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Abstrakt

Cilem této prace byla analyza vlivu vybéru deskriptorti povodi na regionalizacni proces
vyuzivajici fyzikalni podobnosti povodi. To zahrnovalo vybér souboru povodi a
sestaveni souboru jejich deskriptori, vybér modelu a hodnoticich kritérii simulacni
ucinnosti kalibrace a validace modelu, provedeni regionalizacni studie vyuzivajici
pfistup fyzikalni podobnosti povodi a posouzeni vlivu pouzitych hodnoticich kritérii na
vybér optimalnich deskriptorit povodi. Pro naplnéni cile prace byl pouzit datovy soubor
MOPEX (Model Parameter Estimation Experiment) pro 176 nepozorovanych povodi u
USA. Byl vybran konceptualni model GR4J (Mode'le du Ge nie Rural a' 4 parame'tres
Journalier) s optimalizacnim algoritmem fitByDE zaloZzenym na diferencialni evoluci a
byla stanovena tii nasledujici hodnotici kritéria: koeficient uc¢innosti Nash Sutcliffe a
dvé jeho modifikace, jedna vyuzivd druhych odmocnin méfenych a simulovanych
odtokli pro vypocet kritéria (NSsqr) a druhd logaritmii méfenych a simulovanych
odtoki pro vypocet kritéria (NSlog). Hydrologicka regionalizace byla provedena
pomoci pfistupu zalozeného na fyzikdlni podobnosti povodi. K vyhledavani
deskriptorové nejpodobnéjsich povodi byla pouzita metoda RAS (Rank-accumulated
similarity method). Z vybraného souboru deskriptorii poskytovaly nejlepsi vysledky
vybér deskriptort velky vliv, protoze vysledky byly velmi podobné pro vSechna pouzita

hodnotici kritéria.

Klic¢ova slova
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Abstract

The main goal of this thesis was to analyze of the catchment descriptors selection on the
regionalization process using catchment physical similarity. That required a selection of
catchments and creating a collection of their deskriptors, a choice of a model and
evaluating simulation standards of the calibration efficiency and the model validation,
execution of a regionalization study using an approach that was based on the catchment
physical similarity and assessing influence of the validation standards which were used
to choose optimal descriptors of catschments. To meet the goal of this thesis was picked
a data file MOPEX (Model Parameter Estimation Experiment) for 176 catchments in
the U.S.A.. As a conceptual model was chosen GR4J (Mode'le du Ge'nie Rural a' 4
parame'tres Journalier) with optimisation algorithm fitByDE based on differential
evolution and following criteria were made: Nash-Sutcliffe efficiency coefficient and its
two modifications, one using square roots measured and simulated discharges for
calculation the NSsqr and the second one is using logarithms of measured and simulated
discharges for calculation the Nslog. Hydrological regionalization was executed using
an approach based on physical similarities of catchments. To find the most similar
catchment the RAS (Rank-accumulated similarity method) method was used. From the
selection of descriptors provide the best results average altitude and coordinates of the
centre of gravity of the catchment. The evaluation criteria has a great influence on the
choice of descriptors, because the results were very similar for all the evaluation

criteria.
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1 UVOD

Hydrologické povodi 1ze mimo jiné rozd¢lit z hlediska mnozstvi hydrologickych dat o
nich dostupnych na povodi pozorovana a nepozorovand. Pozorovana povodi jsou takova
povodi, pro kterda mame dostatek hydrologickych dat z provedenych méteni a vypocti.
Nepozorovana povodi jsou oznaCovana jako takova povodi, o kterych mame
nedostatecny objem dat z hydrologickych pozorovani. Neni u nich tedy mozny
adekvatni vypocet potiebnych hydrologickych veli¢in (kvantita ¢i kvalita vody) v
piislusnych prostorovych a ¢asovych méfitcich, a presnosti prijatelné pro praktické
aplikace (Sivapalan et al.,, 2003). Nedostateny monitoring hydrologickych
charakteristik zatézuje zejména mald povodi. Ta jsou ovSem pro hydrologii velmi
podstatnd, protoze velmi rozmanité ovliviiuji vodni rezim.

Ke snizeni tohoto problému velmi pomohl experiment MOPEX (Model Parameter
Estimation Experiment). Jedna se o mezinarodni projekt zaméteny na rozvoj a rozsifeni
techniky pro apriori odhad parametrti hydrologickych modelt, ale i pedologickych a
atmosférickych modeld. Védecka strategie MOPEX zahrnuje tii hlavni kroky: ptipravu
dat, rozvoj metody odhadu ptfedbézného parametru a demonstraci parametru
prevoditelnosti. Komplexni databdze MOPEX byla vyvinuta, aby sjednotila historické
hydrometeorologické tudaje a tudaje povrchovych vlastnosti piidy pro mnoho
hydrologickych povodich v Spojenych statech americkych a v jinych zemich. Tato
databaze je pribézné rozsifovana o dalsi povodi ze vSech kouti svéta (Duan et al.,
2006).

Pro nepozorovana povodi bez dostatecnych odtokovych udajli, musi byt parametry
pfevzaty z jinych povodi, které tyto odtokové udaje maji. Tento proces je oznaovan
jako hydrologicka regionalizace (Bloschl, 2004). Hydrologicka regionalizace se vyuziva

pro predikci odtoku na nepozorovanych povodich (Zhang & Chiew, 2009).



2 CILE PRACE

Cilem diplomové prace je posouzeni vlivu deskriptori povodi na simula¢ni Gc¢innost
modelu na nepozorovanych povodich. Vybér vhodnych deskriptort povodi je casto
ovlivitovan dalSimi faktory. Mezi tyto patfi napt. vybér modelové struktury, vybér
hodnoticiho kritéria simulacni G¢innosti, zvolena regionalizatni metoda a jiné. Tato
prace se hloubé&ji zaméfuje na vyhodnoceni vlivu pouzitych hodnoticich kritérii na
vybér optimalnich deskriptorti povodi pro regionalizacni ptistup fyzikalni podobnosti

povodi.

Dil¢i cile jsou nasledujici:

1) vybér modelové struktury a hodnoticich kritérii simula¢ni uc¢innosti,
2) vybér souboru povodi a sestaveni souboru jejich charakteristik,

3) kalibrace a validace zvoleného modelu,

4) provedeni regionaliza¢ni studie vyuzivajici ptistup fyzikdlni podobnosti povodi a

posouzeni vlivu pouzitych hodnoticich kritérii na vybér optimalnich deskriptorit povodi.

