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Abstrakt

Presné stanovenie referencnej evapotranspiracie (ETo) je klacovym
faktorom v hydrolégii, polnohospodarstve aj v manazmente vodnych
zdrojov. Tradi¢ne pouzivand metéda FAO-56 (Penman-Monteith) sice
poskytuje presné vysledky, no jej aplikdcia je cCasto obmedzena
nedostupnostou potrebnych meteorologickych udajov. Tato dizertacna
praca sa preto zameriava na identifikaciu alternativnych metoéd vypoctu
ETo, ktoré nevyzaduju spoplatnené data a minimalizuju pocet vstupnych
premennych bez zniZenia presnosti vysledkov. V praci boli analyzované
dve hlavné skupiny pristupov: empirické rovnice a modely strojového
ucenia. Medzi empirickymi metdédami dosiahli najlepsie vysledky rovnice
Hargreaves-Samani a Makkink, avSak ich presnost je podmienena
spravnou lokalnou kalibraciou. Modely strojového ucenia, najma
CatBoost, Random Forest a H2o0 AutoML, prekonali tieto tradi¢né
pristupy a dosiahli presnost’ porovnatel'ni s FAO-56, pri¢om si vystacili
s minimalnym mnozstvom vstupnych tudajov. KIiovym prvkom
uspeSnosti modelov bolo vyuzitie feature engineering-u, Cize
predstavenie novych, odvodenych premennych ako vstupov do modelov,
kde najvyznamnejsiu ulohu zohrala slne¢na radiacia pri bezoblacnom
nebi (Rso). Tato premennd, vypocitana vyluéne na zéklade teploty,
julianskeho dina a zemepisnej Sirky, vyrazne prispela k
zov§eobecnitel'nosti modelov a umoznila spol'ahlivé predikcie ETo aj v
oblastiach s obmedzenou dostupnostou meteorologickych udajov.
Vysledky tejto prace ukazuju, ze pri spravnom vybere metdd je mozné
dosiahnut’ vysoku presnost vypoctu ETo aj v podmienkach s
minimalnymi dostupnymi meranymi udajmi. Vyvinuté postupy
predstavuju inovativny a prakticky vyuzitelny pristup pre hydrologické
modelovanie, navrh zavlazovacich systémov a klimatické analyzy, ¢im
otvaraju nové moznosti pre efektivne riadenie vodnych zdrojov v
meniacich sa klimatickych podmienkach.



Abstract

The accurate determination of reference evapotranspiration (ETo) is a key
factor in hydrology, agriculture, and water resource management. While
the traditionally used FAO-56 (Penman-Monteith) method provides
precise results, its application is often limited by the unavailability of
necessary meteorological input data. This dissertation focuses on
identifying alternative ETo calculation methods that do not require
measured (and often paid) data and minimize the number of input
variables without compromising accuracy. Two main approaches were
analyzed: empirical equations and machine learning models. Among the
empirical methods, the Hargreaves-Samani and Makkink equations
achieved the best results, but their accuracy highly depends on proper
local calibration. Machine learning models, particularly CatBoost,
Random Forest, and H2o0 AutoML, outperformed these traditional
approaches and achieved accuracy comparable to FAO-56 while
requiring significantly fewer input variables. A key factor in the success
of the models was the use of feature engineering, introducing new,
derived variables as model inputs. The most influential variable was clear-
sky solar radiation (Rso), calculated solely based on temperature, Julian
day, and latitude. This variable significantly improved the generalizability
of the models and enabled reliable ETo predictions even in areas with
limited meteorological data availability. The results of this study
demonstrate that, with the appropriate choice of methods, high-accuracy
ETo calculations can be achieved even in data-scarce conditions. The
developed methodologies offer an innovative and practically applicable
approach for hydrological modelling, irrigation system design, and
climate analysis, opening new possibilities for efficient water resource
management in changing climatic conditions.



1. Uvod

Evapotranspiracia  predstavuje jeden =z klaCovych  procesov
hydrologického cyklu, ktory vyznamne ovplyviiuje bilanciu vody v
krajine. Ide o kombinovany proces vyparu vody z povrchu pody
(evaporacia) a straty vody prostrednictvom rastlin (transpiracia). Presné
uréenie evapotranspiracie je nevyhnutné pre efektivne hospodarenie s
vodnymi zdrojmi, navrh zavlazovacich systémov, agrotechnické
planovanie aj klimatické analyzy. V tejto praci sa zameriavame konkrétne
na vypocet referencnej evapotranspiracie (ETo), ktora je najrozsirenejsie
pouzivanym konceptom pri vypocétoch, nakol’ko ma presne zadefinovany
vypocet a charakteristiku plochy vyparu.

Standardnou metédou vypoétu ETo je rovnice FAO-56 Penman-
Monteith, ktora sice poskytuje vysoki presnost’ vysledkov, no jej pouzitie
je Casto obmedzené nedostupnostou  viacerych  meranych
meteorologickych udajov. V mnohych oblastiach sveta — vratane
niektorych cCasti Slovenska — nie je mozné zabezpecit kontinudlne
merania potrebnych veli¢in, ako je radiacia, vlhkost’ vzduchu ¢i rychlost
vetra.

Z uvedené¢ho dbévodu sa tito dizertatnd praca venuje hladaniu
alternativnych vypoctovych metdéd ETo, ktoré st menej naro¢né na
vstupné data. Porovnadvame tradicné empirické rovnice (napr.
Hargreaves-Samani, Makkink) s modernymi modelmi strojového ucenia
(napr. Random Forest, CatBoost, H2O AutoML), pricom referen¢nym
zékladom na hodnotenie presnosti je vystup z metédy FAO-56.

Osobitna pozornost’ je venovana technikdm feature engineering-u, teda
vytvaraniu novych, vypocitanych alebo odvodenych vstupnych
premennych. Vysledky ukazuju, Ze niektoré modely strojového ucenia
dokazu dosiahnut’ porovnatel'ni presnost’ s referenénou metédou FAO aj
pri pouziti obmedzeného poctu zékladnych vstupov. Praca tak poskytuje
prakticky a efektivny navod na vypoCet ETo aj v podmienkach
obmedzeného mnozstva udajov.



