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Water temperature is often perceived as a primary indicator of water quality, hence the need for accurate prediction tools
for streams without direct measurements that can accurately predict its evolution based on other readily available
meteorological characteristics, for example from climate stations. In recent years, together with the development of
computational technology, there has been a rapid development of various mathematical tools and models that allow us to
predict stream water temperature with a certain degree of accuracy. Nowadays, we can say that MachineLearning (ML)
methods, among others, are experiencing a great growth. However, the methods themselves are only as good as the inputs
to these models. Another essential factor in their application is so called Feature Engineering. This element does not only
involve the actual analysis of the input data and the cleaning of missing features but also the creation of new variables
that would provide the model with an additional feature that would better describe the data and the relationship between
them. Therefore, in addition to the actual application of ML in this case H20 ML, the paper focuses on the impact of
selected variables on the accuracy of the models.

Teplota vody je casto vnimana ako primdrny indikdtor kvality vody, 7 ¢oho vyplyva potreba presnych predpovednych
ndstrojov pre toky bez priamych merani, ktoré by dokazali presne predpovedat’ jej vyvoj na zdklade inych Pahko
dostupnych meteorologickych charakteristik - napriklad z klimatickych stanic. V poslednych rokoch spolu z rozvojom
vypoctovej techniky nastal aj rychly ndstup rozvoj roznych matematickych ndstrojov a modelov, ktoré nam umoZiiuji
S uréitou mierou presnosti predpovedat’ teplotu vody v tokoch. V siiéasnosti méZeme konstatovat’, fe zaznamendvaji vel’ky
narast medzi inymi aj metédy Machine Learning - strojového ucenia (SU). Samotné metédy su vSak len natol’ko dobré,
ako sii dobré vstupy do tychto modelov. Dalsi podstatny faktor v ich aplikdcii predstavuje tzv. Feature Engeniering, &o by
sme mohli preloZit’ ako InZinierstvo Parametrov (IP). Tento prvok nezah¥iia len samotni analyzu vstupnych udajov
a ofistenie od chybajiicich prvkov, ale tie tvorbu novych premennych, ktoré by modelu poskytli d’alsi prvok, ktory by
lepSie popisal dané Udaje a vz’ah medzi nimi. Preto sa prispevok okrem samotnej aplikdcie SU, v tomto pripade H20 ML,

UuvoD

Rieky st hybnou silou naSej planéty ako zdroj pitnej vody,
alebo ako zdroj vody pre zavlahu a priemysel. V dosledku
klimatickej zmeny spdsobenou I'udskou ¢innostou sa vSak
teplota vody v riekach meni, ¢o ma vyznamny vplyv na ich
ekosystémy a celu 'udskua spoloénost’. Predpovedanie tych-
to teplotnych zmien je kliGové pre spravne riadenie vod-
nych zdrojov a ochranu biodiverzity. V tomto ¢lanku sa
zaoberdme metddami a technol6giami pouZivanymi na
predpovedanie teploty vody v povrchovych tokoch. Vyvoj
nastrojov na predpovedanie teploty vody v riekach preSiel
vyraznymi zmenami. Spociatku sa na predpovedanie teploty
vody Vv rieke ako regresor pouZzivala najma teplota vzduchu
(Mohseni and Stefan, 1998; Zhu et al., 2019). Neskér sa zacali
pouzivat' sirSie stbory vstupnych premennych, ako aj
niektoré modifikacie Standardného linearneho regresného
modelu (Morrill et al., 2005) a nelinearne regresné modely
(Bajtek et al., 2022; Mohseni and Stefan, 1998). Rovnako sa
uplatiiujo aj SARIMA modely (Seasonal Autoregressive
Integrated Moving Average) na predpovedanie teploty vody
v riekach (Pekarova et al., 2023). Dalsim modelom je
napriklad air2stream hybridny model na predpovedanie
teploty rie¢nej vody, ktory kombinuje fyzikélne zaloZenu
Strukturu so stochastickou kalibraciou parametrov (Toffolon
and Piccolroaz, 2015).