Diplomova prace ma nasledujici strukturu: Nejprve je v literarni reSersi obecné popsano
modelovani srazko-odotkového procesu, rozdéleni modelll podle riznych kritérii,
kalibrace modelu a zakladni metody regionalizace. V kapitole Metodika je specifikovan
soubor povodi, pouzity model, zvolena kalibracni technika a pouzitd regionalizacni
metoda. V kapitole vysledky jsou prezentovany ziskané vystupy formou tabulek a graft,
nékteré z nich jsou pro svou velikost uvedeny v pfiloze. Vysledky jsou pak diskutovany

v diskuzi a zavéru.



3 LITERARNI RESERSE

3.1 MODELOVANI SRAZKO-ODTOKOVEHO PROCESU

3.1.1 DEFINICE SRAZKO-ODTOKOVEHO MODELU

Model je zjednodusend reprezentace Casti prirodniho nebo Clovékem formovaného
svéta, ktera mize reprodukovat nékteré z jeho charakteristik. AvSak model neni teorie a
proto je nutné rozliSovat mezi modely, které jsou konstruovany pro predikci chovani
systému nékteré konkrétni piesnosti a modely, které jsou vyvinuty s cilem poskytnout

vhled do povahy ¢innosti systému (Dooge, 1986).

Matematicky model je soubor na sebe navazujicich a navzajem propojenych
algebraickych rovnic a logickych pravidel, ktery prevadi numericky vyjaddiené vstupy
do hledanych vystupti (Dingman, 2002). Cilem matematickych modelt je kvantifikace

ptislusnych ptirodnich procest.

Matematicky model srazko—odtokového procesu je zjednodusenou piedstavou slozitého
hydrologického systému se vzajemnymi vazbami mezi proménnymi veli¢inami.
Hydrologicky systém je definovan jako systém fyzikalnich procest, které plsobi na
vstupni proménné za ucelem jejich transformace ve vystupni proménné. Hydrologicky
matematicky model vlastné pfedstavuje algoritmus feSeni soustavy rovnic, kterymi je
popséna struktura nebo chovani povodi anebo oboji béhem srazko-odtokového procesu

(Kulhavy, Kovat, 2000).
3.1.2 ROZDELENI MODELU

Hydrologické modely lze délit podle riznych hledisek a kritérii do n¢kolika skupin.
Clarke (1973) a Dingman (2002) rozli$uji shodné tfi zakladni skupiny modelu:

e analogové modely

o fyzikalni modely

e matematické modely



Analogové modely vyuzivaji podobnosti navzdjem rtiznych ptirodnich procest. Ptirodni
procesy jdou pak vyjadfit jinymi analogickymi procesy (Clarke, 1973; Dingman, 2002).
Fyzikalni modely reprezentuji ¢asti pfirodniho prostfedi (Chow et al., 1988). Pokud je
model sestaven ve vétSim nebo mensim méfitku, nez je piirodni Systém, pak pouzivame
formalni pravidla zaloZzend na rozmérové analyze k vyjadieni vztahu modelu k redlnému
systému (Clarke, 1973; Dingman, 2002).

Matematické modely pfevadi vstupni hodnoty na vystupni hodnoty za pomoci soustav
rovnic, numerickych a logickych operatort. Dulezité sou¢asti matematického modelu
jsou rovnice, jejichz formy reprezentuji kvalitativni chovani modelu, dale parametry,
tedy Ciselné konstanty téchto rovnic, které fidi kvantitativni chovani modelu (Clarke,

1973; Dingman, 2002).

Jednim ze zakladnich rozdé€leni je také déleni dle Zemana (1994) podle kauzality a to na
modely:
e stochastické

e deterministické
Stochasticky je takovy model, ve kterém jedna z proménnych vystupujicich v modelu je
nahodila, tj. ma n&jaké pravdépodobnostni rozdéleni (Kovatr, 1990). Parametry jsou
nahodné generovany a dva shodné soubory vstupnich dat mohou dat rozdilné vysledky.
Stochastické modely dale délime na pravdépodobnostni modely a na modely pro
generovani ¢asovych fad (Zeman, 1994). Pouzivaji se pfi extrapolaci ¢asovych fad nebo
hydrologickych parametrii pii zachovani zakladnich statistickych charakteristik.
Klasickym ptikladem je model ARIMA (Danhelka, 2003).
Deterministicky model je takovy model, kde je kazd4 proménna reprezentovana jednou
hodnotou a jejich vztahy mezi sebou i k parametrim jsou pouze pfi¢inné tedy
deterministické. Uéelem téchto modelii v hydrologické aplikaci je popsat co nejpiesngji
matematickymi rovnicemi vztahy urCité fyzikalni predstavy, které jsou piedmétem
zajmu. Cim je popis fyzikalnich vztaht lepsi, tim je model piesngjsi. S ohledem na
omezenou kvalitu i kvantitu pozorovanych proménnych a tim i odvozenych parametrti
se vyvinuli dvé hlavni vétve deterministickych modelt (Kovar, 1990):

o fyzikaIné zaloZené - hydrodynamické - “white box”

e hydrologické — parametrické
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Pro hydrologické modely jsou typické dva pristupy:

e empiricky - kyberneticky - “black box*

e konceptudlni - “grey box“
Empirické modely pouzivaji dostupné vstupni a vystupni datové tady, bez ohledu na
fyzikéalni zdkony, které jsou zahrnuty v hydrologickém systému, k odvozeni jak
struktury modelu, tak i jemu odpovidajicich parametrii. Tyto modely jsou zalozené na
informaci ziskané pii analyze vstupnich a vystupnich casovych fad, tedy hledaji
matematicky vztah mezi vstupnimi a vystupnimi datovymi fadami (Diermanse, 2001;
Wagener et al., 2004). Piikladem empirickych model jsou napt. modely zalozené na
umélych neuronovych sitich (ANN), pfipadn¢ autoregresni modely.
Konceptudlni modely patii mezi simulacni modely, jenZ jsou volné zaloZené na
fyzikalnich zdkonech a tedy rovnice pouzité v téchto modelech jsou pouze pfibliznou
reprezentaci redlného svéta (Beven, 1989; Dingman, 2002). Nejcastéji vyuzivaji
zasobniky jako hlavni stavebni komponenty. Struktura konceptualnich modeld je na
rozdil od empirickych modelt specifikovana pied jejich pouzitim na zékladé pochopeni
hydrologického systému, ale parametry modelu musi byt také odvozeny v kalibraéni
fazi pomoci vstupnich a vystupnich ¢asovych fad (Wagener et al., 2004).
Fyzikaln¢ zaloZzené modely jsou simula¢ni modely zalozené na exaktnim popisu
fyzikalnich zékont, jako jsou zédkon zachovani hmoty, zdkon zachovani energie a dalsi
(Clarke, 1973; Dingman, 2002). Piedpoklada se, ze uroven fyzikalni reprezentace, na
které jsou tyto modely zalozeny, mlze byt dostate¢na pro spojeni jejich parametrd s
meéfitelnymi deskriptory povodi. Tim padem by nemusely byt kalibrovany, ale protoze
fyzikalné zalozené modely vyzaduji velké mnozstvi vstupnich dat a parametry téchto
modeli nemohou byt odvozeny piimo, vyzaduji modely urcity stupen kalibrace
n¢kolika klicovych parametrii proti zaznamenanym cCasovym faddm (Beven, 1989;
Diermanse, 2001; Wagener et al., 2004). Ptikladem fyzikalniho modelu mutize byt model
SHE, jenZ pfedstavuje zatim nejuplnéjsi hydrodynamicky pfistup modelu (Kulhavy &
Kovat, 2000).