2. Ciele dizerta¢nej prace

Cielom tejto zavereCnej prace je preskumanie alternativnych metdd
vypoctu referencnej evapotranspiracie, ktoré minimalizuju poziadavky na
vstupné meteorologické data, ktoré su Casto na mnohych uzemiach
nedostupné alebo spoplatnené. Navrhnuté metdédy by sa zaroven
presnostou mali priblizovat’ referen¢nej metode FAO (rovnica Penman-
Monteith). Aby bol tento ciel prace naplneny, autorka si kladie
nasledujice Ciastkové ciele:

e Preskimanie teoretickych zakladov evapotranspirdcie: popisanie
fyzikalnych procesov transpiracie, evaporacie, definovanie viacerych
konceptov evapotranspiracie a faktorov, ktoré ju ovplyviuja.

* Podrobna analyza metody FAO 56: metodologicky postup vypoctu
rovnice FAO, popis vstupnych premennych a spdsobu ich vypoctu,
vyhody a nevyhody tejto metody.

* Porovnanie alternativnych empirickych rovnic: analyzovanie a
vyhodnotenie presnosti Casto pouzivanych empirickych rovnic
Hargreaves — Samani, Makkink, Blaney — Criddle, McGuiness — Bordne,
spdsob vypoctu a popis vstupnych premennych.

e Aplikdcia metdd strojového ucenia na vypocet referencnej
evapotranspiracie: implementidcia a porovnanie viacerych skupin
modelov strojového ucenia (boostovacie, ansaimblové, automatizované,
regresné), hladanie modelu dosahujiceho najvyssiu presnost pri
minimalnom mnozstve vstupnych udajov.

* Optimalizacia vypoc¢tu pomocou metdd feature engineering-u: pridanie
odvodenych premennych do vypoctu, analyza ich vplyvu na presnost
modelu.

» Testovanie zovSeobecnitelnosti modelov: natrénovanie modelov na
sade udajov z jednej meteorologickej stanice (Kosice) a aplikovanie
modelu na udaje d’alsich dvoch stanic v odlinych lokalitdich (Hurbanovo,
Poprad).



3. Metédy

3.1. Empirické rovnice pre vypocet ETo

Nakolko je priame meranie evapotranspiracie nakladné na vybavenie,
obsluhu a Cas, bolo vyvinuté vel'ké mnozstvo empirickych rovnic, ktoré
evapotranspiraciu pocitaji zo Standardne meranych meteorologickych
udajov, pripadne doplnenych udajmi o polohe zaujmového uzemia a
dnom julianskeho kalendara.

Empirické rovnice vSak ¢asto vyzaduju lokalne kalibracie, ¢o ovplyviuje
ich presnost a zovSeobecnitelnost. Takisto je testovanie metdod a
hl'adanie tej najvhodnejSej pre zaujmové tizemie ¢asovo naroc¢né, napriek
tomu je vSak Casto potrebné mat’ Uidaje o evapotranspiracii dostupné v
kratkom case.

3.1.1.FAO-56 Penman-Monteith

Metdda FAO (Penman-Monteith) je celosvetovo zauzivana metdoda, ktora
je odporuand ako vyhradna metéoda pre vypocet referencnej
evapotranspiracie (Allen et al., 1998).

Formulacia rovnice FAO Penman-Monteith je zobrazena v (3.1).

900
A*(Rn_G)+y*T+273*uz*(es_ea)

Eto = 0,408 * Ty (403470 3.1

ETo je referen¢na evapotranspiracia [mm deti’!],

R, je radia¢na bilancia (net radiation) [MJ m defi’'],

G intenzita toku tepla do pddy cez jej povrch, pre denné hodnoty
uvazujeme G=0 MJ m? defi”,

T priemerna dennd teplota vo vyske 2 m nad povrchom [°C],
w je rychlost vetra 2 m nad povrchom [m s™'],

¢, parcialny tlak nasytenych vodnych par [Pa],

€, parcialny tlak vodnych par [Pa],

€s-€, je deficit tlaku vodnych par vo vzduchu [kPa],

A sklon krivky tlaku vodnych pér [kPa °C™!],

v psychrometrickd konstanta [kPa °C].

3.1.2.Hargreaves-Samani

Rovnica Hargeaves-Samani (Hargreaves, Samani, 1985) je radiacna
metdoda vypocltu referenénej evapotranspiracie, ktora je odporucana



v pripade, Ze jedinymi dostupnymi meranymi Udajmi si maximalna
(Tmax) a minimalna teplota (7min) (Allen et al., 1998).

Rovnica pre vypocet referencnej evapotranspiracie metddou Hargreaves-
Samani je uvedena v (3.2).

Eto = 0,0023 * (Trnax = Trnin)*® * (Tean + 17,8) * Ry 32

ETo je referen¢na evapotranspiracia [mm deti’!],
Tmax je maximalna denna teplota [°C],

Tmin je minimalna denna teplota [°C],

Tmean j€ priemerna denna teplota [°C]

R, je extraterestridlna radiacia [MJ m? defi”']

3.1.3. Makkink

Dalsou radia¢nou metodou, ktort sme pouzili v tejto praci je rovnica
Makkink (1957). Tato metoda je vhodna do vlhkych a chladnych oblasti,
horsie vysledky dosahuje v suchych a teplych oblastiach (Efthimiou et al.,
2013).

Formulacia rovnice vypocltu referenénej evapotranspiracie metédou
Makkink je uvedena v (3.3).

R
*——0,12

A
E, = 0,61
to Aty 2 (33)

ETo je referen¢na evapotranspiracia [mm deti’!],

A je sklon ¢iary nasytenych vodnych par [kPa °C™!],
v je psychrometricka konstanta [kPa °C—1],

X je latentné teplo vyparovania [MJ kg™!],

Rs je slne¢na (globalna) radiacia [MJ m2 deti '].