zameriava na vplyv vybranych premennych, ale aj na presnost’ modelov.
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V poslednych rokoch sa s rozvojom vypocétového
vykonu a umelej inteligencie postupne zacali pouzivat’ nové
modely na predpovedanie teploty rie¢nej vody. Sem mo-
Zeme zaradit’ rozne metddy strojového ucenia, ako napriklad
krokova linearna regresia, random forest(RF), eXtreme
Gradient Boosting (XGBoost), dopredné neurénové siete
(FNN) a dva typy rekurentnych neurénovych sieti (RNN).
V §tudii prezentovanej v préaci (Feigl et al., 2021) sa hodnoti
vykonnost Siestich r6znych modelov strojového ucenia na
predpovedanie teploty vody v riekach. Autori pouZili viace-
ro suborov vstupnych udajov na réznych velkostiach povo-
dia. Préca je originalna v tom, Ze sa pouzili rdzne klimatické
premenné a ich kombinacie ako vstupy do modelov.
Bayesovska optimalizacia bola tieZ pouZitd na objektivny
odhad hyperparametrov modelov. Vysledna vykonnost’
vSetkych modelov bola porovnana s dvoma referenénymi
modelmi, aby sa dosiahli porovnate'né vysledky. Autori
v préci dospeli k zaveru, Ze testované modely by mohli
vyrazne zlepsit' predpovedanie teploty vody v porovnani
s linedrnou regresiou a modelom air2stream. Rajesh and
Rehana, (2021) skumali pouZitie modelov strojového ucenia
v spojeni s analyzou globalnej citlivosti na predpovedanie
teploty vody v rieke. V §tadii bola testovana vykonnost
ridge regression (RR) , K-nearest neighbors (KNN), random
forest (RF), and support vector regression (SVR), spolu
Sobol’ global sensitivity analysis (GSA). V Stadii sa dospelo
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k zaveru, Ze SVR je najrobustnejsi ML model na predpo-
vedanie RWT v mesacnej ¢asovej Skale. V ¢lanku navrhuju
novy pristup na predpovedanie indexu a triedy kvality vody
pomocou algoritmov strojového ucenia. Navrhovanad me-
toda je zaloZena na Styroch parametroch vody: teplota, pH,
zakal a koliformnych baktériach. Kombinuje strojové ucenie
(ML) a analyzu citlivosti (DA) s ciel'om zlepsit’ predpovede
na zéklade meranych Gdajov. Navrhnuty algoritmus apliko-
vali na merané (daje o teplote vody v rieke. Hlavnym
cielom §tadie bolo identifikovat’ najviac ovplyvilujicu pre-
mennu pomocou algoritmu GSA a nasledne aplikovat’ rozne
ML modely na predpovedanie rie¢neho toku. Podobne aj
Souaissi et al., (2023) porovndva dva modely strojového
ucenia - random forest (RF) a extreme gradient boosting
(XGBoost) s neparametrickymi viacrozmernymi adaptivnymi
regresnymi spline (MARS) a semi parametrickymi zovseo-
becnenymi aditivnymi modelmi (GAM), pricom sa zamera-
li na predpovedanie maximalnych teplét riek. Predpovede sa
robia na nemeranych lokalitach, ¢o znamena, ze pouzili len
malé mnoZzstvo Udajov alebo Ziadne. Prezentované vysledky
v kombinacii NLCCA+GAM, nasledovanou CCA+MARS.
V kontexte premennych aplikovanych v modeloch pred-
stavuje praca (Wade et al., 2023) zaujimavy pohlad’, na-
kol’ko sa autori zaoberali teplotnymi charakteristikami tokov
na tizemi USA, pri¢om skumali vplyv roznych faktorov na
tieto teplotné rezimy. V tomto pripade pouZili verejne
dostupné zadznamy o teplote vody v tokoch z 410 lokalit,
pri¢om sa zamerali na vplyv klimy, charakteristik povodia,
hydrologickych parametrov a antropogénnych vplyvov.
Ciel'om bolo zistit’, ako sa vplyv tychto faktorov meni v roz-
nych roénych obdobiach a priestorovych oblastiach. V rdmci
Stadie sa zameriavali na dve z&kladné metriky - maximalnu
teplotu vody a teplotni citlivost’ - a pouZili pristup SU na od-
vodenie tychto parametrov teploty vody. Co sa tyka samot-
ného H20 AutoML, Madni et al., (2023) aplikovali tato
met6du na predpovedanie kvality pitnej vody. Experimenty
vykonali s pouzitim réznych scendrov s cielom vytvorit
efektivny a presny automatizovany systém na klasifikéaciu
apredpoved’ kvality vody. Dalsim prikladom pouZitia
H20 ML je napriklad praca PovaZzanova et al., (2023), kde
bol tento nastroj pouZity na predikciu evapotranspirécie.
Klasifikacia a predpovedanie kvality vody je dolezitym
problémom, ktory sa pokusa riesit’ pomocou modelovania
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a strojového ucenia. Existuji v§ak vyzvy spojené s nizkou
presnost'ou a chybajicimi hodnotami v Gdajoch.