Podle aplikace se modely rozdéluji na (Danelka, 2003):

e predikeni - navrhové

e predpovédni
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Predikéni modely slouzi pro zaklady civilniho inzenyrstvi, naptiklad pro stavbu vodnich
dél (Dingman 2002). Predpovédni modely slouzi k piredpovédi odtoku z povodi,
naptiklad pro povodnovou srazku.
Z hlediska rozélenéni vstupnich a stavovych veli¢in se modely déli na (Danelka, 2003):

o celistvé

e distribuované

e semi-distribuované

e modely 1D, 2D, 3D
U celistvych jsou parametry v celém vypocetnim procesu neménné. Oproti tomu
parametry distribuovanych modeld se méni v ¢ase i v prostoru. U semi-distribuovanych
se méni pouze nékteré parametry. Tvoii prechod mezi prvni a druhou skupinou modeli.
Modely 1D interpoluji hladinu mezi pti¢nymi profily. Vyzivaji se k modelovani fi¢nich
systému a predpovidani povodni. 2D modely poskytuji informace a vodnim a
rychlostnim stavu. Pouzivaji se napt. pro vypocty tykajicich se plavebnich kanali. 3D
modely se pouzivaji ve srovnani s modely 1D a 2D méné, i kdyZ jsou schopny podat

informaci o tom, zda je v toku vétsi rychlost u dna ¢i u hladiny.

Dle zpisobu vypo¢tu Dingman (2002) déli modely na:

e (O-dimenziondlni

e Analytické

e Numerické

e Hybridni
Vypocty 0-dimenziondlnich modeld nejsou zalozeny na formalnim soutradnicovém
systétmu. Obvykle se pouZivaji u celistvych modeld. Analytické feSeni pocitd v
soufadnicovém systému s diferencialnimi rovnicemi, které se daji vyfesit analyticky. Pfi
numerickém feSeni jsou diferencidlni rovnice feSeny metodou konecnych diferenci,
kone¢nych prvki, koneénych objemi a fadou dal$ich. Za hybridni feSeni se povazuje

spojeni 0-dimenzionalniho feSeni a formalniho feseni pro model (Dingmann, 2002).
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Podle Kovare (1990) je mozné dé€lit modely podle toho, zda se snazi popsat cely
hydrologicky cyklus nebo jen nékterou z jeho €asti se modely déli a to na:
e komplexni

e komponentni

Dalsi rozdéleni modeli dle Kovare (1990) je podle ¢asovych a prostorovych tdaja na
modely:

e kontinualni

e diskrétni (epizodni)
Kontinualni modely vyuzivaji dlouhé casové tady srazek a dalSich potiebnych
hydrometeorologickych dat. Diskrétni neboli epizodni modely vyuzivaji kratkou

¢asovou tfadu a nevstupuji do nich normalni, respektive neptivalové srazky (Kovaft,
1990).

3.1.3 KONCEPTUALNI MODEL

Konceptualni neboli koncepcni model byva téz Casto nazyvan jako model typu ,,grey
box“. Pro tento typ modelu je typicka formulace jednotlivych ¢asti hydrologického
cyklu nebo celého cyklu pomoci matematickych vztahl. Principem konceptudlniho
modelu je, ze fyzikalni podstata procest je velmi zjednodusena. Model je sestaven na
zakladé formulace konceptu, ktery je vztazen k modelovanému systému (Danhelka,
2003). Konceptualni modely jsou zalozené na dvou kritériich. Za prvé, struktura modelu
je specifikovana pfed samotnym modelovanim, a za druhé, ne vSechny parametry v
modelu maji pfesny fyzikalni vyznam, tedy nejsou samostatn¢ metitelné (Wheater et al.,
1993). Pro vétsinu koncepénich modelt je nutno v identifikacni fazi jejich pouziti
pocitat s upfesinovanim jejich parametrti nékterou optimaliza¢nich technik.

Konceptuélni hydrologické modely se snazi schematizovat odezvu povodi na vstupni
srazku nejcastéji pomoci soustavy navzajem propojenych nadrzi. Vzajemné propojeni
nadrzi je vyjadieno toky, které jsou fizeny zpravidla kalibrovanymi parametry modelu.
Meélo by pfitom platit, ze struktura modelu odpovidé skute¢nym procestim na povodi. V

soucasné dobé¢ jsou dostupna obecna softwarova prostiedi, kterd umoznuji sestavit celou
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fadu konceptualnich modeld, napt. Rainfall Runoff Modelling Toolkit (Wagener et al.,
2004). Prikladem c¢asto vyuzivanych konceptualnich modelt mohou byt modely
BROOK90 (Kronenberg, 2013), TOPMODEL (Beven et al., 1995), GR4J (Oudin et al.,
2008), nebo model SACRAMENTO (Burnash et al, 1973) ktery je flexibilnim
koncepénim modelem, slouzicim jak pro ucely simulace srazko-odtokovych epizod, tak
1 kontinudlni hydrologické bilance. Model je pomérné slozity, ma 15 parametrd, z nichz
nekteré jsou optimalizovany. Model byva vyuzivan s uplatnénim scénaitt klimatickych
zmén, pouziva se i vCR (Kulhavy & Kovai, 2000). Konceptualni modely jsou
Vv hydrologii Siroce pouzivany, protoze pozadované vstupni udaje jsou obvykle snadno

dostupné a modely jsou jednoduché a snadno pouzitelné (Merz & Bloschl, 2004).

3.14 KALIBRACE

Kalibraci modelu se rozumi proces, pii kterém dochazi k piizptisobeni hodnot
parametrti pouzitych pii simulaci odtoku s cilem zjistit skute¢né chovani povodi a
pripravit tim srazko-odtokovy model, naptiklad pro operativni beh. Jde o iteracni postup
hledani nejlepsi shody mezi povodim a chovanim modelu (Ibbitt, 1972; Sorooshian &
Gupta, 1995; Wagener et al., 2004). Tato shoda se obvykle posuzuje jednou nebo vice
objektivnimi funkcemi, které jsou doplnéné o vizudlni kontrolu zaznamenanych a
vypoétenych hydrogrami odtoku (Wagener & Wheater, 2006). Upravou hodnot
parametri miizeme rozumét napf. testovani rdznych sad parametrd ndhodné nebo
uréitym postupem vybranych v parametrickém prostoru nebo v jeho urcité ¢asti.
Kalibraci Ize rozdélit na manudlni a automatickou. Manudlni kalibrace, 1 pfes svou
¢asovou narocnost je velmi roz§itenym piistupem a to i pro dosti komplexni modely.
Velké nevyhody manualni kalibrace jsou piilisna subjektivita a dale nutnost spravného
pochopeni pouzitého hydrologického modelu a chovani povodi. Tato znalost je pak
velmi obtizné pfenositelnd z osoby na osobu, nebo z modelu na model (Boyle et al.,
2000).