3.1.4.McGuinness -Bordne

Rovnica McGuinness-Bordne (McGuinness, Bordne, 1972) je radiacnou
metddou vypoctu potencidlnej evapotranspirdcie. Napriek tomu, Ze sa
jedna o metddu vypoctu potencialnej a nie referencnej evapotranspiracie,
je mozné ju pouzit, pretoze tieto dva koncepty maju silny korelacny
vzt'ah. Rovnica McGuinness-Bordne je uvedena v (3.4.

Ry T 5 (34)
E, = *
P Qxp 68

Ep je potencidlna evapotranspirdcia [mm defi’'],
R, je extraterestridlna radiacia [MJ m2 day '],
) je skupenské (latentné) teplo vyparovania = 2.45 MJ kg !,



p je hustota vody = 1000 kg m3,
T, je priemerna denna teplota [°C].

3.1.5.Blaney — Criddle

Rovnica Blaney-Criddle (Blaney, Criddle, 1950) slizi na vypocet
potencialnej evapotranspiracie. Je to metdda vhodna pre oblasti, v ktorych
je vyrazny nedostatok meranych udajov, ked’ze vyuziva iba priemernu
teplotu. Rovnica Blaney-Criddle poskytuje presné vysledky
evapotranspiracie pre mierne klimatické pasmo, avsak je menej presna
v extrémnych klimatickych podmienkach (Zhan, Lin Shelp, 2009).
Povodna formulacia metody Blaney-Criddle je uvedena v (3.5).

E, = p * (0,46 * Tyeqn + 8,13) (3.5)

p je percentualny podiel slnec¢ného svitu pre kazdy mesiac,
Timean j€ priemerna teplota [°C].

3.2.Modely strojového ucenia pre vypocet ETo

Metody strojového ucenia predstavuju vhodnu alternativu v pripade, ze
nie su dostupné potrebné merané premenné pre vypocet metodou FAO,
pripadne nemaju vyhovujucu kvalitu (vypadky, nekonzistentné metody
merania atd’.). Modely strojového ucenia st schopné ucit sa a
identifikovat’ zavislosti medzi vstupnymi a vystupnymi premennymi na
zéaklade rdéznych algoritmov. Jednd sa preto o komplexnejsie metddy ako
empirické rovnice pre vypocet evapotranspiracie.

Vyber modelov v tejto praci bol realizovany na zaklade dvoch teorii.
Podla ,no free lunch theorem®, ktora hovori o tom, ze nie je mozné
dopredu urcit, ktory z modelov ML bude najvhodnejsi, je potrebné
preskumat’ vhodnost’ viacerych typov ML modelov. Boli preto zvolené
principiadlne a algoritmicky rozdielne modely, reprezentujice viacero
konceptov.

Takisto bolo snahou zahrnit’ jednoduchsie aj komplexnejsie modely, aby
bolo mozné posudit’ (princip Occamovej britvy), ¢i je pouzitie zlozitejsich
modelov nutné a dosahuje lepsie vysledky ako jednoduchsie modely.
3.2.1.Viacnasobna linearna regresia (MLR)

Nakolko je v praxi Casto dostupnych viacero nezavislych premennych,
ktoré mézu prispiet’ k vypoctu zavislej premennej, pouziva sa namiesto
jednoduchej linearnej regresie viacnasobna linedrna regresia (multiple
linear regression — MLR). Rozsirit' jednoduchu regresiu je mozné



pridanim vplyvov jednotlivych prediktorov (3.6). Vyhodou tejto metody
je, ze vysledné koeficienty su I'ahko interpretovatelné.

Y =B+ B1*xX1+BxXo+ . + B, %Xy +€ 3.6)

Y je zavisla premenna,

X1,X2,...,Xp sU nezavislé premenné,

Bo je intercept,

B1,B2,...,Bp su koeficienty pre jednotlivé nezavislé premenné.

3.2.2.Regularizovana linearna regresia (LASSO)

LASSO (Least Absolute Shrinkage Operator) je regularizacna metoda.
Funguje na principe znizovania poctu a velkosti koeficientov menej
dodlezitych nezavislych premennych (zmensovania ich vahy vo vypocte).
Rovnica vypoctu je rovnaka ako (3.6) s dodatkom (3.7). Oproti MLR
vedie LASSO vicsinou k jednoduch$im modelom, k zniZeniu Sumu
v datach a zlepSeniu zovSeobecnitel'nosti.

ZIBil = A (3.7)

A je ladiaci parameter, ktory ovplyviluje mieru znizovania koeficientov
nezavislych premennych.

3.2.3.Support vector regression (SVR)

Support vector regression je regresnd forma algoritmu Support vector
machine (SVM), vyvinutého Cortes a Vapnik (1995). Patri medzi
kernelové (jadrové) metody. SVR rieSi problémy nelinedrnej regresie
pomocou tzv. kernelového triku. Tento pristup spoc¢iva v tom, ze tidaje sa
premietnu do vysSej dimenzie, kde sa problém stava linearnym a teda
jednoduchsim na rieSenie. V tejto praci bolo pouzité RBF jadro.

Dalsou délezitou vlastnostou SVR je zavedenie hranice tolerovanej
chyby, oznacenej ako € (epsilon). Toleran¢na zéna sa oznacuje ako e-
trubica (e-tube) Tato hranica umoziuje algoritmu ignorovat malé
odchylky — teda chyby v predikcii, ktoré si mensie ako stanovené €. Tym
sa znizuje riziko preucenia (pretrénovania) modelu, pretoZze model sa
nesnazi prisposobit’ kazdému bodu v trénovacich datach.

