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Uvod

Plaveniny su prirodzenou sucast'ou riecnych systémov. Plaveninami nazyvame rozli¢né
mineralne a organické Castice unasané te¢ucou vodou (Bridge, 2003; Fryirs a Brierley, 2013).
Plaveniny zohravaju doleziti ulohu pri Struktarovani krajiny, vytvarani ekologickych biotopov
a preprave zivin (Dean a kol., 2016; Koiter a kol., 2013; Vercruysse, Grabowski a Rickson,
2017). Napriek tomu, ze st nevyhnutnou sti¢ast’ou rie¢neho systému, stvisia tiez s celym radom
problémov tykajucich sa zneCistenia, ekologického zhorSovania, zaplav a poSkodzovania
infraStruktiry v ¢oraz viac zastavanom svete (Bilotta a Brazier, 2008; Horowitz, 2009; Taylor
a Owens, 2009). Vznikaji nasledkom erozivnej ¢innosti vody, vetra, alebo inych ¢initel'ov bud’
v povodi, alebo erdziou vo vlastnom koryte toku a v jeho pritokoch. Mnozstvo a kvalita
sedimentov ma negativny vplyv na ekologické spolocenstva, zvySuju povodiiové riziko a
skracuju zivotnost’ vodnej infraStruktary. Na rieSenie je dolezité dokladné pochopenie zdrojov
sedimentu, drahy a dynamiky transportu a faktorov, ktoré su zdkladom priestorovej a asovej
variability suspendovanych sedimentov v riekach (Vercruysse, Grabowski a Rickson, 2017).

Vo vSeobecnosti sa pevné Castice v koryte toku podl'a jeho unasacej schopnosti a vel'kosti
Castic bud’ usadzuju, alebo su transportované prudom. Pokial sa usadia hovorime o
sedimentoch. Podl'a vel'kosti rozdel'ujeme vodou unasané Castice na dve skupiny:

* splaveniny: hrubozrnnejSie Castice, ktoré voda strhava, vali a postiva po dne koryta,

* plaveniny: jemnozrnné Ccastice, ktoré st vo vode rozptylené, tiez sa nazyvajl
suspendované splaveniny (SHMU, 2019).

Dizerta¢na praca sa venovala transportu sedimentov na Dunaji, a bola zamerana na
suspendovany sediment. Kvantifikacia plavenin umoziuje vyhodnotit’ rozsah prebiehajicich
erdznych procesov v povodiach a predikovat jeho ndsledky na vodné diela, naddrze a na
prietokové a plavebné pomery v samotnom toku. Ur€ovanie mnozstva plavenin je zlozitou
ulohou pretoZe kontrolujuce procesy tohto javu su tazko kvantifikovateI'né a predvidatelné.

Transport sedimentov v koryte toku je ovplyviiovany morfologiou, klimou, vyuZzitim
uzemia, pddnymi pomermi jeho povodia, d’alej hydrologickym rezimom toku, vodnymi
stavbami rézneho druhu, GdrZbou koryta, bagrovanim dna, rychlostnymi pomermi pridenia
vody v koryte, atd’. Pokles unésacej schopnosti pradu spdsobuje, Ze jednotlivé Castice sa zacnu
postupne usadzovat, pri¢om tento jav je najvyraznejsi v nadrZiach, pretoZe pri vstupe do nadrze
tok vyrazne spomal’uje svoju rychlost’. Pri tomto procese sa zniZuje uzito¢ny objem nadrzi, o
predstavuje nemalé Skody vo vodnom hospodarstve. Problémy vznikaju pri zmenach
rovnovahy medzi er6ziou dna a usadzovanim sedimentov, ¢oho nasledkom st zmeny
morfologie dna, ktoré mézu mat’ negativny vplyv na plavbu, prietokové pomery v stutokoch
riek, atd. Akumulédcia sedimentu v rieCnych korytach je jav, ktory je ovplyvneny nielen
morfologiou koryta, ale aj fyzikdlnymi a geografickymi charakteristikami, endogénnymi a
exogénnymi procesmi prebiehajucimi v povodi (Barabas a kol., 2017). Vodou nesené
sedimenty sl navySe zvycajne bohaté na Ziviny a chemikalie, ktoré ovplyviuju kvalitu vody,
vodné prostredie, inZinierske stavby, plavbu a celkovo vyuziteny potencidl vody. Je preto
potrebné mnozstvo plavenin v tokoch kvantifikovat’ a poznat” ako sa ich transport vyvija v Case.
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Prietok plavenin a jeho kvantifikécia je preto ddlezitou informaciou o Zivotnom prostredi,
nakol'’ko umoziuje vyhodnotit’ rozsah prebiehajticich procesov v povodiach a v samotnom toku.
O porozumenie, vyhodnotenie transportu a ukladania sedimentov sa snazia viaceri autori napr.
(Nones, 2020; Hajigholizadeh, Melesse a Fuentes; 2018) vzhl'adom na mnozstvo
ovplyvnujucich faktorov. Existuje mnoho vzorcov, ktoré mozno pouzit’ na popisanie javov
erdzie a transportu sedimentov v rieCnom systéme, vzorce pritom pracuju na vel'mi podobnom
sposobe (Whipple a Tucker, 2002; Varrani a kol., 2019). Pri aplikacii modelov v réznych
typoch riek vznika vela rozdielov (Attal a kol., 2008; Franzoia a Nones, 2017), ¢o naznacuje
potrebu pouzitia experimentov na ich testovanie (Tucker, 2009). Pre efektivny opis prirodného
prostredia a formovania rie¢neho systému musi model spravne reprodukovat povrch v
zavislosti od faktorov, ako je vyska reliéfu, miestne podnebie a litologia povodi (Kirkby, 1987,
Di Silvio a Nones, 2014).