Automaticka kalibrace je v porovnani s manualni kalibraci rychla objektivni strategie,
kterd eliminuje subjektivitu posuzovani obsaZenou v manualni kalibraci. Provadi

rozsadhlé vyhledavani existujicich kombinaci hodnot parametri v parametrickém
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prostoru, je tedy vysoce pravdépodobné, ze vysledek bude lepsi nez ten, ktery by byl
ziskan pomoci manudalni kalibrace (Boyle et al., 2000; Sorooshian & Gupta, 1995).
Automaticka kalibrace se bézné sklada ze ¢tyf prvki, z optimalizacniho algoritmu,
objektivni funkce, ukoncovaciho kritéria a kalibracnich dat, casto je jesté doplnéna o
verifikacni postup (Sorooshian & Gupta, 1995).

Obecné je proces kalibrace konceptudlnich modelti obtizny, kvili velkému poctu
faktort, které jej komplikuji. Mezi tyto faktory patii zejména Casta nelinearita vlivu
parametrii na vysledny odtok, velky pocet neznamych parametrti, které je tieba urcit,
nejednoznacnost feseni, nebot’ zménu jednoho parametru lze vykompenzovat zménou
jiného.

Dale mezi zatézujici faktory mizeme zatadit chyby v zaznamenanych datech pouzitych
pii kalibraci, neinformovatelnost téchto dat, casovou naro¢nost a jiné. Spravny vybér
kalibra¢nich dat miize podstatn¢ redukovat obtize spojené s kalibraci modelu. Nicméné,
v soucasn¢ dob¢ vime malo o tom, co vlastn¢ vytvari kvalitni kalibracni data. Zasadnim
problémem je, jak velk4 délka datovych soubort je nezbytna pro kalibraci modelu a jak
velké variabilita pouzitych dat bude poskytovat nejlepsi vysledky v rdmci jedné nebo

vice vybranych objektivnich funkci (Sorooshian & Gupta, 1995).

3.1.4.1 Objektivni kritéria

Objektivni funkci rozumime funkci udavajici velikost rozdilu mezi simulovanym
vystupem modelu a zaznamenanou odezvou povodi (Beven, 2000; Diskin & Simon,
1977; Duan et al., 1992). Cilem kalibrace je hledani globalniho nebo lokalniho extrému
vybrané objektivni funkce. Jedna se vlastné o Ciselné vyjadieni chyby. Automaticka
optimalizace parametri spociva piedevSsim v jejich funk¢ni specifikaci. VSechny
parametry musi byt popsany funkénimi vztahy spole¢né s proménnymi. Soustava téchto
vztaht je potom kalibrovana podle vybraného objektivniho kritéria (Kovat, 1990).
Kalibrace modelu probiha do doby, kdy dojde k dobré shodé¢ mezi zaznamenanym a
simulovanym vystupem, neboli do doby, kdy dojde k minimalizaci nebo maximalizaci
objektivni funkce. Po objektivni funkci se vyZaduje, aby byla v parametrickém prostoru
konvexni, nebot’ jeji konvexnost v parametrickém prostoru teoreticky zarucuje
konvergenci pouzitého optimalizacniho algoritmu (Gupta & Sorooshian, 1985; Moussa

& Chahinian, 2009). Ke kalibraci pouzivame zpravidla jednu nebo vice objektivnich
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funkei, jejichz vybér je v podstaté subjektivni, coZ ma samoziejm¢e vliv na optimalni
hodnoty parametrii modelu (Diskin & Simon, 1977; Moussa & Chahinian, 2009).
Objektivni funkce se d€li na funkce statistické a hydrologické. Statistické objektivni
funkce nejcastéji vyuzivaji sumu ¢tverci rezidui. Jako piiklady lze uvést (YU et kol.,
1994, Dawson 2007):

Stiedni absolutni chyba (Mean Absolute Error - MAE)

1 n ~
MAE=-3"_[Q-Ql
kde n...pocet méteni
Qi...méfend hodnota pritoku

Q, ...simulovana hodnota priitoku

Relativni absolutni chyba (Relative Absolute Error - RAE)

Zi|%—@|
RAE = == — —
z.1Qi-ql

kde n...pocet méfeni
Qi...méfend hodnota pritoku
Q, ...simulovana hodnota pritoku

Q...pramér métenych hodnot

Smérodatna odchylka (Mean Square Error — MSE)

1x _
MSE = 5;@1—@)2

kde n...pocet méteni
Qi...méefend hodnota pritoku

Q,...simulovana hodnota pritoku

Korelacni koeficient (Correlation Coefficient - CC)
> @) IL,@i-?
CC=—==

jzizl(czi—@ﬁ T @i-Q)?

kde n...pocet méteni
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Qi...méfend hodnota pritoku
Q, ...simulovana hodnota priitoku

Q;...pramér mefenych hodnot

Dalsim piikladem muze byt Nash-Sutcliffetv koeficient Gi¢innosti a jeho modifikace
(Nash & Sutcliffe, 1970). Koeficient ucinnosti Nash Sutcliffe (NSE) je Siroce
pouzivana, normalizovana a potencidln¢ spolehliva statistika pro hodnoceni piesnosti
hydrologickych modeli (McCuen, 2006). Nash Sutcliffe urcuje relativni velikost
rezidudlniho rozptylu ("Sum") v porovnani s odchylkou namétenych dat ("informace")
(Nash & Sutcliffe, 1970). NashSutcliffeuv koeficient u¢innosti je podrobnéji popsan

v metodice (kapitola Hodnotici kritéria).