3.2.4.Random forest

Random forest (RF) je ansamblova metoda typu bagging (bootsprap
aggregating) kombinujica viacero rozhodovacich stromov. Regresny
strom predstavuje model predikcie numerickych hodndt zaloZeny na

6



postupnom rozdelovani datového priestoru. Algoritmus vytvara
hierarchicku $truktiru, kde kazdy uzol reprezentuje rozhodnutie zalozené
na hodnote vstupnej premennej a vetvy reprezentuju vysledné rozdelenie
dat. Koncové uzly, tzv. listy, obsahuju predikovanu hodnotu (Liaw,
Wiener, 2015; Feng et al., 2017).

Néhodné lesy st ansamblovou metédou zalozenou na agregacii predikcii
z viacerych regresnych stromov. Konkrétne, algoritmus konStruuje
paralelne mnozinu regresnych stromov a vysledna predikcia je ur¢end ako
priemer individualnych predikcii tychto stromov.

3.2.5.CatBoost

CatBoost (Gradient boosting with cathegorical features support) je
ansamblovy model typu boosting. Princip tychto modelov je ten, ze
modely su vytvarané postupne. Kazdy novy model je trénovany na datach,
kde predchadzajuce modely urobili chyby. Vicsia vaha je prikladana
nespravne vypocitanym vzorkam a mensia spravne vypocitanym. Kazdy
d’alsi model sa viac zameriava na chyby svojich predchodcov aich
napravu. Vyhodou je velmi dobré implicitné (default) nastavenie
parametrov, ¢o ulahCuje pracu bezného uzivatel'a, ktory nemusi pracne
hl'adat’ r6zne parametre pre optimalne fungovanie modelu.

3.2.6.H20 autoML

V roku 2020 platforma H20O.ai vydala najnovsiu verziu softvéru H20
AutoML (LeDell, Poirer, 2020). Jedna sa o nastroj (framework), ktory
automatizuje proces strojového ucenia. Zahina stbor roznych modelov
a algoritmov ML (gradient boosting, linearne modely, deep learning a.i.),
ktoré sa testuju, kalibruji a vylad’uja, aby bolo mozné najst’ najvhodne;jsi
model pre dany problém ¢i subor vstupnych udajov. Takisto automaticky
vybera vstupné premenné zo suboru (feature selection). Vystupom je
najlepsi model, vyhodnoteny na zaklade zvolenej metriky (metrika je
automaticky volena na zaklade rieSenej ulohy, ¢i uz ide o klasifikacné
ulohy, regresné tlohy...). Typ tlohy sa identifikuje na zéklade charakteru
cielovej premennej vo vstupnych datach, t.j., ¢i sa jedna o kategoricku
premenni (klasifikacia) alebo numericku (regresia). Je vSak mozné typ
ulohy nastavit’ manualne, ak je opodstatneny predpoklad, zZe automaticka
detekcia bude nejednoznacna. S nastupom velkych jazykovych modelov
(LLM) je predpoklad, ze tato oblast’ prejde vel'mi rychlym procesom
vyvoja acelkom sa zmenia spdsoby aplikacie strojového ucenia
a charakter profesii stivisiacich s analyzou tdajov.



3.3.Feature engineering

Pri zlozitych regresnych a klasifikaénych ulohach s velkym mnozstvom
vstupnych udajov zohrava kl'i¢ovi ulohu kvalita vstupnych premennych,
ktora ovplyviiuje predikéna schopnost’ modelu (Kuhn, Johnson, 2019).
Feature engineering je pojem, ktory v sucasnej dobe nemé vyhovujuci
slovensky ekvivalent, preto je v tejto praci pouzivany v anglictine.
Feature engineering je proces vytvarania novych odvodenych veli¢in
(features) zo ,,surovych* veli¢in (raw data = nespracované udaje). Snahou
je vytvorit’ vstupné premenné generujuce presnejsie vysledky modelov
strojového ucenia ako pouZitie ,,surovych vstupnych premennych. Jedna
sa o vytvaranie novych premennych z dostupnych udajov, napriklad
pomermi, rozdielmi alebo inymi matematickymi transformaciami
existujucich premennych (Heaton, 2016). Takto odvodené udaje bud’
doplnia alebo nahradia ,,surové* vstupné tidaje.
Vytvéranie takychto premennych je casto casovo naro¢né a vyzaduje
dobré znalosti danej problematiky, nakolko nie vSetky odvodené
premenné st schopné model zlepsit.
Feature engineering je perspektivnou sti€astou strojového ucenia, najma
pri praci s nedostatoénym mnozstvom udajov, avsak jeho vyuzitie pre
vypocet referencnej evapotranspiracie je vel'mi ojedinelé. Za hlavny
prinos tejto prace autori povazujui prave poukdzanie na vyznam
vyuzivania odvodenych premennych pri vypocte referencnej
evapotranspiracie, ako alternativnej metody k vypoctu pomocou rovnice
Penman-Monteith (FAO56).
V tejto praci boli, okrem ,surovych® udajov, pouzité nasledujuce
premenné (features):

1. Evapotranspiracia vypocitand rovnicou Hargreaves-Samani

(HS _ETo) (3.2)
2. Evapotranspirdcia vypocitand rovnicou McGuiness-Bordne
(MGS_PE) (3.4
3. Parcialny tlak nasytenych vodnych par (es)
4. Slnecna radiacia pri bezoblatnom nebi (Rso)



4. Vysledky prace a diskusia

Ako ciel'ové hodnoty referencnej evapotranspiracie boli pouzité vysledky
rovnice FAO (Penman-Monteith) v stanici KoSice. S tymito vysledkami
boli najskér porovnavané vysledky empirickych rovnic Hargreaves-
Samani, Blaney-Criddle, McGuinness-Bordne a Makkink. Nésledne bola
referencnd evapotranspiracia vypocitana modelmi strojového ucenia pri
r6znych kombinaciach vstupnych parametrov a tieto vysledky boli opat
porovnané s vysledkami metody FAO. Cielom je najst optimalnu
metodu, ktorda kombinuje jednoduchost pouzitia, minimum vstupnych
udajov a presnost’ vysledku. Vsetky vypocCty aj porovnania vysledkov boli
realizované v programovacom jazyku R.