Tento ¢lanok sa zameriava na hladanie parametrov
v ramci IP, pricom vychédza z meranych veli¢in, ktoré boli
doplnené o dalSie syntetizované veli¢iny a nasledne bol
testovany ich vplyv na presnost modelu a predpovedi.
Pridanie tychto novych premennych spresnilo vysledky
modelu a tieZ moznost’ aplikacie takychto modelov na toky,
kde nie su priame merania teploty vody.

POPIS LOKALITY A POUZITYCH DAT

V naSom pripade sme pracovali s datami (zdroj SHMU)
z klimatologickej stanice 1d. 11902 — Bzovik, z ktorej bola
pouzita teplota vzduchu (Ta) vdennom kroku (roky
2006 —2020) a z vodomernej stanice narieke Litava Id. 7600
— Litava-Plastovce. Jednalo sa o denné hodnoty prietokov
vody Qd ateploty vody To za roky 2006-2020. Rieka
Litava je vyznamny lavostranny pritok Krupinice. Prameni
v Krupinskej planine pod vrchom Javorok (695,0 m n.m.)
v nadmorskej vyske okolo 650 m n. m. Tecie najprv na juh
cez obec Senohrad, zl'ava pribera Litavicu (451,5 m n.m.),
d’alej pretekd obcami Lackov a Litava, kde pribera rieku
Mala Litava z l'avej strany. Mé celkovii dizku 48 km.

Obréazok 2. Povodie Litavy v rdamci povodia Ipla.
Figure 2. The Litava river basin within the Ipel river basin.
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Obrazok 3. Priebeh teplot Ta, Tmax, Tmin zo stanice Bzovik a teploty vody To a Qd dennych prietokov zo stanice Litava-Plast’ovce.

Figure 3. Temperatures Ta, Tmax, Tmin from station Bzovik and water temperature To and Qd of daily flows from station Litava-Plast'ovce.
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POPIS H20 ML MODELU

H20 AutoML (LeDell and Poirier, 2020) je open source
platforma pre strojové ucenie a prediktivnu analyzu, ktora
umoziuje vytvarat’ modely SU na velkych objemoch dat
a poskytuje jednoduchu aplikaciu tychto modelov v ré6znych
programovacich prostrediach. Jadro kédu H20 je napisané
v jazyku Java. Vnutri H20 sa na pristup k tidajom, mo-
delom, objektom atd’. a odkazovanie na ne vo vSetkych
uzloch a strojoch pouziva distribuované ulozisko kli¢ov/
hodnét. Algoritmy st implementované nad distribuovanym
ramcom H2O a vyuZivaji ramec Java Fork/Join na viac-
vlaknové spracovanie. Udaje sa ¢&itaju paralelne, st distri-
buoané v ramci klastra a ukladaju sa do pamite v stipcovom
formate komprimovanym spdsobom. Parser udajov H20 ma
zabudovanll inteligenciu na odhadnutie schémy pri-
chadzajiceho stiboru udajov a podporuje prijimanie udajov
z viacerych zdrojov v réznych formatoch (CSV, Excel,
XML).

Rozhranie REST API H20 umoziuje pristup ku vset-
kym moznostiam H20 z externého programu alebo skriptu
prostrednictvom JSON cez HTTP. Toto rozhranie vyuZziva
webové rozhranie H20 (Flow UI) s prepojenim na R (R Core
Team, 2022) (H20-R) alebo Python (H20-Python).