K hydrologickym objektivnim funkcim se fadi (YU et al., 1994, Dawson 2007):
Chyba odhadu kulmina¢niho pratoku (Error of Peak Discharge - PQp)

PQp= L2,

Qp

kde Q; ...simulovany kulminaéni pratok

Qp ...méfeny kulminacni pratok

Chyba v dobé kulmina¢niho pritoku (Error of Time Peak - ETp)
ETp = Tp' Tp y
kde Tp...¢as simulovaného kulminaéniho priitoku

Tp...cas méteného kulminaéniho prutoku

3.15 VERIFIKACE

Verifikace, jinak také zvana jako validace, je proces, ktery probihd po kalibraci nebo
pfimo v operativnim béhu. Jeho cilem je ovérit dukladnost modelu a jeho schopnost
popsat hydrologickou reakci povodi. Ovéteni, Ze model se chova spravné i na jinych
datech nez jsou data kalibra¢ni. Dale také najit vSechna zkresleni kalibrovanych

parametru (Gupta et al., 2005).
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3.2 HYDROLOGICKA REGIONALIZACE

Terminem hydrologickd regionalizace je obecné oznaCovan proces pienosu
hydrologické informace mezi povodimi. Touto informaci mohou byt napf. parametry
srazko-odtokového modelu (Bloschl & Sivapalan, 1995).

Volba povodi, ze kterych ma byt informace pfevedena je obvykle zalozena na néjakém
m¢éfitku podobnosti. Tedy je tendence vybrat ta povodi, jenz jsou co mozna nejvice
podobna zajmovému povodi. Jednou spoleénou podobnosti je prostorova blizkost,
zalozena na piedpokladu Ze povodi, ktera jsou blizko u sebe, budou mit podobny rezim
odtoku stejné tak, jako maji podobné klimatické podminky. Neni to ale Gplné spravna
teze a byva Casto kritizovana. Moznym opatfenim vedoucim K ur€ité alternativni
podobnosti mezi povodimi je pouziti deskriptort povodi. Deskriptory povodi jsou
atributy charakterizujici naptiklad zptusob vyuziti pidy, pudni typy a topografické
charakteristiky. V zasad¢ lze predpokladat, ze parametry modelu uzce souviseji s
deskriptory povodi. Parametry modelu jsou uréeny k reprezentaci funkéniho chovani
povodi, které by mélo byt fizeno pomoci téchto deskriptorti povodi napt. vyuziti pidy
(Merz, 2004).

Existuje n¢kolik typt regionalizatnich metod. Kazdd znich mé urcit¢ vyhody a
nevyhody (Oudin et al., 2008). V nasledujicich kapitolach jsou popsany: regionalizace
na zaklad¢ regrese, regionalizace zaloZzend na pfistupu geografické blizkosti a

regionalizace zalozena na fyzikalnim pfistupu.

3.2.1 REGIONALIZACE NA ZAKLADE REGRESE

Tento pfistup patii mezi nejvice pouzivané regionalizacni metodiky. Je zaloZzen na
stanoveni regionalnich regresnich rovnic pro odhad parametrtc modelu proti vybranym
deskriptorim povodi. Odvozené regionalni regresni rovnice se pouzivaji k odhadu
hodnot parametrii na nepozorovaném povodi. Pro ziskani téchto regresnich rovnic je
dalezity vybér vhodné skupiny dobfe métfenych povodi se znamymi nebo spravné

odhadnutymi deskriptory, dale vybér modelové struktury, kterou povazujeme za
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vhodnou pro odpovidajici soubor povodi a identifikace optimalniho parametrického
souboru pro kazdé pozorované povodi V ramci tohoto souboru (Mclintyre et al., 2005;
Oudin et al., 2008).

Nedostatkem tohoto pfistupu je existence ruznych sad parametri, které na daném
povodi vedou ke stejnym simula¢nim ucinnostem modelu, a proto nema ziskana
regresni rovnice dostate¢nou véhu. Eliminaci tohoto mozného zkresleni se zabyvali
Hundecha a Bardossy (2004). Zjistili, ze pokud je funkéni podobnost vztahu mezi
charakteristikami povodi a parametry modelu pak existuje jakasi vzorova Kkalibrace,
ktera se da pouzit pro mnoho povodi soucasné.

Jako ptiklady regionaliza¢nich studii, kde byla pouzita regionalizace na zaklad¢ regrese,
lze uvést napiiklad praci, jejimz autorem byl Young (2006), ten odvodil regresni
rovnice pro 6 parametri modelu BIAS pro souboru 260 britskych povodi. Tato prace
tikd, ze pristup zaloZeny na regresi V porovnani s pfistupy zalozenymi na prostorové
blizkosti a fyzikalni podobnosti dava nejlepsi prediktivni vysledky.

Dalsimi, kdo se zabyvali regionalizaci na zaklad¢é regerese byli Yadav et al. (2007),
provedli pilotni studii na 30 malych az stfedn¢ velkych povodich Anglie a Walesu, které
pokryvaji Sirokou Skalu ptdnich typt. Ve své studii pouzili misto pfimého odhadu
hodnoty pro parametry modelu, odhad na zakladé nejistoty. Zjistili, ze hlavnimi
urCujicimi charakteristikami jsou index vlhkosti, sklon povodi a hydrogeologické
charakteristiky. Tento pfistup poskytuje ostré a spolehlivé pfedpovédi.

Xu (1999) zkoumal vodni bilanci pomoci konceptualniho modelu pro simulaci odtoku
na nepozorovanych povodich. Pouzil 6-parametrovy model MWB, ktery byl aplikovan
na 26 povodi ve stiednim Svédsku, tato povodi jsou sezoné pokryta snéhem. Ke svému
vyzkumu pouzil regionalizaci na zakladé regrese. Vysledky ukazuji, ze model MWB lze
uspokojivé pouzit pro regionalizaci na zakladé regrese na nepozorovanych povodich v

oblasti Svédska a také pro dal3i studie.
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3.2.2 REGIONALIZACE ZALOZENA NA PRISTUPU GEOGRAFICKE
BLIZKOSTI

Ptistup prostorové blizkosti ¢i vzdalenosti spociva v pienosu parametrii ze sousedniho
nebo geograficky velmi blizkého povodi na nepozorované povodi. Divodem, pro¢
pouzivat tento pfistup je, ze v ramci vymezeného regionu budou klimatické a
fyzickogeografické deskriptory relativné homogenni, a proto by se geograficky
sousedni nebo velmi blizka povodi méla chovat hydrologicky podobné (Oudin et al.,
2008; Parajka et al., 2005). Nejjednodussi zpisob provedeni pfistupu geografické
blizkosti je pfeneseni celého parametrického souboru z pozorovaného sousedniho nebo
velmi blizkého povodi (donoru) na nepozorované povodi (akceptor). Takto provedeny
prenos parametrii vSak nezarucuje uspokojivou predikci odtoku na nepozorovaném
povodi, protoze tato povodi nemusi byt hydrologicky podobna ve vSech parametrech.
Proto bylo navrzeno mnoho zpiesnéni této metody. Ouidin et al., (2008) uvadi 3
moznosti. Napiiklad ptifazeni vahy inverzni vzdalenosti na ,,darcovské‘ povodi. Toto
vylepseni navrzené Oudinem (2008) se ovsem muze jevit jako nedostate¢né, protoze i
blizka povodi mohou byt velmi rozdilna s ohledem na jejich hydrologické vlastnosti
(Post et al., 1998; Beven, 2000).

