutoML,
vypocet prietokov Modry) mozno pri kazdom modeli pozorovat, Ze vyuzitie interakcie premennych
poskytlo lepsie presnosti vypocitanych prietokov ako vstupné udaje bez interakcii. Miera zlepSenia vSak
bola mensia ako v predoslom pripade. Vel'kost' zvySenia presnosti sa va¢sinou pohybovala len okolo
jednej stotiny NSE, ¢o znamena, Ze uvedené modely vedia v tomto pripade vytvorit’ dostatocne dobry
model aj bez interakcii, o moZze prispiet’ k ich lepsej interpretacii. V skuto¢nosti sa jedna o to, Ze svojim
spdsobom je uz interakcia premennych zahrnuta priamo v algoritmoch niektorych tychto modelov a to
najmé tych, ktoré su zalozené na regresnych stromoch.

Logaritmovanie prietokov malo na vyslednu presnost’ vicsi vplyv, ¢o vidno hlavne pri vypocte
prietokov Oresian a Pily, modelmi CatBoost a AutoML. Napriklad pri vypocte prietokov Pily podla
Ore$ian a Modry bola zakladna hodnota NSE zlepSena z 0,67 na 0,75. Model Random Forest tu naopak
vykazoval niZSie presnosti modelovanych prietokov.

Co sa tyka celkového porovnania modelov, za najuspesnej$i mozno oznaéit AutoML, ktory
vo vsetkych vypoctoch, okrem vypoctu prietokov Pily, podl'a OreSian a Modry, dosiahol najvyssie
hodnoty NSE ato 4-krat s logaritmickou modifikaciou prietokov a 2-krat s udajmi bez interakcii
(pri Modre), pri¢om bol vyrazne uspesnejsi ako hydrologicky alebo linearny model.

Otvorenou otazkou zostava, ¢i sa neda dopredu zistit', ktoré povodie je vhodné ako prvy analog
a ktoré ako druhy analog. Autorka tento problém v tejto praci neriesila, ked’ze by bolo vhodnejsie riesit’
ho v sirsej studii, kde sa otestuje viac povodi ako v tejto pilotnej $tadii, ktora ma za ciel’ iba zmapovat’
metodologické moznosti vypoctu neznamych prietokov.

3.2.2.1 Ensemblovy model pri pouziti dvoch zdrojovych povodi

KedZze v realnej aplikacii tohto rieSenia nie je mozné s istotou povedat’, ktord kombinacia
analogov je vhodnejSia, mozno zabezpeCit' vicsiu stabilitu vypoctu pouzitim ensemblového modelu.
Ensembel bol realizovany jednoduchym aritmetickym priemerom dvoch radov rdzne vypocitanych
prietokov toho istého ciel'ového povodia. Vysledky takto vytvorenych ensemblov jednotlivych modelov
st uvedené v tabulke 3.9. Ked’Ze pri hydrologickom modelovani neexistuje ensembovy model, ktory by
principidlne Uplne zodpovedal ensemblovému modelu ostatnych pouzitych metod, ako alternativa
pre ucely porovnania boli pouzité presnosti prietokov dosiahnutych viackriterialnou optimalizaciou
pri kalibrovani hydrologického modelu.
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Tabulka 3.9: Vyhodnotenie ensemblovych modelov prostrednictvom Nash-Sutcliffe koeficientu

Random

Ciel'ové povodie TUW Best subset forest CatBoost  AutoML
OreSany 0.65 0.750 0.764 0.772 0.804
Pila 0.63 0.734 0.732 0.750 0.763
Modra-Piesok 0.43 0.503 0.521 0.533 0.539

Pri porovnani najispesnejSiecho modelu z tabul’ky 3.8, ktorym je AutoML, s jeho vysledkami
v tabulke 3.9, vidiet, Ze ensemblovy model dosiahol pri vypocte Modry presnost’ rovnajicu sa
priemernej presnosti prietokov dosiahnutych v predoslej tabulke. Pri Oresanoch bola presnost’
ensemblovych modelovanych prietokov takmer rovnako dobra ako pri vhodnejSom z povodi a pri Pile
dosiahla dokonca lepSiu presnost ako pri separdtnych vypoctoch, na zdklade ¢oho mozno tento
ensemblovy spdsob odporucit’ ako najvhodne;jsi.

Podrobnejsie vyhodnotenie celkovo najlepsich modelov tejto kapitoly je podla rozsireného
suboru Statistickych ukazovatel'ov v nasledujtcich tabulkach 3.10 — 3.12.