FEATURE ENGINEERING

Feature Engineering alebo tiez inZinierstvo parametrov IP je
proces vytvarania alebo transformacie premennych v ML
s cielom zlepsit' jeho vykon. Tento proces zahina vyber
relevantnych informacii zo surovych tdajov a ich transfor-
maciu do formatu, ktory je pre model l'ahko zrozumitel'ny.
Cielom je poskytnut’ modelu zmysluplnejsie a relevan-
tnejSie informacie, ¢o vedie k zvySeniu jeho presnosti.
Kvalita funkcii pouzitych na trénovanie modelov ML je
klaCova pre ich uspech. Feature Engineering poskytuje
techniky na vytvaranie novych premennych z existujucich
udajov. Tieto techniky pomahaju identifikovat’ dolezité
vzory a vztahy v tdajoch, ¢o zlepSuje efektivitu ucenia
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modelu zo vstupnych udajov. Feature st individualne
meratel'né vlastnosti idajov, ktoré sa pouzivaji ako vstupy
do algoritmov ML. Mo6zu byt ¢iselné, kategorické alebo
textové a predstavuju rozne aspekty tidajov relevantné pre
dany problém.

V prispevku boli pouzité z meranych premennych:
teplota vody v rieke 7o ako zavisla premenna a teplota
vzduchu Ta ako prediktor, okrem tej boli medzi prediktory
zahrnuté parametre mesiac a tyzdeil roka, v ktorom bolo
konkrétne meranie uskuto¢nené, pricom tieto boli trans-
formované na ,,Faktor”. Faktory v R su datové Struktuary,
ktoré sa pouzivaju na reprezentaciu a kategorizaciu katego-
rickych dat. Kategorické data su premenné, ktoré nado-
budaju obmedzeny pocet réznych hodnot. Faktory mozu
ukladat’ celé Cisla a ret'azce a maju atribut ,,levels®, ktory
obsahuje vietky mozné hodnoty faktora. Dalej boli pouzité
dve premenné generované z Ta. Konkrétne Tan, kde pa-
rameter n predstavuje n-denny pohyblivy priemer a druhou
premenou je predikovand Taexp pomocou metody
exponencialneho vyhladzovania ¢asovych radov, ktora sa
pouziva na predpovedanie buducich hodndt na zéklade
historie meranych udajov. Tato metdéda prirad’uje vacsiu
véhu novSim pozorovaniam a menSiu vahu star§im pozoro-
vaniam, pricom véaha exponencialne klesa s vekom pozo-
rovania. Konkrétne, prikazom ets() v prostredi R vytvori
novy stipec Taexp, ktory obsahuje prisposobené hodnoty
z modelu exponencialneho vyhladzovania (ETS) apliko-
vaného na stipec 7a. Tieto prisposobené hodnoty st vlastne
jednokrokové predpovede, ktoré si zaloZzené na historii
meranych udajov v stipci 7a. V druhom kroku sme pridali
medzi premenné este parameter Od denné prietoky, ale tak
isto sme ju transformovali konkrétne na Odn, kde parameter
n predstavuje n-denny pohyblivy priemer.

V tomto ¢lanku sme pouzili H20O ML aplikované
v prostredi programovacicho jazyka R v prostredi Rstudia
(RStudio Team, 2020). Rstudio je platforma, ktora po-
skytuje rézne open source baliky a nastroje, ktoré nesluzia
len na samotné modelovanie, ale a aj na naslednu Statistickd
analyzu a graficku prezentaciu vysledkov.
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V prvom kroku je potrebnad kontrola kvality udajov
a neprerusenosti ¢asovych radov (chybajtice udaje), nasled-
ne boli vygenerované nové premenné. Dalej bola potrebna
transformécia dat ztabulkovej formy na formu z H20
prostredia. Nasledne je potrebné si rozdelit’ data na tréno-
vacie a testovacie sady, v tomto pripade st delené v pomere
80/20. Modelu sme zadefinovali zavisld premennu
a prediktory, teda premenné, na zaklade ktorych ju budeme
modelovat’. Nasledne bol spusteny model, kde prediktormi
boli: mesiac, tyzdeni (v roku), Ta, Tan a Taexp a v modeli
bola aplikovand 5 a 10 stupiiova krizova validacia.