Napiiklad Merz & Bloschl (2004) a Parajka et al. (2005) provedli regionalizaci 11
parametri modelu HBV na vice nez 300 rakouskych povodich. Tento experiment
ukazal, 7e regionalizace zaloZend na prostorové blizkosti nabizi nejvyssi ucinnost
modelu na nepozorovanych povodich ve srovnani s ostatnimi metodami regionalizace.
Timto experimentem také ukdzali, Ze pouZiti vnofenych povodi jako ,,darcovskych*

povodi muze vyrazné zlepsit zakladni piistup prostorové blizkosti (Oudin et al, 2008).

3.2.3 REGIONALIZACE ZALOZENA NA FYZIKALNI PODOBNOSTI

Ptistup fyzikéalni podobnosti spoc¢iva v pfenosu hydrologické informace z pozorovaného
povodi na nepozorované povodi. Informace (parametry modelu) je zde pak ptenasena
mezi povodimi, ktera jsou Si v pouzitych deskriptorech co nejvice podobna a nemusi se

jednat o geograficky sousedni povodi. Tato mySlenka pochazi ze studii, které¢ provedli
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Acreman & Sinclair (1986) a Nathan & McMahon (1990). Hlavni myslenkou této
metody je, ze povodi s velmi podobnymi deskriptory se také budou hydrologicky chovat
velmi podobné.

Pro identifikaci pouze jednoho nejpodobnéjsiho pozorovaného povodi se pouziva
metoda "single donor" pfistupu. Tato metoda piedpoklada stejné hodnoty sledovanych
parametri. modelu na identifikovaném deskriptorové nejpodobnéj$Sim pozorovaném
povodi a nepozorovaném povodi. Pfi identifikaci vice nez jednoho deskriptoroveé
nejpodobnéjsiho pozorovaného povodi jde o metodu ,multiple donor". U tohoto
pfistupu je ovSem nutné provést odhad hydrologické charakteristiky na nepozorovaném
povodi na zdkladé zndmych hydrologickych charakteristik vSech identifikovanych
nejpodobnéjsich pozorovanych povodi.

V ramci regionalizace zalozené na fyzikalni podobnosti povodi je K vyhledavani
deskriptorové nejpodobnéjsich pozorovanych povodi pouzivano nékolik metod,
napiiklad metoda RAS, metoda shlukové analyzy dat nebo metoda nejmensiho indexu
podobnosti (Parajka et al., 2005; Oudin et al., 2008).

Jako ptiklad regionalizacni studie, kde byla pouZita regionalizace na zéklad¢ fyzikalni
podobnosti, mize byt studie, kterou zpracoval Mclintyre et al. (2005). Proved| studii na
127 americkych povodich pro 5-parametrovy model PDM. Ziskané vystupy dokazaly,
ze piistup fyzikalni podobnosti je lepsi nez regresni ptistup.

Studie uvedené dale se zabyvaly porovnanim regionalizacnich pfistupi. Kay et al.
(2006) porovnavali 3 (zde uvedené) piistupy regionalizace na 119 britskych povodich.
Pouzil dva 6-parametrové modely PDM a TATE. Zjistili, ze pro model PDM je piistup
fyzikélni podobnosti o néco mélo lepsi nez piistup na zaklad¢ regrese, pro model TATE
vychazi jako nejlepsi pfistup regionalizace na zakladé regrese.

Ptikladem dalsi studie je prace Oudina et al. (2008), ve které srovnava regionaliza¢ni
piistupy zalozené na prostorové blizkosti, fyzikalni podobnosti a regresi. Praci provedli
na 913 francouzskych povodich, pouzili modely GR4J a TOPMODEL. Dospéli
Kk zavéru, ze nejlepsim piistupem je ptistup prostorové blizkosti a nejhors$im piistup na
zakladée regrese. Piistup fyzikalni podobnosti je vzhledem pro tato povodi primérny.
Urcité zlepSeni vysledki simulovanych odtoki na nepozorovanych povodich by

pravdépodobné bylo moZné zajistit novym pfistupem, ktery by byl kombinaci
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regionalizace na zaklad¢ prostorové blizkosti a fyzikalni podobnosti (Oudin et al., 2008;
Zhang, 2009).
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4 METODIKA

4.1 VSTUPNI DATA: POPIS SOUBORU POVODIi A JEJICH
CHARAKTERISTIK

K analyze byl pouzit soubor 176 povodi projektu MOPEX (Duan et al., 2006)
situovanych v USA neovlivnénych snéhovym rezimem. Pouzité Casové fady obsahovali
denni zaznamy srazek (mm), potencialni evaporace (mm) a odtoku (mm). Celkova
délka casovych tad byla 20 let. Ke kalibraci modelu byly pouzity casové fady o délce
10 let (1. 1. 1970 az 31. 12. 1979). Stejn¢ dlouhé fady byly pouzity pro validaci modelu
(1. 1. 1980 az 31. 12. 1989). Rozmisténi jednotlivych povodi na izemi USA znazoriuje

orientaéni mapa na obrazku ¢. 1. Nejvice povodi je situovano na jihovychodé USA.
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Obr. ¢. 1: Orienta¢ni mapka rozmisténi 176 nepozorovanych povodi na izemi USA.

Pro regionaliza¢ni studii zalozenou na pfistupu fyzikalni podobnosti povodi byl
sestaven soubor 13 charakteristik povodi pro kazdé ze 176 MOPEX povodi. V tabulce

¢. 1 jsou tyto charakteristiky uvedeny spolu s jejich oznacenim a jednotkou. Hodnoty

23



prumérné rocni srazky byly vypocéteny pomoci modelu PRISM (Parameter-elevation
Regressions on Independent Slopes Model) pro obdobi 1961 — 1990 (Daly, 1994). Index
aridity byl pro kazdé povodi vypocten jako podil primémé ro¢ni srazky a primeérné
rocni potencialni evaporace. Hodnoty pramérné ro¢ni potencidlni evaporace byly

odvozeny na zakladé NOAA Evaporation Atlas (Farnsworth,1982).