Tabulka 3.10: Rozsirené Statistické vyhodnotenie ensemblovych modelov - Oresany

Model ME RMSE PBIAS% NSE cp R2 VE
TUW -0.03 0.41 -3.9 065 055 0.65 0.64
Best Subset 0.04 0.34 5.1 075 068 0.75 0.69
Random Forest -0.06 0.33 -8.2 0.76 0.7 0.77 0.71
AutoML -0.05 0.3 7.2 0.8 075 081 0.73
CatBoost -0.06 0.33 -7.4 077 071 0.78 0.71

Tabulka 3.11: Rozsirené statistické vyhodnotenie ensemblovych modelov — Pila

Model ME RMSE PBIAS% NSE cp R2 VE
TUW -0.02 0.4 -2.8 0.63 0.58 0.63 0.65
Best Subset -0.05 0.34 -6.5 0.73 0.7 0.74 0.72
Random Forest 0.02 0.34 3.3 0.73 0.71 0.74 0.72
AutoML -0.03 0.32 -3.6 0.76 0.73 0.77 0.74
CatBoost -0.02 0.33 -2.8 0.75 0.72 0.75 0.73

Tabulka 3.12: RozSirené Statistické vyhodnotenie ensemblovych modelov — Modra

Model ME RMSE  PBIAS% NSE cp R2 VE
TUW -0.14 0.68 -16 0.43 0.41 0.47 0.58
Best Subset -0.18 0.64 -20.9 0.5 0.48 0.57 0.63
Random Forest -0.16 0.62 -18.6 0.52 0.5 0.57 0.63
AutoML -0.14 0.61 -16.2 0.54 0.52 0.52 0.64
CatBoost 0.31 0.62 -14.9 0.54 0.51 0.57 0.64

Z uvedenych vysledkov vyplyva, Ze hlavnym predpokladom pre uspech vypoctu nemeranych
prietokov metdodami strojového ucenia podla dvoch analégov je tvorba odvodenych premennych
a zohl'adnenie interakcii medzi nimi. Logaritmované prietoky presnost’ navysili pri vypocte prietokov
Hornych Oresian a Pily. Toto zlepSenie sa ale neopakuje pri vypoéte prietokov najmenej podobného
povodia v regione, ¢o poukazuje na dbleZitost’ vyberu vhodného analogu.

Presnost’ modelovania mozno zvysit' vyuzitim udajov o sucte zrazok a topenia snehu namiesto
zakladnych udajov o zrazkach. Tiez je napomocna vol'ba vhodného modelu, od ktorého zavisia d’alSie
modifikacie vstupov a vypoctu. Pri hydrologickom modelovani modelom TUW sa ako najlepsi
kalibracny spdsob ukézala multikriteridlna optimalizacia. NajlepSie vysledky linedrnej metody Best
subset boli dosiahnuté pri pouziti interakcie premennych a logaritmovania prietokov. Vynimkou
bol pripad, ze cielovym povodim bola Modra, alebo Modra poskytla pomocny prietok ako nezavisla
premennu. Algoritmus Random Forest dosahoval najlepSie vysledky s interakciou premennych. Pri
metédach AutoML a Catboost zvysili presnost modelovania logaritmované, Cize normalizované
prietoky. Pouzitim ensemblového modelu mozno zaru€it’ va¢siu stabilitu alebo istotu vypoctu, aj ked’ sa
moze stat’, ze konec¢na presnost’ je o nieCo nizsia ako pri vhodnejSom z analdégov. Na zaklade uvedenych
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Statistickych ukazovatel'ov mozno za najuspesnejsie modely oznacit’ AutoML a CatBoost; tejto praci je
vsak dolezitejSie overenie pouzitelnosti prietokov z nich ziskanych, v bilanénom vypoéte zavlahovej
nadrze, ktorému sa venuje kapitola 3.4.

3.2.2.2 Posudenie fyzikalnej opodstatnenosti modelov

Jednym zo zékladnych nastrojov pre postudenie fyzikalnej opodstatnenosti modelu je
vyhodnotenie dolezitosti jednotlivych nezavislych premennych (variable importance).