Najcastejsie sa pre kvantifikaciu plavenin pouziva merna krivka sedimentov, ktora uréuje
zavislost medzi hlavnou ovplyviiujicou premennou — prietokom vody v danom profile a
prietokom alebo koncentraciou plavenin (rating curve). Zavislost’ prietokov a plavenin sa touto
metddou vyhodnocuje cez funkciu SS = a*QP, kde SS je prietok plavenin (suspended sediment
load) a Q je prietok. Logaritmovanim tejto zavislosti dostdvame log(SS) = b*log(Q) + a, Co je
line4rna rovnica, z ktorej mozno pomerne jednoducho urcit’ koeficienty a, b. Merna krivka
sedimentov je Statisticky typ modelu a tieto koeficienty nemaju priamy fyzikalny vyznam.
Avsak koeficient b do istej miery indikuje transportné charakteristiky toku a vysoké hodnoty
koeficientu a zase indikuju pritomnost’ intenzivne zvetranych materidlov v povodi, ktoré je
mozné l'ahko prepravovat'.

Zakladom aj najspolahlivej$im spdsobom bilancovania predchadzajtcich alebo odhadu
budtcich udajov o kvantite plavenin je vyuzitie zaznamov z merani (Muhammad a kol., 2019).
Odber vzoriek plavenin je vSak pomerne narocny ak sa mé naozaj reprezentativne urovat’ a
vyzaduje skusenych odbornikov. Dovodmi su napriklad jeho vyrazného rozdiely po profile
rieky (Morris a Fan, 1998) a podobne. Navyse je to ¢innost’ asovo naro¢nd a tym aj pomerne
nakladna, takze nie vzdy st merania kaZdodenné a nasledne nie st z minulosti dostupné suvislé
denné udaje vhodné pre d’alSie analyzy (Melesse a kol., 2011; Wang, Lu a Kummu, 2011;
Walling a Fang, 2003), Co je aj pripad mostu Lafranconi.

Na simulovanie erézie v povodi a nasledného prietoku plavenin, splavenin, ich
usadzovania a nasledkov na morfologiu toku boli pouzité aj matematicko-fyzikalne modely s
distribuovanymi parametrami (zvi¢sa v podobe rastrovych GIS vrstiev), ktoré v§ak vyzaduja v
porovnani s rating curve vel'mi vela podrobnych informdcii. Rozsah potrebnych tdajov a
zloZitost’ transportu sedimentov vedu pri praktickom pouZiti k mnohym zjednoduSujicim
predpokladom a k rdznej Grovni zjednoduSovania vstupov, ¢coho dosledkom st znaéné neistoty
vysledkov. V tejto praci je preto navrhnuty iny pristup, ktory vyuziva metoddy strojového
ucenia.

1. Sucasny stav rieSenej problematiky

V dizertanej praci uvadzame desiatky autorov venujucim sa plaveninam v riekach,
nadrziach alebo v primorskych oblastiach. Niektory skiimali pouzitie mernej krivky plavenin
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(rating curve) na odhad koncentracie plavenin (Hapsari a kol., 2019; Jung a kol., 2020; De
Girolamo, Pappagallo a Lo Porto, 2015). Dalii autori porovnavali viacero druhov vypodtov
koncentracie plavenin (rating curve a umela neurénova siet’) (Rezapour, Shui a Ahmad, 2010;
Boukhrissa a kol., 2013) a vel'a autorov pouziva na vypocet koncentracie plavenin umelé neurénové
siete (UNS) (Himanshu a kol., 2017; Yadav a kol., 2018; Kisi a Yaseen, 2019). Su autori, ktory
skamaju vyuzitie dial’kovych a satelitnych merani koncentracie plavenin (Onderka a Pekarova,
2008; Onderka a Rodny, 2010; Dethier, Renshaw a Magilligan 2020). Na Slovensku sa venuje
plaveninam VUVH, SHMU a autori (SHMU, 2019; Borodajkevycova, 2015; Soc¢uvka, 2017,
Cuban, 2017). Niektory autori skimaji fyzikalno-chemické zloZenie sedimentov v nadrziach
a vodnych dielach (Jurik, Sedmakova a Fuska, 2017; Hucko a kol., 2017; Hiller, Jurkovi¢ a
Sutriepka 2010).

2. Ciele prace

Cielom dizertatnej prace bolo najdenie vhodného spdosobu na doplnenie alebo
interpolovanie nepravidelne meranych plavenin v riekach. V praci sa navrhli rozne Statistické
metody, metody strojového ucenia a doplnené udaje boli verifikované.

Hlavnym cielom dizertacnej prace bolo zistenie vhodnej metédy na dopocitanie
nemeranych koncentracii plavenin vo zvolenom profile rieky Dunaja — most Lafranconi. Vo
vSeobecnosti sa pre tieto metddy pouzivaju prevazne prietoky. NasSim d’al§im cielom bolo
posudenie moznosti zaradenia udajov z klimatickych databaz ako su zrazky a teploty ako
vstupné udaje do modelov, nakol’ko tieto udaje byvaju celistvé a l'ahs$ie pristupné.

Posledna faza prace bola zamerana na postudenie presnosti pouzitych modelov a réznu
kombinaciu tdajov. Kombinacie vstupnych tdajov boli zamerané na zov§eobecnenie ziskanych
poznatkov, pretoZe nie vSetky druhy udajov st vSade dostupné.

3. Metodika prace a metody skumania

3.1.Praca s udajmi

Podl'a mnohych autorov spomenutych v predchadzajlicich kapitolach sa na zistenie
objemu koncentracie plavenin pouziva len prietok. V praci sme spolu s prietokom pouzivali aj
klimatické udaje ako su zrazky a teploty s ktorymi sme verili v lepsi vysledok.