Samotna krizova validacia spoc¢iva v rozdeleni tré-
novacieho stboru Udajov na podmnoziny, v naSom pripade
na 5, resp. 10, kde jedna podmnoZina slUZi ako testovacia
mnoZina. Ostatné podmnoziny slizZia ako tréningové
mnoziny. Klasifikator trénuje model na trénovacej mnoZine
a testovaciu mnozinu pouZziva na testovanie presnosti a vy-
konnosti modelu. Tento proces sa opakuje niekolkokrat,
priCom tréningovu a testovaciu mnozinu tvori vzdy ina
podmnozina. V pripade premennej Tan boli testované
viaceré nastavenia kizavého priemeru ato 2, 3, 5, 7, 10,
12 dni. Po vyhodnoteni bol v d’alsom kroku z prediktorov
vyradeny mesiac anahradil ho Qdn n-denny kizavy
priemerny prietok a pouZita bola uz len 10 stupriova krizova
validacia.

VYSLEDKY

Sofvérovy balik H20 ML poskytuje moznost' nastavenie
vystupu pre viaceré parametre vykonu danych modelov.
V tejto praci boli porovnavané nasledovné parametre:

R2 (Koeficient determinécie) - Hodnota R2 predsta-
vuje mieru, v akej sa predpovedana hodnota a skutocna
hodnota pohybuju sticasne. Hodnota R2 sa pohybuje medzi
0 a 1, kde O predstavuje Ziadnu korelaciu medzi pred-
povedanou a skuto¢nou hodnotou a 1 predstavuje uplnt
korelaciu.

MSE (Priemerna kvadraticka chyba) - Metrika MSE
meria priemer Stvorcov, chyb alebo odchylok. MSE berie
vzdialenosti od bodov k regresnej linii (tieto vzdialenosti
st ,,chyby*) a odstrafiuje akékol'vek zdporné znamienka
pomocou druhej mocniny.. MSE zahfia aj variaciu a Skres-
lenie prediktoru. MSE tiez dava vicsiu vahu vacsim
rozdielom. Cim vig&sia je chyba, tym viac je penalizovana.
Cim mengia je MSE, tym lepsi je vykon modelu.

MSE =30 — 97, @)

kde N je celkovy pocet pozorovani vo vaSom prisluSnom
datovom subore, yi je merand hodnota, yi je predpovedana
hodnota.

RMSE (Koreni 7 priemernej kvadratickej chyby) -
Metrika RMSE hodnoti, ako dobre mbéze model pred-
povedat’ kontinualnu hodnotu. Jednotky RMSE st rovnaké
ako predpovedany ciel. Cim mensia je RMSE, tym lepsi je
vykon modelu.

1
RMSE = 567 @
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kde N je celkovy pocet pozorovani vo vaSom prisluSnom
datovom stbore yi je merand hodnota, §i je predpovedana
hodnota.

RMSLE (Koreii 7 priemernej kvadratickej logarit-
mické chyby) je metrika, ktora meria pomer medzi skuto¢-
nymi hodnotami a predpovedanymi hodnotami. Tato
metrika vypocita logaritmus predpovedanych a skuto¢nych
hodndt a nasledne vypocita kvadraticka chybu tychto loga-
ritmickych hodnét.

1
NY(In(yj+1)-In(;+1))2 '

RMSLE = J ®)
kde: N je celkovy pocet pozorovani vo vasom prislusnom
datovom subore, yi je merand hodnota, yi je predpovedana
hodnota.

MAE (Priemerna absolutna chyba) - Priemerna abso-
litna chyba je priemer absoldtnych chyb. Jednotky MAE su
rovnaké ako predpovedany ciel, Co je wuzitocné pre
pochopenie. Cim mensia je MAE, tym lepi je vikon modelu.

(4)

kde: N je celkovy pocet chyb, xi si merané hodnoty, x sU
predpovedané hodnoty a tento vzorec vypocita priemerna
absolGtnu hodnotu rozdielov medzi skutoénymi a predpo-
vedanymi hodnotami.