Tabulka ¢. 1: Seznam pouzitych charakteristik povodi

Poradi Oznaceni Nazev Jednotky

1 P primérnd rocni srazka Mm

2 P/PE index aridity -

3 CS relativni zastoupeni tézkych pid na povodi -

4 SHC nasycena hydraulicka vodivost m/s

5 Fo relativni zastoupeni lesnich porostli na povodi -

relativni zastoupeni urbanizovanych ploch

6 ur na povodi -

7 Gf pokryvnost povodi v inoru -

8 mean.elev. prumérna nadmoiska vyska mn. m.
9 elev.iqr. interkvaltilové rozpéti nadmotskych vysek -

10 X x soufadnice tézisté povodi -

11 Y y soufadnice tézisté¢ povodi -

12 Ac plocha povodi km?
13 mean.slope. primérny sklon povodi -

Hodnoty nasycené hydraulické vodivosti SHC byly ziskany z databaze STATSGO -
udaje poskytované Penn State Earth System Science Center. Klasifikace pudnich typt
podle USDA byla zakladem odvozeni relativniho zastoupeni tézkych pid na povodi
(Miller a White, 1998). Relativni zastoupeni lesnich porosti Fo a zastoupeni
urbanizovanych ploch Ur vychazely z klasifikace IGBP (International Geosphere-
Biosphere Programme) (Loveland, 2000). Hodnoty deskriptoru pokryvnost povodi byly
odvozeny z NDVI dat, zde byla uvazovana pokryvnost povodi mimo vegetacni sezoénu
(anor) (Gutman, 1998). Morfologické charakteristiky (mean.elev, elev.igr, Ac, slope) a
prostorovym rozliSenim 30 obloukovych sekund (vyvinuty US Geological Survey).
k vyhledavani  deskriptorové nejpodobnéjSich  povodi. Soutadnice rozvodnic

jednotlivych povodi byly obsazeny v datovém souboru projektu MOPEX, tyto byly

2%
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nadmoftské vysky (mean.elev), primémého sklonu povodi (slope) a mezikvartilového

rozpéti nadmoiskych vysek (elev.iqr).

42 POPIS POUZITEHO MODELU, OPTIMALIZACNIHO
ALGORITMU A HODNOTICICH KRITERIi

421 MODEL GR4J

Pro zpracovani problematiky feSené v této diplomové praci byl vybran model GR4J
(Mode'le du Ge'nie Rural a' 4 parame'tres Journalier). Jedna se o celistvy konceptualni
srazko-odtokovy model, jehoz schéma je prezentovdno na obr. ¢. 2. Vyvoj GR4J
modelu byl iniciovan Claudem Michelem na zacatku roku 1980 v Cemagref ve Francii
(Michel et al., 2006). Prvni verze modelu méla pouze jeden parametr. Model prosel 4
hlavnimi fazemi vyvoje, z nichz je za nejlepsi povazovana verze modelu, jenz navrhl
Perrin (2000 — 2003). Nasledné verze GR4J byly rozsahle testovany na velkych sadach
povodi ve Francii, ale 1 v jinych zemich pomoci narocného testovaciho ramce
(Andréassian et al., 2009). GR4J model také byl porovnavan s jinymi hydrologickymi
modely, pfi nichz poskytl pomérné dobré vysledky (Perrin et al., 2001; 2003).

Model GR4J operuje v dennim ¢asovém kroku a obsahuje 4 kalibrovatelné parametry:

X 1: maximalni kapacita produkéniho zasobniku (mm),
X 2: vyménny koeficient povodi (mm),
X 3: maximalni jednodenni kapacita transformaé¢niho zasobniku (mm),

X4:UHI1 ¢asovy parametr jednotkového hydrogramu (den)
Podrobny popis modelu GR4J je uveden ve studii Perrina (2003).

Vstupnimi daty modelu jsou Casové fady srazek a potencialni evaporace. Vystupy jsou
casové fady efektivni srazky a celkového odtoku. Tyto ¢asové fady maji stejnou délku

jako vstupy.
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Obr. ¢. 2: Schématicky diagram modelu GR4J (https://ewater.atlassian.net/wiki/display/SD41/GR4J+-
+SRG)
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Model GR4J byl sestaven v programu R za pomoci nainstalovaného softwarového
baliku Hydromad. Sestaveni modelu GR4J v prostiedi Hydromadu je provedeno timto
piikazem: model = hydromad (data, sma = 'gr4j", routing = "gr4jrouting",
parametry, nastaveni). Kde data oznacuji vstupni datovy soubor obsahujici srazky,
potencidlni evaporaci a celkovy odtok (ten neni vstupem do modelu, ale slouZi
k vypoctu hodnoticiho kritéria). Poté nasleduje vlastni sestaveni struktury modelu GR4J
pomoci dvou funkci: sma (modul pudni vlhkosti) a routing (transforma¢ni modul).
Ptikaz parametry definuje hodnoty parametri modelu, tyto lze zadavat pfimo ve forme
konkrétnich hodnot (npf.: x1 = 1000mm) nebo pro tcely kalibrace ve form¢ intervalu

(napt.: x1 = c(1, 3000)). Ptikaz nastaveni obsahuje uzivatelem definované pocatecni
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zasoby v modelu (S_0 a R_0) a mozné vyuziti warming up periody a jeji délky. Existuji

také dalsi nastaveni modelu, ale tato nebyla v ramci této prace vyuzita (Andrews, 2011).

42.2 OPTIMALIZACNI ALGORITMUS DIFERENCIALNI EVOLUCE

Algoritmus diferencidlni evoluce je jednim z mnoha algoritmii evolu¢nich technik. Je
ur¢en konkrétnim zplsobem mutace a kiizeni a obecné je znamo, ze dosahuje dobrych
vysledkd. Diferencialni evoluci vyvinuli v roce 1995 Kenneth V. Price a Dr. Rainer
Pivodni binarni reprezentace byla nahrazena dekadickou a logické operace
vektorovymi. Po pfidani principu diferencidlni mutace byly ovSem prvky genetického
zihani uznany za nadbyte¢né a z diferencialni evoluce byly vypustény. Mezi parametry
diferencialni evoluce patii napiiklad prah ktizeni (CR), dimenze problému (D), velikost

populace (NP), muta¢ni konstanta (F) (Kazikova, 2013).

Mutace spociva ve vytvoteni tzv. Sumového vektoru za pouziti ndhodné vybranych
rodi¢li a mutaéni konstanty. K vytvofeni Sumového vektoru byly pouziti 3 rodice.
Konkrétni zptsob jeho vzniku zalezi na zvolené mutacni strategii. Moznosti tvorby
Sumového vektoru je mnoho. V této praci byla pouzita mutaéni strategie DE / rand / 1/
bin, kde DE urcuje, ze se jedna o diferencialni evoluci, rand je vybrany aktivni prvek, 1
udava pocet diferenci vektorti potfebnych k mutaci rand (tedy 1 mutace) a bin je
strategie kiiZzeni. Po mutaci nastava kiizeni.