Medzi najdoleZitejSie kroky pri rieSeni regresnych problémov metddami strojového
ucenia patri analyza a ur€ity ,.,inZiniering®™ so vstupmi, ktoré buda pouzité pri rieSeni daného
problému, v naSom pripade pri vypocte nezndmych koncentracii plavenin v profile Dunaja
Lafranconi. Termin pouZivany pre tito ast’ hibkovej analyzy dat (data miningového) procesu
je feature engineering (inziniering vstupnych udajov) (Kuhn a Johnson, 2019).

Pri predbeznej analyze vstupnych udajov sme ukézali, Ze nemame problém s chybajucimi
udajmi (nezévislymi premennymi). Nasledne bol vykonany preprocesing a transformacia
udajov, ktora zahrilovala premenu jednotiek, tvorbu novych premennych ako bolo kombinacia
dvoch ¢i viacerych vstupov (priemer zrazok za posledné 3 dni). Niektoré modely nedokézu
spracovavat’ niektoré typy tdajov ako napr. textové hodnoty, dni, tyZdne atd’. Preto je beznou
praxou pri tychto modeloch tvorba fiktivnych premennych popisujicich tieto kategorické
premenné zobrazené ako mnozina binarnych (0 alebo 1) premennych, ktoré uZ spliiaja
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technické poziadavky algoritmov. Kategorické premenné su udaje, ktoré ovplyviiuju premenné
ale priamo sa s nimi nepoéita, napr. textové hodnoty, datumy, PSC atd’.

K dispozicii sme mali koncentracie plavenin nepravidelne merané, Pocet meranych
dennych tdajov bol len 17% z 8 rokov. Dalej sme vyuzili Gidaje o prietokoch a tiez klimatické
udaje (zrazky ateploty) z databazy ECA&D nakolko iSlo o pomerne velké tuzemie
Vv niekol’kych $tatoch (Klein Tank a kol., 2002).

Pri rozsiahlom izemi povodia Dunaja po most Lafranconi sme pouzili udaje o zrazkach
a teplotach z databazy ECA&D - 258 bodov udajov s dennym krokom. Bolo potrebné rozdelit’
tizemie na mensie celky s podobnymi zrazkovymi a teplotnymi pomermi. Udaje o zrdzkach
mali byt rozdelené homogénne pre odtokové pomery a zrazky. Teploty mali byt rovnako
homogénne rozdelené aby nebolo tol'’ko vysoko korelujucich premennych vo vypoctoch ale
menej rovnako reprezentativne zastipenych udajov. Preto bolo rieSené povodie rozdelené na 4
priblizne rovnako velké ciastkové medzipovodia v profiloch: Regensburg, Linz, Vieden
a Bratislava. Vsetky ECA&D body (tdaje o zrazkach a teplotach - Casové rady) tychto
medzipovodi boli ndsledne podrobené zhlukovej analyze, ktora bola uskuto¢nend pomocou k-
means algoritmu, priCom pocet zhlukov, bol uréeny pomocou silhoette grafu (Rousseeuw,
1987). V jednotlivych medzipovodiach bolo identifikovanych dva az Sest’ zhlukov. Silhouette
graf zobrazuje pocet zhlukov do ktorych sa rozdelili udaje podl'a zvolenej sidrznosti a
vlastnosti udajov. Vstupné udaje (zrazky a teploty) st v naslednych regresnych vypoctoch
(prezentovanych neskor) reprezentované stredmi tychto zhlukov, t.j., ich aritmetickym
priemerom.

V dizerta¢nej praci sme testovali vplyv pouzitych tdajov (nezavislych premennych) na
modelovanie koncentracie plavenin pre potreby interpolécie jej netplného denného casového
radu. Ulohou bolo poéitat’ koncentracie v profile Lafranconi, aviak v zaujme ziskania
poznatkov, ktoré by sa dali zov§eobecnit’ aj na iné profily na Dunaji alebo na inych tokoch boli
pri modelovani aplikované rozne kombinacie udajov. Predpokladali sme, ze v inych profiloch
bude dostupnost’ tidajov variabilnd a nebudu vzdy k dispozicii tie isté udaje ako v pripade
profilu Lafranconi na Dunaji. Celkovo bolo pouzitych 117 premennych: 6 premennych
0 koncentraciach, 16 prem. o prietokoch, 43 prem. o zrazkach a 13 premennych o teplotach.
Tieto premenné sa alternativne pouzivali/nepouzivali na vypocet koncentracie plavenin. V
kazdom vypocte teda neboli pouzité vSetky premenné. Vsetky tieto udaje boli ¢asové rady s
dennym krokom. Aby boli rozne alternativy vypoctov, ktoré sa vykonavali porovnatelné,
museli sa pre tvorbu modelu (tiez kalibrovanie, trénovanie modelu) pouzivat’ vzdy udaje z tych
istych dni. Takyto nakalibrovany model sa testoval na udajoch, ktoré neboli pouzité pri jeho
tvorbe, a tieZ sa pri tom museli pri kazdej vypoctovej alternative pouzit’ udaje z tych istych dni
(ale inych nez boli dni urcené na trénovanie). Bolo preto potrebné rozdelit’ 496 dni s idajmi na
trénovacie a testovacie, o bolo uskuto¢nené nahodnym vyberom. V oboch suboroch udajov
(trénovaci a testovaci) pozname merané koncentracie plavenin v Lafranconi, subory udajov
museli byt relativne podobné.

3.2.Modely a kalibrdcia

Na modelovanie koncentracii plavenin boli pouzité rdzne typy Statistickych linedrnych a
machine learning (ML) modelov (modelov strojového uéenia). Boli pouzité modely: Standardny
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- porovnavaci model rating curve (merna krivka sedimentov); linearne modely: LASSO, Best
subset regresia a Principal Cmponents Regression; nelinearne modely: Support Vector Machines,
Stacking Ensemble h20 Model a Deep Learning Neural Network. Pred samotnymi vypoctami sme
kalibrovali modely aby sme dosiahli najmens$iu chybovost’ tidajov. Vysledky z kalibrovania sa
porovnavaju s testovacou sadou tdajov.