4.1.Vypocet referencnej evapotranspiracie rovnicou FAO

V prvom kroku bola referencnd evapotranspiracia pre stanicu KoSice
vypocitand porovnavacou (benchmark) metédou FAO (Penman-
Monteith) funkciami z balika FAO56 (Ahani, Nadoushani, 2023).
Funkciou ETo FPM() boli vypocitané denné hodnoty referencnej
evapotranspiracie pre obdobie 1.1.1951 - 30.4.2020. Denné priemery
referencnej evapotranspiracie (ro¢ny priebeh) st zobrazené na Obr. 4.1.
Zakladné statistiky vypocitanych hodnét st v

Tab. 4.1.

Tab. 4.1 Zakladné Statistické charakteristiky ETo v stanici KoSice (vypocitané
metodou FAO)

Charakteristika Mean SD Min Max

ETo [mm] 2.5 1.9 0 7.3

Vypocitané hodnoty referencnej evapotranspirdcie metodou FAO pre
stanicu KoSice st d’alej v praci pouzivané ako porovndvacie hodnoty pri
hodnoteni alternativnych metdd vypoctu referencnej evapotranspiracie,
nakol’ko je metéda FAO celosvetovo uznavanou metdédou vypoctu a je
mozné jej vysledky povazovat’ za spravne.
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Obr. 4.1 Rocny priebeh referencnej evapotranspirdcie v stanici KoSice

4.2.Vypocet referentnej evapotranspiracie empirickymi
rovnicami

Ciel'om tejto kapitoly bolo zistit, ¢i empirické rovnice, ktorych pouzitie
je velmi jednoduché a priamociare, poskytuju vysledky porovnatelné
s referencnou metéodou vypoctu evapotranspiracie, FAO. Empirické
rovnice, pouzité v tejto praci, boli zvolené na zaklade malého poctu
vyzadovanych vstupnych premennych, nakol’ko cielom prace je priniest’
také alternativy FAO metody, ktoré nevyzaduju ¢asto nedostupné merané
udaje.

Nespochybnite'nou vyhodou empirickych rovnic je jednoduchost’ ich
pouzitia, ked’ze sa jedna o vel'mi priamociare vzorce, do ktorych staci
dosadit’ vstupné daje. Nevyhodou je to, ze empirické rovnice casto
vyzaduji lokdlne kalibracie, ¢o ovplyviiuje ich presnost a
zovSeobecnitel'nost. Takisto je testovanie metéd a hladanie tej
najvhodnejSej pre zdujmové Uzemie Casovo naro¢né. Empirickymi
rovnicami pouzitymi v tejto praci si Hargreaves-Samani, Blaney-Criddle,
Makkink a McGuiness-Bordne. Vsetkymi 4 rovnicami boli vypocitané
hodnoty dennej evapotranspiracie pre obdobie 1951 — 2020 pre vstupné
hodnoty zo stanice Kosice. Vysledky boli porovnané s referen¢nou
evapotranspiraciou vypocitanou rovnicou FAO a vyhodnotené na zéklade
troch Statistickych ukazovatelov: PBIAS, RMSE a R2. Vysledky su
uvedené v

Tab. 4.2. ana Obr. 4.2.
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Tab. 4.2 Vysledky porovnania empirickych rovnic a metody FAO

Rovnica Premenné RMSE PBIAS % R2
HargreavesSamani Tmax, Tmin 0.73 34 0.86
McGuinnessBordne Tmax, Tmin 0.86 -6 0.86
BlaneyCriddle Tmax, Tmin, n 1.3 -29.8 0.84
Makkink Tmax, Tmin, n 1.04 51 0.96
15 8
Tmax
Tmin 6
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Obr. 4.2 Vysledky porovnania empirickych rovnic a metody FAO
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Najlepsie vysledky dosiahla na zaklade vSetkych hodnotiacich metrik
rovnica Hargreaves-Samani. Tato rovnica vyuziva ako vstupné tidaje iba
minimalnu a maximalnu dennu teplotu, ¢o predstavuje velku vyhodu
oproti rovnici FAO. AvSak vo svojom vypocte (3.2) vyuziva aj
extraterestridlnu radidciu, ¢o vyrazne zlepSuje presnost’ vysledkov. Téato
rovnica dosiahla lepsie vysledky ako rovnice vyuzivajuce udaje
o slne¢nom svite (Blaney-Criddle a Makkink). Je ju preto mozné pouzit
aj v pripade, ze takéto idaje nie st na uzemi dostupné.
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4.3.Vypocet evapotranspiracie modelmi strojového ucenia

V praci bolo pouzitych 6 algoritmov (modelov) strojového ucenia pre
vypocet referenénej evapotranspiracie v stanici Kosice. Tieto modely boli
pouzité pre vypocet referencnej evapotranspiracie. Vstupnymi udajmi
boli rézne kombinacie klimatickych premennych v stanici KoSice.
Modelované hodnoty boli porovnané s hodnotami vypocitanymi rovnicou
FAO.

4.3.1.Poutzitie ,,surovych® vstupnych tdajov

V tejto kapitole je popisané testovanie rdznych kombinacii nasledujucich
vstupnych premennych v modeloch strojového ucenia pre vypocet
referencnej evapotranspiracie:

e maximalna denna teplota Tmax,

e minimalna denna teplota Tmin,

e pocet hodin slne¢ného svitu n_sun,

e priemerna relativna vlhkost' vzduchu RH,

e rychlost vetra vo vyske 6 metrov wind,

e miera oblac¢nosti clouds,

e denny thrn zrazok prec,

e globalna radiacia rad,
Ciel'om je porovnat vplyv jednotlivych klimatickych premennych a ich
kombinacii pri stanoveni evapotranspiracie a vytvorit modely
vyuZzivajice ¢o najmensi pocet meranych vstupnych udajov pri zachovani
presnosti vysledkov. Ako porovnavacie udaje su pouzité vysledky rovnice

FAO. Vysledky modelov s dvomi a tromi vstupnymi premennymi su
prezentované v Tab. 4.3.
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Tab. 4.3 Vysledky modelov s dvomi a tromi zakladnymi premennymi