Ako vidno na obrazku 3.11, ktory znazoriiuje najlep$i model algoritmu Random Forest
pocitajuci prietoky OreSian podl'a povodi Pila a Modra, na prvom mieste v ddlezitosti premennych je
analogicky prietok, ktorého ddlezitost’ vyrazne prevysuje ostatné premenné. Toto je v celku logicky
vysledok, ktory prispieva k doveryhodnosti ,,iernej skrinky* akou model Random Forest je. Ciselné
vyjadrenie dolezitosti premennych je uvedené vtabulke 3.13. Na druhom az piatom mieste
sa nachadzaju kumulované premenné, ktoré maju za ulohu indikovat’ stav nasytenosti povodia vodou,
ktory tak isto mdzeme oznalit za vyznamny faktor odtoku. Jedna sa o kumulované hodnoty
priemernych teplot za 4. az 15. defi pred ditom, ktorého prietoky su pocitané. Dalej su to kumulované
hodnoty kombinovanej premennej zraZky/topenie snehu a evapotranspiracia spitne za 5. az 30. den,
ktora indikuje vysuSanie povodia a teda tiez jeho vlhkostny stav v ¢ase vypoctu prietoku. Nasleduje
potencialna evapotranspiracia z predchadzajuceho dna a viaceré premenné o zakladnych veli¢inach
z predchadzajtcich dni (,,posunuté premenné*). Na prvy pohl'ad sa méze zdat’ prekvapujice, ze zrazky
st voéi premennej zahfiajucej topenie snehu pri vypocte prietokov 0 nie¢o menej vyznamné. Autorka
predpoklada, Ze je to tym, Ze zrazky st uz nepriamo zahrnuté v najdolezitejSej premennej — analogovom
prietoku, ked’Ze ten rastie a klesa v zavislosti od zrazkovej ¢innosti (koreluje so zrazkami).

1 I 1 l l
Qmm_p2 *
Tave_p1_cum4.15
Sneh_p1_cum5.30
Pet_p1_cum5.30
Tave_p1_cum1.3
Pet_p1

Pet_p1.1

Pet_p1.3

Tave p1

Pet_p1.4

Pet_p1.2
Sneh_p1.1
Sneh_p1
Sneh_p1.2
Sneh_p1.3
Sneh_p1.4

T T T T
40 60 80 100

e -'.“““H‘lll
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Obrazok 3.11: Doélezitost premennych modelu Random Forest, pocitajuceho prietoky Hornych OreSian
podla povodi Pila a Modra

V tabul’ke 3.13 je okrem dolezitosti premennych pri vypocte prietokov Hornych OreSian podl'a
Pily a Modry, uvedena aj dolezitost’ z vypoctu OreSian s vymenenymi analogmi, teda podl'a Modry
a Pily. V druhom pripade sa na 1. mieste rovnako umiestnil analogicky prietok s dolezitostou 100, na 2.
aZ 5. mieste sa nachadzaju totozné kumulované premenné ako v prvom stipci, aviak v mierne
pozmenenom poradi. Mozno teda povedat’, Ze analogické prietoky maju na zlepSenie presnosti vypocétu
najvacsi  vplyv anasledované su kumulovanymi premennymi a klimatickymi premennymi
z predchadzajucich dni.
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Tabulka 3.13: Porovnanie déleZitosti premennych pri vypocte prietokov Hornych OresSian

OreSany z Pily a Modry OreSany z Modry a Pily
Délezitost  Premenna Dolezitost Premennd

100.00 Qmm_p1l 100.00 Qmm_p2

20.87 Tave_p2_cum4.15 13.47 Tave_pl cum4.15
13.56 Pet_p2_cum5.30 10.35 Sneh_pl_cum5.30
8.09 Sneh_p2_cumb5.30 8.97 Pet_pl cumb5.30
4.42 Tave _p2_cuml.3 3.47 Tave _pl cuml.3
3.19 Tave_p2 3.34 Pet_p1l

2.29 Pet_p2.1 3.26 Pet_pl.1

2.27 Pet_p2 2.60 Pet_p1.3

2.19 Pet_p2.4 2.56 Tave_pl

1.94 Pet_p2.2 2.36 Pet_pl.4

181 Pet_p2.3 2.17 Pet_p1.2

0.86 Sneh_p2.1 1.75 Sneh_pl.1

0.26 Sneh_p2.2 0.55 Sneh_p1l

0.16 Sneh_p2 0.30 Sneh_pl.2

0.02 Sneh_p2.3 0.19 Sneh_pl.3

0.00 Sneh p2.4 0.00 Sneh pl.4

3.3 Vodna bilancia nadrze

Tato Cast’ sa venuje overeniu pouzitia ziskanych prietokov pri vodohospodarskej aplikacii -
bilancovani zavlahovej nadrze. Vodohospodarska bilancia je rieSend pre nadrz Horné OreSany, ktora
bola povodne vybudovana pre Gcely zavlahy.