Proces kalibracie modelovania nie je linearny postup od zaciatku do konca, ale
opakovany postup so spitnou vizbou, ktory moze viest pri nedostatku udajov k zmene pdvodne
navrhnutej metédy modelovania. Rovnako natrénovany model méze dobre fungovat’ (s dobrou
presnost'ou) s trénovacimi udajmi, ale s testovacimi uz nie. Model sa pocas kalibracie postupne
zlepSuje a chyba s trénovacimi a testovacimi tidajmi klesa do uréitého bodu, ale po prekroceni
toho istého bodu kalibrovania sa zacina zvySovat. Tento jav sa nazyva ,,pretrénovanim®.
V praci sme pouzili krizova validaciu na vyhnutie sa spomenutym problémom pri kalibracii
modelov. V krizovej validacii boli trénovacie tidaje ndhodne rozdelené na k ¢asti. Vypocet s jednou
kombinaciou parametrov sa vykonal k krat a to tak, ze vzdy sa jedna z k Casti ponechala ako
testovacia, model sa natrénoval pomocou zluc¢enych zvysnych k-1 skupin udajov a pri pouZiti prave
testovanej kombinacie parametrov. Pri n ladenych hyperparametroch modelu bola navrhnuta n-
rozmernd matica so sadou predpokladanych hodnot kazdého z hladanych parametrov, ktora
definuje vsetky ich mozné kombinacie. NajlepSia kombinacia parametrov sa nasla preverenim
vSetkych kombindcii na trénovacich udajoch pomocou krizovej validacie. Pomocou zvolené¢ho
Statistického kritéria pre presnost’ vypoctu sa vyhodnotila: 1) presnost’ vypoctu z testovacich skupin
udajov, €o je aj o¢akavana presnost’ modelu pri aktudlnej kombindcii parametrov, ale aj 2) sumarna
presnost’ vypoctu na udajoch z k-1 trénovacich skupin. Najlepsi vysledok z hl'adiska zvoleného
Statistického kritéria na testovacich skupinach trénovacich udajov indikoval najvhodnejSiu
kombinaciu parametrov. Vyhodnotenie modelov bolo vzdy zalozené na uspe$nosti modelu na
testovacich udajoch, t.j. adajoch, ktoré neboli pouzité pri kalibracii modelu. Bolo pouzitych viacero
Statistickych ukazovatel'ov.

4. Vysledky prace a diskusia

4.1.Standardnd metéda mernd krivka

Merna krivka (Rating curve) je standardnd metoda pre vypocet koncentracie alebo
prietoku plavenin. Jej vyhodnotenie malo za ucel stanovit' minimalnu troven presnosti, od
ktorej ma pre interpolaciu plavenin zmysel pouZitie zlozZitejSich modelov. Merné krivka bola
po vypoéte vyhodnotena na grafe na lavej strane obrazku 1. Dalsie $tatistické indikatory tohto
modelu (na testovacich udajoch) su v tabulke 1. S tymito hodnotami moZno porovnavat
uspesnost’ d’alsich modelov.
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Rating curve s prietokom v Bratislave Rating curve s prietokom vo Fishamende
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Obr. 1. Merna krivka z testovacich udajov.
Tab. 1. Vyhodnotenie mernej krivky na testovacich udajoch.
model ME RMSE PBIAS NSE r R2

merna krivka (prietok Bratislava) -16.2  140.8 -19.3 0.545 0.817 0.668
merna krivka (prietok Fischamend -17.1 106.4 -20.4 0.740 0.902 0.814
mk GAM (priertok Bratislava) -14.3 1344 -17.1 0.586 0.833 0.694
mk GAM (prietok Fischamend) -13.5 101.3 -16.1 0.765 0.918 0.843

4.2.Vypocet pomocou udajov z predchadzajucej stanice

V pripade interpolacii koncentracii bola v riecnom profile Lafranconi vyhoda v tom, zZe
koncentracie si merané aj vySSie v blizkom Hainburgu (15.2 km). Tieto dve merania
pochopitel'ne vysoko koreluju a regresné modely vyhodnotené v tabulke 2, pouzivajice tento
udaj poskytuju vysledky s pomerne vysokou presnostou. Model teda dosiahol takuto presnost’
iba na zdklade dvoch premennych, ¢o je jeho vyhodou. Dostupnost’ blizkych udajov o
koncentrécii ako vstupnych tdajov je v§ak vo vSeobecnosti skor vynimkou.

Tab. 2. Vyhodnotenie testovania vypoctu koncentrdcie z koncentrdcii z Hainburgu.

model ME MAE RMSE PBIAS NSE r R2

Linearna regresia -3.273 23.38 84.56 -39 0836 0936  0.877
Support Vector Regression  -1.128 21.85 78.13 -1.3  0.860 0.937 0.878
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4.3. Vypocet pomocou prietokov

V predchadzajucej Casti sa na ur¢enie koncentracie plavenin pouzival iba jeden prietok,
v tejto Casti sme uvazovali s viacerymi premennymi o prietokoch (prietok na réznych miestach,
v roznom ¢ase). Vypocet koncentracie plavenin bol realizovany linedrnymi a machine learning
metodami, z ktorych reprezentativny vyber je stru¢ne charakterizovany v tabul’kach 3 az 6.

Do vstupnych tdajov o prietokoch boli zahrnuté stanice Hainburg a Fischamed nad
skimanym rie¢nym profilom, prietoky v Bratislave, v stanici Medved'ov pod skimanym
riecnym profilom a v staniciach v Moravskom Jane a v Zahorskej Vsi na pritoku Moravy do
Dunaja. Vo vypoctoch boli pouzité prietoky z dané¢ho dna a z predchadzajucich a nasledujucich
dni.