1é\f[0del 5:;;:0‘; Vstupy Iltq/lidel RMSE E;:}IAS R2
MLR 0.963 0.5 0.748
LASSO 0.935 -0.4 0.762
1 2 Tmin, catboost  0.910 -0.6 0.774
Tmax RF 0.915 -0.5 0.772
SVR 0.915 -2.1 0.774
h2o0 0.910 0.8 0.774
MLR 0.789 0.8 0.831
Tmin LASSO 0.751 -0.2 0.846
) 3 Tmax’ catboost  0.692 -0.4 0.870
n sun’ RF 0.697 -0.5 0.868
- SVR 0.700 1.0 0.869
h2o0 0.693 1.0 0.869
MLR 0.877 0.9 0.792
Tmin LASSO 0.840 -0.3 0.808
’ catboost  0.796 -0.3 0.827
3 3 Tmax,
RH RF 0.799 -0.4 0.826
SVR 0.797 -0.7 0.828
h2o0 0.796 -0.7 0.827
MLR 0.933 0.5 0.764
Tmin LASSO 0.905 -0.5 0.777
4 3 Tmax’ catboost 0.863 -0.7 0.797
wind’ RF 0.868 -0.7 0.795
SVR 0.865 -1.5 0.797
h2o0 0.864 -0.3 0.797
MLR 0.952 0.5 0.755
Tmin LASSO 0.903 -0.5 0.778
5 3 Tmax’ catboost  0.872 -0.6 0.793
cloud; RF 0.877 -0.7 0.790
SVR 0.878 -1.0 0.792
h2o0 0.873 -1.2 0.793

Model ¢.1 sdvomi zakladnymi vstupmi sluzil ako porovnavaci na
posudenie, akou mierou prispeju jednotlivé klimatické premenné
k zlepSeniu vysledkov. Pridanim kazdej zpremennych sa vysledky
zlepsili. K najvyraznejSiemu zlepSeniu doslo pridanim premennej n_sun,
t.j. poctu hodin slne¢ného svitu za den. K najmensiemu zlepSeniu prispela
premenna clouds v modeli €.5, t.j. oblacnost’.
Najlepsie vysledky pri vsetkych kombinaciach premennych dosiahol
model automatizovaného strojového ucenia H2o0. Najslabsie vysledky
dosiahol model MLR. Je mozné zhodnotit’, ze pri vypocte referencne;j
evapotranspiracie ma zmysel pouzitie komplexnejSiecho modelu autoML
13



H2o0 oproti jednoduch$im regresnym modelom. Takisto je mozné
konstatovat, Ze nelinearne modely (SVR, RF, CatBoost, autoML)
dosiahli lepsie vysledky ako linearne modely (MLR, LASSO).
Dalsou ¢astou analyzy bolo posudenie, nakolko k zlep3eniu vysledkov
modelov prispieva vyssi pocet vstupnych premennych. V Tab. 4.4 st
uvedené vysledky modelov so 4, 5 a 6 vstupnymi premennymi.

Tab. 4.4 Vysledky modelov s viacerymi vstupnymi premennymi

lé\fl"de' 5;2‘:“ Vstupy ﬁ"Ldel RMSE },?IAS R2
MLR 0780 0.9 0.835
, LASSO 0730 -0.1 0.855
Tmin,  cathoost  0.655 0.3 0.883
6 4 Tmax,
o sunRH R 0.659 -0.4 0.882
SVR 0660 0.8 0.883
h2o 0657 1.7 0.883
MLR 0779 09 0.836
Tmin, [LASSO 0722 -0l 0.858
7 5 Tmax, catboost  0.651 -0.4 0.885
n sun, RF 0652 -0.5 0.884
RH, wind - gyR 0.653 0.5 0.885
h2o 0651 -1.1 0.885
MLR 0703 1 0.866
Tmin, [LASSO  0.657 0 0.882
Tmax, — catboost 0593 -0.2 0.904
8 6 n_sun,RH,
“wind,  RF 0.595 -0.4 0.904
clouds SVR 0587 07 0.907
h2o 0.589  -0.1 0.906

S kazdou pridanou premennou sa vysledky zlepsili. NajlepSie vysledky
dosiahol model ¢.8 so 6 premennymi. Je teda mozné konstatovat’, Ze
pridavanim viacerych premennych je mozné prispiet k zlepSeniu
vysledkov modelu ML. V pripade vel'kého mnozstva vstupov je uz vSak
na zvazenie, ¢i nemdze dochadzat k pretrénovaniu modelu, ¢im sa
vyrazne znizuje jeho zovSeobecnitelnost. Aj v modeloch s vacsim
poctom vstupnych tdajov dosahovali najlepSie vysledky nelinearne
modely, najmi model automatizovaného strojového uc¢enia H2o.
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4.3.2.Pouzitie odvodenych premennych (feature engineering)

Pre zlepsSenie modelu je mozné, zadat’ aj d’alSie premenné, vypocitané
alebo inak odvodené (feature engineering). Tento prvok pristupu
aplikacie strojového u¢enia na vypocet E7o je originalnym prinosom tejto
prace. Pridanim d’alSich udajov je mozné modely podporit’ v presnosti a
efektivite vypoctu a umoznit’ im vyuzit nové vzt'ahy medzi premennymi
pre vytvorenie kvalitnej$ieho modelu.

Ro6zne kombinacie tychto veli¢in boli v modeloch strojového ucenia
pouzité ako vstupné udaje pre vypocet referencnej evapotranspiracie.
Vysledky boli porovnané s hodnotami referencnej evapotranspiracie
vypocitanej metédou FAO.

Pridanim kazdej premennej sa vysledky modelu zlepsili.
K najvyraznejSiemu zlepSeniu doslo pridanim premennej Rso.
K najmenSiemu zlepSeniu prispela kategorickd premenna month.
V modeli ¢. 7 bolo pouzitych vsetkych 7 premennych, avSak doslo len
k minimalnemu zlepSeniu oproti modelu ¢. 5, v ktorom je pouzita iba
premenna Rso.