3.3.1 Softvérové rieSenie vodohospodarskej funkcie zavlahovej nadrze — R balik
HydBal
V baliku HydBal (Hydrological Balance) bol pouzity model bilanéného vypoctu nadrze
vytvoreny na zaklade existujuceho modelu tohto vypoctu v programe Microsoft Excel (ktorého autorom
je veduci dizertacnej prace). Verzia v R ma mnohé vylepSenia a vyhody, nakolko takuto funkciu je
mozné spustat’ v kontexte d’al§ich moznych vypoctov, ktoré R poskytuje a vytvorit’ tak vel'mi efektivne
pracovné postupy so SirSim zaberom.

3.3.1.1 Vypocet bilancie nadrze

Vodohospodarsku bilanciu v baliku vykonava funkcia s nazvom balance(), ktora simuluje
priebeh akumulécie a spotreby vody, pri zndmych vstupoch a vystupoch vody z nadrze. Tieto udaje su
pre vypocet zname, pretoze sa realizuje systémom retrospektivnej bilancie, teda v urcitom historickom
obdobi, pre ktoré su k dispozicii tdaje o potrebnych velic¢inach.

Tento model umoznuje posudit’ schopnost’ nadrze plnit’ vSetky poziadavky na odbery. Bilan¢ny
vypocet prebieha v mesacnom kroku, ktory je na zéklade skusenosti pre tento typ vypoctu dostacujuci.
Takymto sposobom mozno vypocitat’ zasobu vody Vv nadrzi pre kazdy mesiac pozorovaného radu
a definovat’ celkové percento zabezpecenych zavlahovych narokov.

Vypoétovy algoritmus funkcie balance() je zaloZeny na rovnici vodnej bilancie, ktord udava
objem vody V v mesacnom casovom kroku i:

Vi = Vi—l + (TVl - RAWl — IRNL - Ei)'At (31)
kde, V; je objem vody v nadrzi v mesiaci i [m3]; TV; je celkovy objem vody, ktora pritickla do nadrze
v mesiaci i [m3]; RAW; je potrebny objem vody v mesiaci i, ¢o zahfiia biologicky prietok a ostatné
prietoky okrem vody, ktora je potrebna na zavlahu [m3]; IRN; je objem vody potrebnej na zavlahu
v mesiaci i [m3]; E; je evaporacia z hladiny nadrze a iné straty vody z nadrze v mesiaci i [m3] a A, je
¢asovy krok (1. mesiac).

Pocas simulacie musi byt voda v nadrzi udrziavana na vysSej Urovni, ako je definovana
minimalna Groven hladiny a zaroven na nizsej, ako je maximalna Groven hladiny. Toto sa da docielit
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znizenim odberov z nadrze, alebo uvol'nenim prebyto¢nej vody z nadrze. Pri uvolneni nadbytoénej vody
Z n&drze je potrebné posudenie kapacity bezpe¢nostného priepadu, ktory sa vykonava inou funkciou —
spominanou floodWave(). Znizenie (zavlahovych) odberov z nadrze za situacie, ze objem vody v nadrzi
sa znizuje a blizi k minimalnemu objemu je v zmysle posudzovania bilancie nadrze nepriaznivym
stavom, ktory sa vo vypocte eviduje a nasledne vyhodnocuje. Percento znizenia pozadovanych odberov
mozno v modeli vyhodnotit pomocou funkcie summBalance(), ktora okrem iného poskytuje aj
informacie o kazdom poklese hladiny vody pod minimalnu (maximalnu) uroven.

3.3.1.2 Postup vypoctu bilancie nadrze v R

V tvode bilan¢ného vypoctu v prostredi R je potrebné nacitat’ alebo vytvorit' datovy ramec
so zdkladnymi udajmi definujucimi parametre nadrze. Pre ulahCenie tohto kroku bola navrhnuta
pomocna funkcia s nazvom createBasiclnputs(). Uzivatel' zada parametre, ktoré funkcia pozaduje
Vv jednotkach, ktoré st definované v pomocnikovi tejto funkcie. Ide o charakteristiky nadrze popisujice
jej zakladné vlastnosti a pociato¢né podmienky: maximalnu a minimalnu nadmorskil vySku hladiny
V nadrzi (m n. m.), nadmorsku vy$ku pociato¢ného stavu vodnej hladiny a objemy vody zodpovedajice
tymto stavom (m®), d’alej je potrebné zadat celkovii vymeru zavlazovanej plochy (ha), hodnotu
ekologického prietoku a koeficientu spolahlivosti prietokov.