Linearne modely

Bol pouzity model LASSO s regularizaciou, nakolko prietoky ako vysvetlujace
premenné medzi sebou koreluju. Tento model bol pomerne citlivy na to, aby jeho zavisla
premennd mala normalnu distribuciu, a preto bola normalizovana (logaritmovanim). V pripade
vypoctu bez normalizécie bol vysledok sice lepsi nez zakladny vypocet mernej krivky pomocou
prietoku v Bratislave, ale horS$i nez vypocet mernej krivky pomocou prietoku v stanici
Fischamend. Dévodom je, Ze metdda merna krivka je zaloZend na nelinedrnom modeli, avSak
LASSO model je v podstate viacnasobna linearna regresia, teda linearny model. V tabul’ke 3 st
vypocty s udajmi zahrnujucimi interakéné premenné (ktoré vel'mi vyrazne vysledok
neovplyvnili) a s logaritmom zéavislej premennej, ¢o vyrazne zlepsilo uspesnost’ modelu, ako
ukazuje hodnota NSE. Pri pouziti modelu LASSO s regularizaciou bol regularizacny parameter
lambda hl'adany pomocou krizovej validacie na trénovacich udajoch.

Tab. 3. Vyhodnotenie LASSO regresie pri roznych modifikaciach vudajov.

model ME RMSE PBIAS NSE r R2

LASSO -10.7 1161 -12.8 0.691 0.893 0.797
LASSO s interakciami -149 110.8 -17.8 0.719 0.897 0.804
LASSO s logaritmovanim -52 108.4 -62.3 0.731 0.917 0.841
LASSO s inter. a log. -178  89.7 -21.2 0.815 0.917 0.840

Best subset regresia — d’alsia pouzita linearna metoda - h'ada najvhodnejsiu podmnozinu
vysvetl'ujucich premennych pre vypocet zavislej premennej. Vypocty potvrdili, Ze najlepSie
vysledky v tejto ulohe dosahuje, ked’ sa pri nej pouZije interakcia premennych. Pretoze v tejto
ulohe ide o interpoldciu, v najdenej rovnici sa uplatnili aj prietoky z nizSie poloZeného
Medvedova z nasledujuceho dia po predpovedi plavenin. Ziskany bol linearny model s dvoma
kombinovanymi premennymi Qhainburg * Qfischamend & Qhainburg * Qmedv+1. Sucin prietokov je
pomerne vel'ké ¢islo, takZe rezidua trénovacieho stiboru stt od 350 do 527 so strednou hodnotou
(median) rovnou -6.21. Obidva koeficienty boli uréené so spolahlivo nizkou p-hodnotou,
prakticky nulovou. Velkost' koeficientov je vzhl'adom na vel'ké hodnoty stucinov prietokov
mala:
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Clafranconi = 3.229768E-05 * Qhainburg * inschamend - 2.282738E-05 * Qhainburg * Qmedv+1 +
4.879137

Tento model sme uviedli podrobnejsie so zretelom na jeho dobrt interpretovatel'nost’ a
jednoduchu aktualizaciu koeficientov v pripade zmeny tdajov. Vysledny model je vyhodnoteny
v tabul’ke 4. Je o nieCo menej presny nez LASSO regresia, avsak je jednoduchsi, a preto mozno
pri jeho pouziti na nové udaje predpokladat’ dobru generalizaciu.

Dal$ou pouzitou linearnou metédou bola regresia pomocou principal components (PC).
Pocet pouzitych PCR bol optimalizovany krizovou. Hodnota tohto parametru je 8, takze
vysledna rovnica méa 8 premennych - principal components namiesto 196 premennych, ktoré
pri zahrnuti interakcii tvorili povodné vstupné udaje, co je zrejma vyhoda ak nie je na ukor
presnosti, vysledky st v tabul’ke 4. Testované boli aj pribuzné metody independent component
regression a partial least square regression, avSak nedosiahli lepsie vysledky, a preto ich
neuvadzame. Nazvy metdd nie st zauzivané v slovencine, preto ich uvadzame v anglictine.

Najlepsie varianty linearnych modelov su vyhodnotené v tabul'ke 4 a na obrazkoch 2 a 3.
Na zaklade parametrov RMSE, NSE a R2 mozno povedat’, Ze najlepsie vysledky dosahoval
model LASSO (s interakciami a logaritmovanim pocitanej premennej). LASSO vSak oproti
druhym dvom modelom o nieco viac podhodnocuje, ¢o odrazaji ukazovatele ME, PBIAS. Neda
sa preto povedat, ze je jednoznacne najlepsi, skor plati, Ze modely st podobne presné. Na
obrazku 2 mozeme vidiet', Ze najlepSie hodnoty nedosahuje vzdy model LASSO ale relativna
uspesnost’ modelov je variabilnd — niektoré hodnoty pocita lepsie LASSO, iné hodnoty iny
model. Na obrazku 3 st vyjadrené relativne chyby jednotlivych modelov pri predpovedani
menSich a vacsich koncentracii. Ako hranica medzi tymito dvoma kategériami hodnot
koncentracii bol zvoleny treti kvartil ich meranych hodndt. Aj tento obrdzok poukazuje na
variabilitu relativnej uspeSnosti modelov. Pri menSich koncentracidch na l'avom obrazku
najcastejSia hodnota relativnej chyby (median) je najblizsie k nule v pripade modelu LASSO,
avSak pri vacSich hodnotach koncentracie (napravo) poukazuje relativna chyba vypoctu na
najvacsiu presnost’ modelu PCR. Pri podobnej presnosti tychto modelov mozno predpokladat,
Ze najstabilnejSie a najpresnejSie hodnoty ziskame nejakym typom ensemblovej predpovede,
kde sa pouziji vSetky modely. V naSom pripade sme tento krok uskutoc¢nili jednoduchym
priemerovanim predpovedi. Tento experiment je tieZ vyhodnoteny v tabulke 4. Takto bol
ziskany model s najlepSimi $tatistickymi ukazovatel'mi presnosti.