Délezitym poznatkom je, ze pridanim odvodenych premennych doslo
k vyraznejSiemu zlepSeniu ako pridavanim zakladnych klimatickych
veli¢in v Tab. 4.3. Je mozné konStatovat, ze vyuzitie odvodenych
premennych, najmé slne¢nej radidcie pri bezoblacnom nebi (Rso), je pre
vypocet referenCnej evapotranspiracie prinosné. Zaroven boli vsetky
odvodené premenné vypocitané len na zaklade maximalnej a minimalne;j
teploty, ¢o st obvykle merané veli¢iny. Dostupnost’ tychto udajov je
d’alSou vel'kou vyhodou pouzitia navrhnutych premennych. Vypodty v
tejto tabulke si tak isto presnejSie ako boli vysledky pomocou
Standardnych empirickych rovnic (

Tab. 4.2)
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Tab. 4.5 Vysledky modelov s vyuzitim odvodenych premennych
PBIAS

Model

Pocet

Vstupy Model ML RMSE R2
¢C. vstupov

MLR 0.963 0.5 0.748
LASSO 0.935 -04  0.762
1 2 Tmax, CatBoost 0.91 -0.6 0.774
Tmin RF 0.915 -0.5 0.772
SVR 0.915 2.1 0.774
h20 0.91 0 0.774
MLR 0.704 -0.5 0.867
LASSO 0.636 -0.5  0.892
Tmax, 4 Boost 0.485 0.1 0937

2 3 Tmin,
HS Eto RF 0.492 -0.1  0.935
- SVR 0.471 -0.6  0.941
h20 0.478 -0.1  0.939
MLR 0.604 -0.1  0.902
LASSO 0.526 -0.2  0.926
Tmax, = Boost 0.484 0.1 0937

3 3 Tmin,
MGB PE RF 0.484 -0.2  0.937
- SVR 0.478 -0.6  0.939
h20 0.481 1.2 0.938
MLR 0.942 -04  0.762
LASSO 0.922 -0.7  0.772
4 3 Trpax, CatBoost 0.915 -0.6  0.776
Tmin, es RF 0919 -0.6 0.774
SVR 0.92 2.1 0.775
h20 0.915 -1.2 0.776
MLR 0.616 0.7 0.897
LASSO 0.477 -0.2  0.938
5 3 Tmax,  CatBoost 0.472 -0.2  0.939
Tmin, Rso RF 0.478 -0.1  0.938
SVR 0.474 -0.7  0.939
h2o0 0.470 -0.3  0.940
MLR 0.606 0.3  0.902
LASSO 0.522 -0.1  0.927
6 3 % CatBoost 0.522 01 0.927
montfl RF 1.557 -04  0.792
SVR 0.518 -1.3 0.928
h2o0 0.52 -0.7  0.928
Tmax, MLR 0.536 -0.1  0.923
Tmin, LASSO 0.467 -0.1  0.942
7 7 HS Eto, CatBoost 0.471 -0.1  0.941
MGB_PE, ranger 1.055 -0.3  0.901
es, Rso, SVR 0.468 -0.8  0.941
month h2o0 0.468 1.3 0942
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4.3.3.ZovSeobecnite'nost’ modelov strojového ucenia

Modely strojového uc¢enia musia byt’ trénované a testované na podobnych
udajoch. Ak by vSak model natrénovany na jednej sade tudajov bol
schopny uspokojivo modelovat’ udaje pre iné tizemie, predstavovalo by
to urcity benefit. Takato schopnost’ sa oznacuje ako zovSeobecnitel'nost’
modelov. Ciel'om tejto kapitoly je overit’, nakol’ko st modely predstavené
v predchadzajucej kapitole schopné zovseobecnenia.

Modely boli natrénované na udajoch zo stanice KoSice. Nasledne boli
pouzité pre vypocet referencnej evapotranspirdcie v staniciach
Hurbanovo a Poprad v testovacom obdobi. Tieto stanice sa vSetky
nachddzaji na Slovensku, avsak v rozdielnych nadmorskych vyskach, ¢o
moze vyrazne ovplyvnit klimatické a dalSie premenné ovplyvitujuce
evapotranspiraciu.

Ako vstupy do modelov bola pouzitd kombinacia maximalnej
a minimalnej dennej teploty a odvodena premenna Rso (slne¢na radiacia
pri bezobla¢nom nebi). Cielom bolo vybrat’ kombinaciu vyzadujucu ¢o
najmensi pocet meranych premennych, vtomto pripade len teplotu
(jedina merana veli¢ina potrebna aj pre vypocet Rso). Vysledky modelov
st uvedené v Tab. 4.6. Pre porovnanie je uvedeny model ¢.1, ktory bol
natrénovany a aj nasledne otestovany na udajoch stanice Kosice.

Z vysledkov je zjavné, ze aj modely €. 2 a 3, ktoré boli natrénované na
inej sade udajov poskytuji vel'mi dobré vysledky. Toto je mozné prisudit
pouzitiu premennej Rso, ktorej vypocet zohl'adiluje nadmorsku vysku aj
geograficku Sirku. Vdaka pouZitiu tejto premennej je mozné vysledky
adaptovat’ na idaje z rozne umiestnenych stanic. Pouzitie tejto premenne;j
ako vstupného daju pre vypocet evapotranspiracie povazujeme za jeden
z hlavnych prinosov tejto prace. Je mozné konstatovat, ze napriek tomu,
ze v praci boli realizované iba bodové vypocty ETo (v klimatickych
staniciach) je velky predpoklad k tomu, ze takto bodovo natrénované
modely bude mozné pouzit’ v budticich pracach aj na plosné vypocty E7o,
t.j. urCovanie ETo pre vacSie oblasti (napriklad vacsie pol'nohospodarsky
vyuzivané oblasti).
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Tab. 4.6 Vyhodnotenie zovseobecnitelnosti modelov strojového ucenia