V pripade, ze sa uzivatel rozhodne vytvorit si vstupy pre bilanénii funkciu sam, ¢iuz
v externom programe alebo v R, a nie je si isty ich spravnou $trukturou, ma ku kazdej vypoétovej tilohe
k dispozicii po jednom vzorovom datasete, ktory mozno nacitat’ jednoducho volanim funkcie
data(ndzovDatasetu). Okrem kontroly Struktiry datovej tabulky je mozné ich pouzitie pre testovacie
spustanie funkcii balika.

Vysledkom funkcie balance() je tabulka s informaciou pre kazdy mesiac vo forme ¢asovych
radov, obsahujuca vstupné udaje a z nich dopocitane udaje bilancie, ako napriklad splnené a nesplnené
poziadavky na zavlahu, realnu zavlahu, realny odtok z nadrze a priame bilancovanie objemu vody
v nadrzi. Udaje z vystupnej tabulky mozno graficky zobrazit® s pouzitim funkcii plotHistBal() a
plotTimeSeries().

Funkcia plotTimeSeries() umoziuje vykreslit’ porovnanie priebehu akychkol'vek kontinualnych
premennych v Fubovol'nom ¢asovom rozsahu. Na obrazku 3.12 je znazornené porovnanie ¢asovych
radov pozadovanej a realne dodanej zavlahy vo vybranom ¢asovom tseku 2002 - 2010.

Popisana funkcia balance() je vyuzitel'na pre vypocet kvantitativnej vodohospodarskej bilancie
zasobnej funkcie nadrze a jej Statistického a grafického vyhodnotenia. M6ze byt’ uzito¢na pri navrhovani
zakladnych parametrov zavlahovej nadrze alebo jej vodohospodarskom prehodnoteni.
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Obradzok 3.12: Ukdzka vystupu funkcie plotTimeSeries()
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3.3.1.3 Prechod povodiiovej viny nadrzou

Ako uz bolo spominané, balik tiez obsahuje funkciu s nazvom floodWave(), ktora sluzi
na simulovanie prechodu povodiovej viny nadrzou alebo poldrom; podita ich transformac¢ny uc¢inok.
Metoda vypoctu vychadza z postdenia pomeru zachytného priestoru nddrze a objemu navrhovej
povodniove] viny so zahrnutim hydraulického rieSenia odtoku vody vypustnym potrubim, pripadne
bezpecnostnym prepadom. Spracovanie tohto rieSenia formou funkcie R balika ulah¢uje vykonanie
vécsieho poctu variantnych rieSeni, ¢o umoziuje najst’ optimalny pomer medzi kulminéciou pritoku
a odtoku vody z nadrze, respektive zabezpecit, aby kulminacny odtok z nddrze neprevysil hodnotu
neskodného prietoku z hl'adiska chranenej lokality pod nadrzou. To je mozné dosiahnut’ bud’ volbou
vel'kosti zachytného priestoru alebo priemeru odpadového potrubia, respektive ich vzajomnou
kombinaciou. Vysledkom rieSenia je moznost’ vyberu najvhodnejSieho variantu technickych parametrov
nadrze (vySka hradze, priemer a vySkové umiestnenie odpadového potrubia, rozmery a vyskové
umiestnenie bezpecnostného prepadu) a ziskanie informacii o maximalnom odtoku vody pod hradzou
pre navrhovu povodiiovu vinu prislusnej doby opakovania.

3.3.1.4 Postup vypoctu povodiiovej viny v R

Pouzitie funkcie pre vypocet transformacného tcinku nadrze v R opit’ pozostava z tivodnej
tvorby vstupov pozadovanych hlavnou funkciou. Pri inicializacii datového ramca so zakladnymi udajmi
popisujucimi charakteristiky nadrze, mozno zvolit’ moznost’ jeho tvorby pomocou pomocnej funkcie
alebo naéitanim hotového formatovaného vstupu pripraveného v jednom z textovych editorov.

Dalsimi pozadovanymi vstupmi st batygrafické charakteristiky nadrze, ktoré mozno dopogitat’
vytvorenou funkciou areaVolume() a stbor popisujuci priebeh navrhovej viny (datovy ramec s pritokom
povodnovej vody do nadrze v zodpovedajucom ¢asovom kroku). Nasleduje samotné spustenie vypoctu.
Vystupom funkcie floodWave() je datovy ramec s transformovanou povodiiovou vinou, ktorej priebeh
je tiez mozné znazornit’ graficky (obrazok 3.13).