Tab. 4. Vyhodnotenie linedrnych modelov.

model ME RMSE PBIAS NSE r R2

LASSO -17.8  89.7 -21.2 0.815 0.917 0.840
Best subset regresia -106  96.3 -12.7 0.787 0.904 0.818
PC regresia -6.6 97.3 -7.9 0.783 0.891 0.793
Priemer z 3 modelov -11.6 87.6 -13.9 0.824 0.925 0.856
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Nelineiarne modely

V tejto casti je popis vysledkov modelov Support Vector Regression (SVR), gradient
boosting algoritmus CatBoost vyuZivajici regresné stromy a Deep Learning Neural Network
(DLNN).

Pri vypocte SVR sa optimalizovala volI'ba kernelu, jeho parametrov a hodnota C (cost of
constraints violation). Porovnany bol vypocet SVR s radial basis kernel a s linearnym kernelom.
Tento model preukazoval pri roznom feature engineeringu (normalizcia pocitanej premennej,
zaClenenie vysvetlujicich premennych zohladiiujucich interakcie) rozdielnu presnost.
Vypocty st vyhodnotené v tabulke 5, a ako ukazuje hodnota NSE (priméarny indikator
presnosti), uvedené manipuldcie so vstupnymi udajmi zvysili presnost’ vypoctu koncentracie
plavenin. Optimalne parametre modelov boli ndjdené pomocou krizovej validacie pri pouziti
trénovacich udajov.

CatBoost pri nizSom pocte iteracii ovplyviuje najviac miera ucenia; pri vysSom pocte
iteracii sa tento vplyv redukuje. Ladenie tohto modelu je o nieCo zlozitejSie nez
predchadzajiceho, ked’ze ma viac parametrov. Vysledny model je vyhodnoteny pomocou
testovacich tidajov v tabulke 6. Model CatBoost nevykazoval lepSie vysledky pri pouziti
interakcii alebo pri normalizacii pomocou logaritmovania.

Pri vypoctoch pomocou Deep Learning Neural Net (DLNN) bola pouzita platforma h2o.
Chceli sme preverit’, ¢i tento model nie je vzhl'adom na mnoZstvo pouzitych udajov prilis silny.
Ako je zname efektivnost’ deep learning sa prejavuje az pri vacSich objemoch udajov, aké sa
vyskytuju v oblastiach ako computer vision, rozoznavani re¢i alebo pri riadeni zlozitych
procesov. Datovy subor pouzivany v tejto praci je mensi, avSak zamerom bolo testovat
aplikdciu DLNN, nakolko to, ze ich architektura pozostava z viacSieho mnozstva vrstiev a
neurdnov (ktoré sa pri mensich datovych suboroch neuplatnia), nie je ich jedinym vylepSenim
oproti klasickym viacvrstvovym perceptronom z 90-tych rokov. To znamen4, Ze nie je nutné
pouzivat’ vel’ké neurénové siete a predsa mozno vyuzit' vyhody tejto vetvy vyvoja v Al Pri
vypoctoch pomocou DLNN boli testované dve alternativy — v prvej bola navrhnuta relativne
mala siet’ (jedna skryta vrstva s 5-15 neuronomi) a v druhej zloZitejSia, s niekol'kymi vrstvami
a s vacsim mnoZstvom neurénov. Na rozdiel od prvej alternativy, kde je model
,regularizovany* iba svojou jednoduchost’'ou ale nevyuziva moderné regularizacné metody ako
L1 a L2 regularizaciu alebo dropout, v druhej alternative sme tieto inovacie deep learning
pouzili.

Platforma h2o, ktorti sme pre vypocty pouzivali, neumoZziuje pri paralelizacii vypoctu
stabilizovat’ generovanie nahodnych ¢isiel vo vSetkych clustroch (najmé v $tadiu inicializacie
vypoctu). Z toho dovodu pri néslednych vypoctoch s tymi istymi nastaveniami mozno dostat’
rozne vysledky. Obidve alternativy boli preto spustené 500 krat a ako vysledny vypocet
prezentujeme ten, ktory poskytol vysledky, ktorych Nash Sutcliffe Efficiency (hlavny
ukazovatel’ presnosti modelu) je median NSE hodnét z tychto 500 vypoctov. Na obrazku 4 su
histogramy tychto 500 NSE z oboch alternativ architektiry neurénovej siete. Model
vyuzivajuci regularizaciu ma vysSiu hodnotu medianu a tato vysSia hodnota je aj stabilnejsia,
ako mozno usudit’ zo zoSikmenia histogramu dol'ava. MenSia neurdénova siet’ obsahovala jednu
skryt vrstvu s jedenastimi neurénmi, pricom aktiva¢nou funkciu neurénu bol rectifier. Pocet
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neurdnov a aktivacna funkcia sa zistila pomocou krizovej validacie. Pri viacSej, regularizovane;j
sieti boli Styri skryté vrstvy s po¢tom neurdénov 50, 25, 15, 10 a ako aktivacnd funkcia bol
pouzity rectifier. Regularizdcia sa realizovala pomocou input dropout a pomocou LI1-
regularizacie. Pri trénovani oboch modelov bola pouzita 10-nasobné krizova validacia. Tento
vypoctovy experiment bol pomerne naroény na vypoctovy Cas, na pocitaci AMD Ryzen
Threadripper 1950X 16-Core Processor trval skoro 9 hodin.

Tab. 5. Vyhodnotenie Support Vector Regression pri réznych parametroch a modifikdicidach udajov.

model ME RMSE PBIAS NSE r R2
SVR linarny kernel -20.1  130.3 -24.0 0.611 0.887 0.787
SVR radial basis kernel -17.9 1142 -21.3 0.701 0.897 0.805
SVR s logaritmovanim -15.3 108.1 -18.3 0.732 0.859 0.738
SVR s log. a inter. -155  90.2 -18.6 0.813 0.914 0.835
DLNN maly bez regularizacie DLNN viési s regularizaciou
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Obr. 4.Nash Sutcliffe efficiency vyjadrujiica presnost modelu na testovacich iidajoch 500 opakovanych

vypoctov.