1

MAE = ,
NYIxi—x|

VYSTUPY Z MODELOV

Ako uz bolo spomenuté, modelovanie prebehlo v dvoch
krokoch. V prvom kroku bolo pouzitych 5 premennych,
pri¢om pri premennej Tan bol meneny pocet dni, z ktorych
sa pocital kizavy priemer a to 2, 3, 5, 7, 10 a 12 dni. Ostatné
premenné boli pre vietky spustenia modelu rovnaké. Dalej
bol testovany vplyv cross validacie na vystupy z modelov.
Co sa tyka parametru krizovej validacie pre vietky alter-
nativy Tan, vystup s pouzitim 10 stupiiovej CV bol vzdy
lepsi ako pri pouziti 5 stupiiovej CV. Co sa tyka parametra
Tan, teda kizavého priemeru dennych teplot vzduchu,
najlepsie vysledky boli dosiahnuté pri 10 diiovom kizavom
priemere. Tieto vysledky s0 zosumarizované v Tab 1.
V druhom kroku bola vypustend premennd ,,Mesiac” a na-
hradila ju premennd Qdn, teda kizavy priemer dennych
prietokov za n dni. V tomto pripade parameter Tan bol
ponechany na 10 ditoch a testovana bola zmena u premennej
Qdn, konkrétne 5, 7, 10 a 12 dni a nasledne eSte 15 dni.

V tomto kroku bolo dosiahnuté eSte nepatrné zlepSe-
nie, a to pri doplneni o 15 diovy kizavy priemer, pri ktorom
boli dosiahnuté najlepSie hodnoty Statistik (Tab. 2). Treba
poznamenat, ze s vynimkou Qdn 15 dni bol pri ostatnych
spusteniach parameter Tan ponechany na 10 dnoch aaz
v pripade Qdn 15 bol parameter Tan upraveny na rovnaky
pocet dni. Po tomto kroku boli eSte otestované dané modely.
Test spoc¢ival vo vyliéeni dat z roku 2019, kedy tieto data
neboli ani medzi testovacimi ani trénovacimi datami.
V Tab. 3 je porovnanie Statistik z trénovania modelu vy-
stupu pre roky, s ktorymi model pracoval a predikcia To pre
rok 2019 a nasledne predikcia pre kompletné data.


https://cs.wikipedia.org/wiki/Mno%C5%BEina

Tabulka 1. Statistické 5 stupfova crossvalidacia 10 stupriova crossvalidacia
parametre pre dané Tan Tan
konfiguracie parametrov. 2dni 3dni  5dni  7dni 10dni | 2dni  3dni  5dni  7dni 10dni 12 dni
.. MSE 1,244 0939 0675 0474 0427 | 1,240 0951 0,650 0512 0,411 0,462
Table 1. Statistical
. RMSE 1,115 0,969 0,822 0,689 0,653 | 1,110 0,975 0,811 0,716 0,641 0,681
parameters for given
parameter conﬁgurations. R2 0,973 0,979 0,985 0,989 0,991 0,973 0,979 0,985 0,989 0,991 0,990
MAE 0,848 0,741 0,626 0,527 0,491 0,851 0,741 0,616 0,543 0,481 0,514
RMSLE | 0,200 0,190 0,154 0,127 0,126 | 0,203 0,185 0,451 0,134 0,119 0,119

Tabulka 2. Statistické parametre pre dané konfigurdcie parametrov.

Table 2. Statistical parameters for given parameter configurations.

Tabul’ka 3. Statistické parametre pre model, testo-
vanie vynechania udajov z roku 2019.