Transformacia povodiovej viny
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Obrazok 3.13: Grafické znazornenie transformovanej
povodiiovej viny, vypocitanej funkciou floodWave z balika HydBal

3.3.1.5 DalSie funkcie balika HydBal

Dalsimi funkciami nachadzajticimi sa v baliku HydBal, ktoré tiez mozno pouZzivat nezavisle
od riesenia nadrze, st prevodové funkcie. Prva je zamerana na prevod v ramci bezne zauZzivanych
jednotiek prietokov, druha funkcia umoziuje premenu casovych radov zudajov v dennom kroku
na mesacny arocny krok, priCom je mozné zvolit, ¢i sa udaje budu kumulovat’ sictom alebo
priemerovanim. Vsetky spomenuté funkcie s spracované ako sucast’ R balika, ktory je mozné po jeho
lokélnej instalacii pouzivat’ rovnako ako baliky stiahnuté z Gloziska CRAN. Dal§im cielom vo vyvoji
balika je dokoncenie jeho podrobnej dokumentacie v anglitine a poZiadanie o jeho umiestnenie
a distribticiu prostrednictvom siete CRAN.
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3.3.2 Vypocet bilancie nadrze Horné OreSany s pouZzitim vypocitanych a meranych
prietokov

Vodohospodarska bilancia vodnej nadrze bola vykonana pre obdobie 1980 — 2017 na zaklade
nasledovnych vstupnych udajov:

e priemernych mesacnych prietokov na toku Parnd, v tychto varidciach:
1. reélne merané prietoky,
2. prietoky vypocitané hydrologickym modelom,
3. prietoky vypocitané najlep$imi modelmi strojového ucenia,
e 1udaje o manipulacii s vodou v nadrzi (najma uzitkovy priestor v nadrzi, minimalna a
maximalna hladina a d’alSie udaje prevzaté z manipulacného poriadku),
e zmluvne dohodnuté odbery z nadrze a idaj o povinnom biologickom odtoku z nadrze
(manipulac¢ny poriadok),
e krivka ploch a objemov nadrze (manipula¢ny poriadok),
e pozadované zavlahové odbery z nadrze na 1 hektar, urené vypoctom pomocou simulacného
programu CROPWAT prevzaté z (Szolgay, 2015).

Overenie vyuzitel'nosti vypocitanych prietokov bolo hodnotené podl'a nasledovnych ukazovatel'ov:
1. percenta zabezpecCenia zavlahovej vody v bilancnom obdobi 1980 — 2017, ktoré predstavuje
pomer dodanej a pozadovanej zavlahy v percentach:

Zabezpecenost’ = (ZDodana / ZPozadovana) * 100 (3.2)

2. korelaciou medzi dodanym roénym mnozstvom zavlahovej vody na zaklade nameranych
a vypocitanych prietokov.

Samotna bilancia nadrze bola pocitana prostrednictvom funkcii balika HydBal, ktorého tvorba
je sucast’ou prace.

V prvom kroku bola bilancia nadrze pocitand s pouzitim skutoénych nameranych prietokov
a udavala hodnoty dodaného zavlahového mnozstva, s ktorymi by malo byt dodané mnozstvo zavlahy
vypocitané na zaklade modelovanych prietokov, ¢o najzhodnejsie. Nasledne prebehli rovnaké vypocty
s prietokmi z najaspesnejSich regresnych modelov, modelov strojového ucéenia a hydrologického
modelu. Vsetky vypocty prebiehali v mesa¢nom kroku, pre sithrnné vyhodnotenie boli pouzité ich ro¢né
priemery. Vyhodnotenie tychto vypoctov je uvedené s tabul’ke 3.14.

Tabulka 3.14: Suhrnné vyhodnotenie plnenia poziadaviek na zaviahu, vypocitaného podla prietokov
ziskanych roznymi modelmi

Zdroj Pocet Korelicia
V.J , Realna , Zabezpecenost’ priemernych
pouzitych . nesplnenych . ‘-

. zavlaha v . zavlahy v % ro¢nych
prietokov poziadaviek zaviah
Merané 107171730 14 93.52 1
TUW 110893760 14 96.77 0.944
CatBoost 109425073 12 95.49 0.967
Best subset 110005752 10 96.00 0.959
Random forest 108995889 10 95.11 0.970
autoML 109619487 12 95.66 0.966