Tab. 6. Vyhodnotenie ML metdd.

model ME RMSE PBIAS NSE r R2

SVR s log. a inter. -155 902 -186 0.813 0.914 0.835
CatBoost -125 903 -150 0.813 0.943 0.890
DLNN — maly -6.9 90.3 -8.3 0.813 0.902 0.814
DLNN — vacsi s regularizéciou -82 726 -9.8 0.879 0.939 0.882

4.4. Vypocet pomocou udajov o Klime
Pri predikcii plavenin sa Standardne pouzivaji ako vstupné udaje prietoky. V praci bolo
skimané aj rieSenie tejto Ulohy aj pomocou klimatickych udajov — zraZok a teplot. Tieto
veli¢iny su zékladnymi ¢inite'mi hydrologického cyklu a rozhoduji o mnozstve odtecenej vody
z povodia a tym sucasne aj o odnose sedimentov a mnoZstve plavenin v toku. Nie st vSak
takymi priamymi ¢inite'mi ako prietok vody, ktora plaveniny obsahuje a nesie, a preto sa pri
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pouziti meteorologickych vstupov predpoklada nizSia presnost’ vypoctov. Vo svetovej literatare
tykajucej sa modelovania koncentracie plavenin sa klimatické udaje ako jediny typ premenne;j
pre vypocet plavenin pouzivaju zriedkavo (t.j., bez pouzitia hydrologickych premennych —
prietokov). V préci je preukazana relativne dobra presnost’, ktord sa méze pomocou udajov
tohto typu dosiahnut’. V niektorych miestach moze byt vypocet pomocou klimatickych udajov
vel'mi vyhodny a to najma tam, kde nie si merania prietokov k dispozicii.

Pouzité klimatické udaje tvori 74 Casovych radov dennych hodndét stictu topenia snehu a
tekutych zrazok. V teplom obdobi roku, ked’ nedochddza ku sneZeniu je hodnota tejto suctove;j
premennej rovna zrazkam. Do vypocétov boli zaclenené aj interaktivne premenné, nakol’ko je
zrejmé, ze sucasny dazd’ (alebo topenie snehu) na réznych miestach povodia, pripadne s
rozlicnym c¢asovanim pred meranim plavenin, méze mat vyznamny synergicky ucinok.
Interakcie neboli zadané ako vstupné udaje len pri algoritmoch CatBoost a h20 neural net,
nakol’ko tieto algoritmy maju pre postihnutie interakcii svoje vlastné mechanizmy.

Vyhodnotenie vysledkov jednotlivych algoritmov sa nachadza v tabulke 7. LASSO
regularizacia linedrnej regresie bola pouzitd vzhl'adom na korelaciu klimatickych premennych
v geograficky blizkych lokalitdch povodia. Best subset regresia dosahovala najlepSie vysledky,
pri pouziti interakénych premennych. Ziskany linearny model mé sedem kombinovanych
premennych, vSetky koeficienty boli urCené so spolahlivo nizkou p-hodnotou, prakticky
nulovou. Model CatBoost nevykazoval pri pouziti tychto udajov lepsie vysledky ako linearne
modely. Pri vypoctoch pomocou Deep Learning Neural Net (DLNN) h20 boli podobne ako v
pripade vypocétov pomocou prietokov testované dve alternativy. Vysledky prezentované
Statistickymi ukazovatelmi v tabul'ke 7 sa tykaju vypocCtu, ktorého hodnota Nash-Sutcliffe
Efficiency bola medianom z 500 vypoctov. Pri trénovani oboch modelov bola pouzita 10-
skupinova krizova validacia.

Pri vypocte SVR sa optimalizovala volba kernelu, jeho parametrov a hodnota C (cost of
constraints violation). Porovnany bol vypocet SVR s kernelom radial basis a s linedrnym
kernelom. SVR preukazoval lepSie wvysledky pri normalizicii pocitanej premennej
(logaritmovanim) a pri vyuZiti interakcie premennych. Vzhl'adom na véc¢Sie mnoZzstvo
vstupnych udajov ako pri vypocte koncentracii plavenin pomocou prietokov, bol vykonany
vypoctovy experiment s redukovanim a kombinovanim vstupnych hodnét pomocou principal
components (ktoré su linedrnou kombinaciou poévodnych premennych, takze modzu tiez v
ur¢itom zmysle postihovat’ interakcie premennych).

Tab. 7. Vyhodnotenie testovania vypoctu koncentrdcie na zdklade premennej zrazky plus odtok zo

snhehu.
model ME RMSE PBIAS NSE r R2
LASSO s interakciami -59 1037 -71 0.753 0.926 0.858
Best subset s interakciami -47 1001 -56 0770 0.909 0.827
DLNN h20 maly -7.2 1274 -86 0.628 0.814 0.662
DLNN — vaési s regul. 1.4 1009 1.7 0.766 0.894 0.800
SVR s principal components  -22.6 928 -27.0 0.803 0.940 0.883
SVR s interakciami -16.7 969 -199 0.785 0912 0.831
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5. Zavery a diskusia