Model v upy  Udaje Model RMSE PBIAS % R2
MLR 0616 0.7 0.897
Trénovacie: 1ASSO 0477  -0.2 0.938
Rso, KoSice . thoost 0472 -02 0.939
1 Tmin,
Tmax Testovacie: RF 0.478 -0.1 0.938
Kosice ~ SVR 0474  -0.7 0.939
h20 0470 0.3 0.940
MLR 0.636 02 0.904
Trénovacie: | ASSO 0456 0.4 0.949
Rso, KoSice . tboost 0454 02 0.949
2 Tmin,
Tmax Testovacie: RF 0.462 0.3 0.948
Hurbanovo SVR 0443 0.1 0.952
h2o 0452 03 0.950
MLR 0580 4.2 0.904
Trénovacie: | ASSO 0450 0.8 0.941
Rso, KoSice . tboost 0455 03 0.939
3 Tmin,
Tmax Testovacie: RF 0.463 -0.6 0.937
Poprad  SVR 0.459 -0.5 0.938
h2o 0452 0.1 0.940
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5. Zaver

Ciel'om tejto prace bolo analyzovat a porovnat’ rozne metody vypoctu
referencnej evapotranspiracie (ETo) s dérazom na vyber metod, ktoré
nevyzaduju spoplatnené udaje a su realizovateIné aj s obmedzenym
mnozstvom vstupnych premennych. Tradicna metéda FAO-56 Penman-
Monteith, hoci je povazovana za Standard v oblasti hydrologie a
pol'nohospodarstva, si vyZaduje viaceré meteorologické vstupné udaje,
ktoré nemusia byt vzdy dostupné. Preto bolo nevyhnutné preskimat
alternativne vypoctové metody, ktoré moézu zabezpecit' presné a
spolahlivé odhady ETo aj v lokalitach s obmedzenou dostupnost'ou
udajov. V praci boli vyhodnotené dve hlavné skupiny metdd: empirické
rovnice a modely strojového ucenia.

Medzi testovanymi empirickymi rovnicami dosiahli najlepsie vysledky
metédy Hargreaves-Samani a Makkink, ktoré poskytli uspokojivé
vysledky aj pri minimalnom mnozstve vstupnych udajov. Napriek
jednoduchosti tychto rovnic ich presnost do velkej miery zavisi od
lokélnych podmienok, ¢o moéze v niektorych pripadoch vyzadovat
kalibraciu, ktora mobze dalej znizovat ich spolahlivost a
zovseobecnitel'nost’.

V ramci testovania modelov strojového ucenia dosiahli nelinearne
modely (CatBoost, SVR, Random forest, AutoML H2o0) lepsie vysledky
ako jednoduchsie regresné (linearne) modely (LASSO, MLR). Modely
strojového prekonali tradiéné empirické rovnice a dokonca sa priblizovali
presnosti metédy FAO-56, pricom si vystacili s men$im mnozstvom
vstupnych premennych. Najlepsie vysledky dosahoval model
automatizovaného strojového ucenia H2o0, ktory zaroven nevyzaduje
pociatocné kalibracie hyperparametrov, ako ostatné modely. Okrem
presnosti je teda vyhodou tohto modelu aj jednoduchost’ a univerzalnost’
jeho pouzitia.

Dolezitou sucast’ou prace a hlavnym vedeckym prinosom bolo odvodenie
novych premennych zpdévodnych vstupnych udajov aich nasledné
pouzitie ako vstupov do modelov strojového ucenia (feature engineering).
Aby boli zachované nizke naroky na vstupné udaje, vsetky odvodené
premenné boli vypocitané vyhradne na zaklade teploty ako jedingj
meranej  veli¢iny.  Odvodenou  premennou, ktord  prispela
k najvyraznejSiemu zlepseniu vysledkov bola slne¢nd radidcia pri
bezoblacnom nebi (Rso). Tato premenna je pocitana na zaklade teploty,
julianskeho diia a zemepisnej Sirky.

Pri hodnoteni modelov strojového ucenia sa méze zdat, ze najlepsi model
je taky, ktory dosahuje najlepSie hodnotenie na zaklade Statistickych
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metrik (napr. RMSE). Avsak pri modeloch, ktoré si skoro dokonalé
(modelované hodnoty su takmer uplne zhodné s testovacimi udajmi),
moze dochadzat’ k pretrénovaniu. To znamenad, Ze model sice s vysokou
presnostou pocita vysledky pre jednu sadu udajov, avSak nie je
pouzitel'ny pre int sadu, t.j. ma nedostatocnu zovSeobecnitel'nost’.
Zovseobecnitelnost’ bola v tejto praci testovana tak, Ze modely boli
natrénované na udajoch zjednej meteorologickej stanice a otestované
sudajmi zdvoch inych meteorologickych stanic v rozdielnych
nadmorskych vyskach. Ako vstupné udaje boli pouzité iba teploty
aodvodend premennd Rso. Modely vtomto teste dosiahli vyborné
vysledky, ¢o je mozné prisudit’ prdve pouZzitiu premennej Rso. Nakol'ko
je tato premenna pocitana na zaklade zemepisnej Sirky, pomaha modelu
adaptovat’ sa na rozdielne lokality.

Cielom tejto prace bolo predstavenie alternativnych metéd vypoctu
referencnej evapotranspiracie so zameranim na metody, ktoré nevyzaduji
spoplatnené¢ tdaje a su realizovateIné s ¢o najmenSim mnoZstvom
vstupnych premennych. Ciel tejto prace povazujeme za splneny. Tato
praca poskytuje metodicky zaklad pre aplikdciu modernych vypoctovych
metdd evapotranspirdcie v podmienkach s obmedzenymi udajmi.
Vysledky moézu byt wvyuzit¢é v hydrologickych modeloch,
pol'nohospodéarskom planovani ¢i vyvoji klimatickych scenarov, ¢im
prispievaju k efektivnejSiemu manazmentu vodnych zdrojov.
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