Z tabulky vidiet, ze redlna zavlaha, rovnako ako aj zabezpecenost' zavlahy v percentich
jepri kazdom pouziti modelovanych prietokov nadhodnotena. Pri redlne poskytnutej zavlahe sa
referenénej hodnote najviac priblizil model Random Forest. Pri pocte nesplnenych poziadaviek bol
s hodnotou 14 vyskytov s referen¢nou hodnotou zhodny TUW model. Percento zabezpecenosti najviac
nadhodnotil TUW model (o 3,25%) a najmenej Random Forest (1,59%), ktory tiez vykazuje najvacsiu
mieru koreldcie medzi dodanym ro¢nym mnoZstvom zavlahovej vody na zaklade nameranych
a vypocitanych prietokov.

27



Zabezpecenost’ zavlahy podl'a jednotlivych rokov, porovnavajica hydrologicky a najuspesne;jsi
machine learning model je zobrazend na obrazku 3.14, na ktorom mozno pozorovat vyrazné
nadhodnocovanie zabezpecenosti zo strany zrazkovo-odtokového modelu TUW.

Podl'a percenta zabezpeCenosti zavlahy a korelacie medzi dodanym ro¢nym mnozstvom
zavlahovej vody na zdklade nameranych a vypocitanych prietokov mozno vyhodnotit’, ze vsetky
z pouzitych modelov poskytli relativne dobra presnost. Referenénym hodnotdm sa v porovnani
S ostatnymi modelmi o nieco viac priblizil model Random Forest, pri porovnani objemu neposkytnutej
zavlahy bol najpresnej$im hydrologicky model.
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Obrazok 3.14: Grafické porovnanie zabezpecenosti zavlahy v rozmedzi rokov 1980 — 2017
vypocitanej podla réznych metod vypoctu prietokov

4 Zaver

Na zaklade porovnania pouzitych metdd sa popri hydrologickom zrazkovo-odtokovom modeli
ako vhodné javili viaceré regresné metody a algoritmy strojového uéenia. V praci bolo zistené, ze pri ich
pouziti sa moze pri vhodne zvolenych vstupnych tidajoch a manipulécii s nimi zasadne zvysit’ presnost’
modelovania. Boli navrhnuté a testované viaceré pokrocilé regresné postupy, jednak z hladiska
pouzitych metod strojového ucenia a tiez z pohladu spomenutych uprav, ¢i preprocesingu udajov.
Najvyznamnejsi prinos z pohladu presnosti modelovania priniesla tvorba novych premennych
(vytvorenych na zaklade znalosti hydrologie), vytvorenie premennych zohladnujucich vzajomnu
interakciu zakladnych premennych a logaritmovanie prietokov. Vyrazné zlepSenie presnosti bolo
dosiahnuté nahradenim tdaju o zrazkach, Gdajom zohladnujicim zrdzky plus topenie snehu. Tieto
postupy mozno povazovat’ za originalny prinos prace, ked’Zze podl'a vedomosti autorky neboli doteraz
pouzité ani v svetovej literatire na tému uréenia prietokov v nemeranych povodiach a pomohli
vyznamnou mierou zvySit' presnost modelovania. Medzi najdolezitejSie premenné, ktoré boli
identifikované pomocou pokrocilej ¢rty moderného strojového ucenia (tzv. ,,variable importance®),
patrili $pecifickym spdsobom pouzité prietoky z vedlajSich povodi (analégov), konStruované
kumulované premenné (ide o tzv. ,feature engineering) charakterizujuce hydrologicku histériu
povodia a klimatické premenné z predchadzajticich dni, ktoré maju vplyv na bezprostredny odtok
po zrazke.

Na zaklade uskuto¢nenych vypoétov mozno zhrnat', Ze v pripade, ak st na toku k dispozicii
uskutocnené aspoini kratke merania (postacujice su vicSinou uz 2 ro¢né) a zaroven su k dispozicii
prietoky z blizkych (analégovych) povodi, najlepSou metdédou na vypocet nemeranych prietokov st
regresné metddy, z ktorych sa najviac osvedCil ensemblovy model strojového uéenia AutoML
a regularizovana regresia typu Lasso.
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V pripade, Ze na tokoch neboli vykonavané vobec ziadne merania, na zaklade ktorych by bolo
mozné upresnit’ vypocet, je dolezité, ¢i je k dispozicii jedno, alebo asponi dve blizke povodia, vhodné
na vyuzitie v analdgii. Vhodnost tychto povodi je podmienena ich podobnost’ou s nemeranym povodim
avpraci bola urCovand na zadklade ich topografickych, pedologickych, hydrogeologickych
a klimatickych charakteristik, sposobu vyuzitia izemia a schopnosti kalibrovania povodia samotného
blizkeho meraného povodia. Na zaklade Studovanych kategorii podobnosti mozno z kandidatnych
povodi vybrat’ najvhodnejsie; v praci boli vybraté tri povodia z piatich. Pre lepSie overenie navrhnutej
metodiky, bolo za ,,nemerané* povodie postupne pouzité kazdé z nich.