V dizerta¢nej praci boli Studované moznosti modelovania koncentracie plavenin s cielom
ich interpolécie, t.j. pre ich stanovenie v diloch, v ktorych neboli merania vykonavané. Sady
merani tychto udajov s nepravidelnym ¢asovym krokom su ¢asté najmé z minulosti vzhl'adom
na narocnost merania tejto veliiny. Kompletné Gdaje umoziuju nasledne d’alSie analyzy
potrebné v manazmente vodnych tokov. Ako rieSené uzemie pre verifikaciu vysledkov bola
zvolena rieka Dunaj v Bratislave. V praci bolo potvrdené, Ze vypocet koncentracie plavenin je
mozné v porovnani so Standardnou metddou ,,mernou krivkou* vel'mi zasadne upresnit’ pri
pouziti rdznych zdrojov tidajov a metdd strojového ucenia. Najpresnejsie vysledky poskytuju
vypocty, ktoré pouzivaji merania koncentracie plavenin z blizkej stanice Hainburg. Ciel'om
autorov vSak bola praca, ktord poskytne v§eobecnejSie poznatky a taka situacia ako je blizkost’
meracich miest plavenin Hainburg a Lafranconi je zriedkava. Z tohto dovodu boli vypocty
vykonané tiez na zaklade udajov o prietokoch, ale aj pomocou klimatickych udajov, ktoré st
zvyCajne najlahSie dostupné. Ked’ze ide o regresny problém, je potrebné pouzité modely
kalibrovat, a to na meranych udajoch o koncentraciach plavenin. Pri vol'be dni, v ktorych sa
vykondavali merania, sa prihliadalo na to, aby sa meralo hlavne vtedy, ked” st vicsie prietoky,
¢o prispelo k tomu, Ze trénovacia a testovacia sada tidajov pre modelovanie je reprezentativna,
ked’Ze distribucia rozdelenia dennych koncentracii plavenin je vyrazne zoSikmend doprava.
Toto znamena, Ze koncentracii s malymi hodnotami je nadbytok (a tieto boli prave merané
menej Casto, avSak dostatocne reprezentativne, ¢o de facto viedlo k vhodnému samplovaniu
udajov). Pri teoretickom zaradeni prili§ vel'kého mnozstva tidajov o malych koncentraciach v
obdobiach nizsich prietokov do vypoctov by tieto dominovali pri regresnych vypoctoch a
pravdepodobne aj znizovali presnost’ vypoétu vacsich hodnét (Cisty a Bezak, 2013).

Presnost” jednotlivych vypoctov je podrobnejSie uvedena v tabul'kach v Stvrtej kapitole
pomocou viacerych ukazovatelov. Tu zosumarizujme vysledky pouZzitim Nash Sutcliffe-
Efficiency, aky sa ur€il pri vypocte testovacej sady udajov, ked’ze sa tento koeficient ¢asto
pouziva v hydrologickych pracach. Standardny model rating curve NSE = 0.545 (nelinarna
regresia), najlepsi vypocet s pouzitim udajov o viacerych prietokoch nad aj pod bratislavskym
rieCnym profilom, kde sa meraji koncentracie NSE = 0.879 (DLNN), najlepsi vysledok pri
pouziti koncentracie plaveni v blizkom Hainburgu NSE = 0.860 a najlepsi model s vyhradne
klimatickymi idaymi NSE = 0.803 bol Support Vector Regression v ktorom sa vstupny subor
klimatickych tdajov transformoval pomocou principal components analysis. Tento posledny
vysledok povaZujeme za vyznamny prispevok k moZzZnostiam vypoctu plavenin. V d’alSom
vyskume by bolo vhodné testovat,, ¢i dobry vysledok s klimatickymi idajmi moZno pouzit aj
v menSich povodiach, neZ bolo skiimané povodie.

Ide teda o vyznamny ndrast presnosti vypoctov vo€i Standardnej mernej krivke.
NajuspesnejSim modelom bol Deep Learning Neural Networks, pri ktorom bolo zistené, Ze je
vyhodnejsie zostavit’ vacsiu siet’ s viacerymi vrstvami a zaroven ju regularizovat’, nez pouzit’
malu siet’ s jednou vrstvou a mensim poctom neurénov bez regulovania, ktora by na prvy
pohlad bola vhodnej$ia z pohl'adu velkosti pouzitého datového stiboru. To je dobry signal
tykajlci sa toho, Ze vyvoj v oblasti Deep Learning mozno zzitkovat’ aj v pripade vypoctov so
stredne velkymi datovymi stibormi. Dobré a konzistentné vysledky boli aj pomocou d’alSich
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linearnych a nelinearnych metod, napriklad pomocou Support Vector Regression s
redukovanim vstupnych premennych pomocou Principal Component Analysis a tiez dobré
vysledky sa dosiahli linearnou metodou LASSO, pri ktorej sa aplikovala interakcia premennych
a normalizacia ciel'ovej premennej. Vyznamnym dévodom prekvapujicej presnosti vypoctov
vyuzivajucich iba klimatické daje je v tejto praci navrhnuty spdsob feature engineering
(zhlukovanie klimatickych udajov) zakomponovanie interakcie premennych a doménnych
vedomosti pri transformacii teplot a zrazok na suctova premennu topiaceho sa snehu a tekutych
zrazok.

6. Summary

Measured records of vessel concentrations are important to support water management
activities. The dissertation thesis was focused on the possibility of the vessel concentrations
modeling for their determination in periods when measurements were not performed. The
profile of the Danube in Bratislava was chosen as a case study. The thesis compared regressions
using the operator of the smallest absolute selection and shrinkage, support for vector regression
and a neural network with deep learning in solving this problem using different data sources.
The obtained results showed a significant increase in the accuracy of modeling of vessel
concentrations compared to the standard method, which is the measuring curve. Several
variables were used to determine the concentration of vessels, as the same data as in this work
may not be available everywhere.

In particular, the use of climatic (precipitation and temperature) and hydrological inputs
(flows) was considered to support the more general benefits of the thesis. The thesis proposed
an original method of modifying the input data on the climate, which significantly increased
the accuracy of modeling. The author demonstrated that using the proposed methodology, the
use of climate data, which are usually better available than hydrological data, would result in a
comparable degree of accuracy than standard modeling based on river flow data.
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