Table 3. Statistical parameters for the model, testing

10 stupnova crossvalidacia the omission 0f2019 data.
Qdn
5 dni 7 dni 10 dni 12 dni 15 dni 20062020 | 20092020 2019
MSE 0,172 0,100 0,105 0,098 0,079 MSE 0.069 0,096 0.434
RMSE 0,415 0,317 0,325 0,313 0,281 RMSE 0.263 0.310 0.658
R2 0,996 0,998 0,998 0,998 0,998 R2 0,998 0,998 0,988
MAE 0,318 0,238 0,246 0,237 0,211 MAE 0,201 0,233 0,511
RMSLE 0,009 0,066 0,071 0,068 0,060 RMSLE 0,059 0,060 0,098

Po tomto kroku bol z udajov vyluceny rok 2019,
zvy$né roky boli rozdelené v pomere 80/20 % na trénovacie
atestovacie data. Nasledne bol spusteny a natrénovany
model, ktory bol pouzity na predikciu hodnét To pre rok
2019. Vzijomné porovnanie Statistickych parametrov naj-
deme v Tab. 3, kde v prvom stipci st 3tatistické parametre,
kedy model pracoval s celym rozsahom dat. V druhom stipci
su parametre v pripade vylucenia roku 2019 a v poslednom
stipci su Statistické parametre modelu. Pouzity model na rok
2019 bol z dat vynechany.

Na Obr. 4 mézeme vidiet' zavislost’ teploty vzduchu
a teploty vody v rieke. Zelenou farbou sit merané hodnoty
a modrou farbou predpovedané hodnoty pre rok 2019. Ako
vidime, teploty vody predpovedané modelom su mierne
vyssie v pripade nizkych, resp. vysokych teplot. Na Obr. 5
vidime porovnanie meranych a predpovedanych hodnét 7o
pre rok 2019, kde To je merand hodnota a Topredictl je
vystup z modelu, ktory pracoval s celym rozsahom merani.
Topredict2 je predpoved’ pre rok 2019 z modelu, v ktorom

sme vylucili data pri jeho trénovani. Ako mozeme vidiet’ aj
v Tab. 3, v pripade predikcie sa pre rok 2019 zhorsila pred-
poved’ v Statistike MAE z hodnoty 0,201 °C, resp. 0,232 °C
na hodnotu 0,511 °C.

Na Obr. 6 st zobrazené priemerné mesa¢né hodnoty 7a
a To pre celé obdobie 20062020 spolu s predpovedanou
hodnotou Topredicted, kde mdézeme vidiet' predpovedanu
hodnotu 7o, ktora kopiruje trend meranej hodnoty.

ZAVER

V prispevku bol pouzity H20 AutoML, algoritmus na
automatické strojové ucenie, ktory je sucastou platformy
strojového uc¢enia H20. Okrem toho sa prispevok zameral
na vplyv IP v spresneni modelov H20 ML, pricom boli
testované ako prediktory roézne merané aj generované
premenné atiez kategorické premenné. Ich kombinacia
viedla k zlepSeniu predpovedi modelu. Vyznamnym faktom
je, Ze v porovnani s inymi metédami venujicimi sa predikcii

Obrazok 4. Namerané a predikované hodnoty To pre rok 2019 a teploty vzduchu Ta.

Figure 4. Observed and predicted values of To for 2019 and air temperature Ta.
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Obrazok 5. Porovnanie predpovedanych hodnét Topredict]l a Topredict2 s meranou hodnotou To.

Figure 5. Comparison of predicted values of Topredict] and Topredict2 with measured value of To.
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Obrazok 6. Porovnanie priemernych mesacnych hodnét To a Ta s predpovedanou priemernou mesaénou hodnotou Topredicted.

Figure 6. Comparison of average monthly values of To and Ta with predicted average monthly value of To predicted.
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teploty vody v tokoch, ktoré dosahuju predpovede porov-
natelnej presnosti, st tieto metédy zavislé na dalSich
meranych veli€inach, ako napriklad zraZky alebo intenzita
globalneho Ziarenia, ktoré nemusia byt vzdy pre dant oblast’
dostupné. Je predpoklad, Ze by postup popisany v tomto
prispevku podaval vel'mi podobné vysledky, aj keby sme na
predikciu teploty vody v toku pouzili ako jedinii merant
veli¢inu teplotu vzduchu. Cielom d’alsieho vyskumu bude
verifikacia tohto predpokladu, ako aj aplikacia na réznych
velkostiach a typoch tokov a tieZ moznosti aplikovat tieto
modely spitne, napriklad na doplianie chybajucich udajov.
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