V pripade, ze je kdispozicii jedno analégové povodie, je v prici porovnané vyuzitie
analogu (podobného toku) pre hydrologické a regresné modelovanie. Bolo zistené, Ze pri regresnych
postupoch je mozné dosiahnut’ presnost’ podobnu s hydrologickym modelovanim. Presnost’ regresného
modelovania (myslia sa aj metddy strojového ucenia) mozno zvysit' zahrnutim prietokov z d’alSieho
analogického povodia, pripadne z viacerych analogickych povodi. Tuto vyhodu prakticky hydrologické
modelovanie nema.

Zahrnutie dvoch analogickych povodi spdsobilo zvySenie presnosti vypocitanych prietokov.
Najpresnejsie vysledky priniesli metody AutoML (NSE = 0.804), CatBoost (NSE=0.77) a Random
Forest (NSE=0.76). Aj ked’ to uz v praci nebolo testované, da sa o¢akavat, ze vicsi poc¢et pomocnych
prietokov pochadzajicich z viac nez dvoch analogickych povodi by mohol eSte viac spresnit
modelované prietoky v nemeranom povodi. Hlavnym dévodom je fakt, Ze ide o povodia priestorovo
blizke, ktorych prietoky navzajom koreluju, avsak v ro6znej miere a v roznych hydrologickych situaciach
inak a to v zavislosti od ich topografickych, podnych a inych vlastnosti.

Je dolezité zdoraznit, Ze tato praca je len pilotny projekt zameriavajuci sa na zmapovanie
metodologickych mozZnosti ur¢ovania prietokov v nemeranych povodiach pre potrebu bilancovania
nadrze. Robia sa vnej vypoCtové experimenty iba pre skupinu malych susednych povodi
nachddzajucich sa na zdpadnom Slovensku. Pre potvrdenie pouzitelnosti navrhnutych
metdd, odporucanych algoritmov a tiez vytvorenych softvérovych rieSeni je nevyhnutné vykonat
v d’alSich pracach aplikaciu tychto postupov a nadvézujice vypocty v SirSom zabere na dalSich
skupinach povodi. Autorka vsak veri, ze poskytnuté zmapovanie moznosti, bude pri dalSom prieskume
v tejto oblasti napomocné.

Pouzitelnost’” vypocitanych prietokov vo vodohospodarskej praxi bola verifikovana
v bilan¢nom vypocte zavlahovej nadrze Horné OreSany, ktory bol uskutoCneny prostrednictvom
softvérového balika, vytvoreného autorkou vramci rieSenia dizertacnej prace za ucelom
prehodnocovania, pripadne navrhu novych zavlahovych nadrzi. Tieto softvérové rieSenia predstavuju
prakticky prinos prace, ked’ze st vytvorené v programovacom jazyku R, ktory je popularnym nastrojom
v hydrologickej komunite a vytvorené programy su vol'ne k dispozicii.

Bilan¢ny vypocet zavlahovej nadrze zist'uje stupen plnenia poziadaviek na zavlahu. Vysledkom
bilancie je percento zabezpeenosti pri pouziti prietokov vypoéitanych a meranych. Dal§im
ukazovatel'om pouzitym v tejto praci bola korelacia medzi dodanym ro¢nym mnozstvom zavlahovej
vody vypocitanej na zaklade nameranych a vypocitanych prietokov. Uvedené ukazovatele potvrdili
vhodnost modelovanych prietokov, pricom s vysledkom bilancie podl'a meranych udajov bol
najzhodnejsi vypocet metodou strojového u¢enia Random Forest a dobré vysledky priniesol aj podobny
model CatBoost. V niektorych ukazovatel'och preukazal dobré vysledky koncepény hydrologicky
model TUW a v pripade potreby ho tiez mozno vyuzit pre danu ulohu — V praci je prezentovana
originalna metodika jeho kalibracie na dvoch povodiach pomocou viackriterialnej optimalizacie.
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