KfiZenim vytvoiime ze Sumového vektoru a ¢tvrtého rodice nového jedince, kterému
budeme fikat zkuSebni (trial) vektor. Jeho vznik zavisi na zvolené strategii, ndhodné
generovaném Cisle a velikosti CR. Binarni strategie kiiZeni (Bin) vychdzi z ndhodné
vygenerovaného ¢isla a hodnoty prahu kiizeni CR. Odpovidajici dvojice parametri
(prvni parametr Sumového vektoru s prvnim parametrem aktivniho rodice, druhy s
druhym, atd.) vzdy vybere pravé jeden a to v zavislosti na ndhodné generované hodnoté.
Je-li ndhodna hodnota nizs$i nezli prah kiizeni CR, bere se parametr ze Sumového

vektoru, v opa¢ném piipadé pak z aktivniho rodice (Zelinka, 2002; Kazikova, 2013).
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Metoda diferencidlni evoluce se v baliku Hydromad zadavd pomoci nésledujiciho
ptikazu: fitByDE (model, control = DEoptim.control(strategy = 1, CR = 0.5, F =
1.0)). Kde model je piedem definovana struktura modelu s ¢asovou fadou pouZitou pii
kalibraci, strategy odkazuje na vybranou muta¢ni strategii (zde pouzita DE /rand / 1/
bin), CR udava hodnotu parametru kfizeni a F hodnotu muta¢ni konstanty(Andrews,
2011).

423 HODNOTICI KRITERIA

Pro vyhodnoceni simulacni ucinnosti modelu byla pouzita 3 hodnotici kritéria.
Zakladnim byla objektivni funkce Nash Sutcliffetv koeficient shody (Nash & Sutcliffe,
1970:

ZTz Q 't_Qt' ’
NS = 1 — 202
Zt=1(Q0vt QO)

kde Qo,t (mm) je hodnota simulovaného odtoku v ¢asovém kroku t, Qmt (mm) je hodnota
zaznamenané¢ho odtoku v casovém kroku t a Qo0 (mm) je aritmeticky pramér
zaznamenanych odtoku. Pro dokonalou shodu mezi zaznamenanymi a simulovanymi
odtoky plati, ze NS= 1, ¢im blize je ziskana hodnota k 1, tim je model piesnéjsi (Nash
& Sutcliffe, 1970, Gupta, 2007).

Zbyvajici dvé pouzita hodnotici kritéria byly modifikace Nash Sutcliffeova koeficientu
shody. Prvni vyuZivd druhych odmocnin méfenych a simulovanych odtokl pro vypocet
kritéria (oznacena dale v textu jako NSsqr). Druha vyuziva logaritmi méfenych a
simulovanych odtokti pro vypocet kritéria (oznatena dale v textu jako NSlog).
V piipad¢ vypoctu kritéria NSlog byla kvili moznym nulovym hodnotam odtokt
v Casovych fadach k simulovanym a méfenym odtokiim piipoctena konstanta, kterou
byl 10% percentil vypocteny z nenulovych hodnot pouzité Casové fady méfenych
odtok.

V ramci této prace byly pro jednotlivd hodnotici kritéria v baliku Hydromad pouZity
tyto piikazy:

NS = objFunVal(model, hmadstat(*'r.squared'))

NSsqr =objFunVal(model, hmadstat(*'r.sq.sqrt'"))

NSlog = objFunVal(model, hmadstat(*'r.sg.log™))
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Kde model je sestavena struktura modelu s casovou fadou a parametry modelu

(Andrews, 2011).

4.3 POPIS REGIONALIZACNI METODY

Jako regionaliza¢ni metoda byla vybrana regionalizace zalozena na fyzikalni podobnosti
povodi. K vyhleddvani nejpodobnéjSich pozorovanych povodi k nepozorovanému
povodi byla pouzita metoda RAS (Rank-accumulated similarity method) (Zhang, 2009;
Oudin et al., 2008). Princip metody RAS mizeme shrnout do nasledujicich kroki: 1)
vypocet absolutnich hodnot odchylek mezi deskriptorem A nepozorovaného povodi a
deskriptory A vSech pozorovanych povodi, 2) pfifazeni pofadi jednotlivym
pozorovanym povodim podle velikosti odchylky (hodnota 1 je pfifazena pozorovanému
povodi snejniz§i hodnotou odchylky deskriptoru A, hodnota 2 je pfifazena
pozorovanému povodi s druhou nejnizsi hodnotou odchylky deskriptoru A). Pokud je
k vyhledavani nejpodobnéjsich povodi pouzito vice deskriptort, pak je cely postup
opakovan pro kazdy deskriptor. Nakonec je stanoveno celkové potadi jednotlivych
pozorovanych povodi jako aritmeticky prumér dil¢ich poradi. Kazdému deskriptoru je
V tomto procesu pfifazena stejnd vaha. K ur€eni parametrické sady na nepozorovaném
povodi 1ze pouzit metodu single donor (parametrickd sada nejpodobnéjsiho
pozorovaného povodi je pouzita na nepozorovaném povodi), nebo multiple donor.
V tomto ptipad¢ je parametricka sada na nepozorovaném povodi vypoctena jako vazeny
primér parametrickych sad vybraného poctu deskriptorov€é nejpodobnéjSich
pozorovanych povodi (Zhang, 2009; Oudin et al., 2008):

N

Pny= ) 1WJ' Ppl/ Ziiwi,
]:

kde Pn; je hodnota i-t¢ho parametru na nepozorovaném povodi, Ppi je hodnota i-tého
parametru donoru j, wj je vaha spojena s donorem j, j = 1 az N je celkovy pocet

vybranych donori. Pfevracené hodnoty celkovych potadi byly pouzity jako vahy.
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5 VYSLEDKY

5.1 KALIBRACE A VALIDACE MODELU GR4J

Kalibrace modelu GR4J na kazdém ze 176 povodi byla provedena na zaklade
prislusnych ¢asovych tad srazek potencialni evaporace a odtoku. Pro kazdé povodi byly
ke kalibraci pouzity desetileté ¢asové tady (1. 1. 1970 az 31. 12. 1979) s jednoletou
,warming-up® periodou. Simula¢ni u¢innost modelu Vv kalibra¢ni fazi byla hodnocena
pomoci tii kritérii: NS, NSsqr a NSlog. Nakalibrovany model byl nasledné verifikovan
na valida¢nich ¢asovych fadach (1. 1. 1980 az 31. 12. 1989) s jednoletou ,,warming-up*
periodou. Vysledky kalibrace a validace modelu na souboru 176 povodi formou

pouzitych kritérii jsou prezentovany na obrazku ¢. 3.

Kalibrace Validace

o
|

09

0.8

0.7

0.7

0.6
|

0.6

0.5

0.4

NS NSsaqr NSlog NS NSsqr NSlog

Objektivni funkce Objektivni funkce

Obr. ¢. 3: Vysledky kalibrace (vlevo) a validace (vpravo) modelu GR4J na souboru 176 MOPEX povodi.

Krabicové grafy pouzité v této diplomové praci ukazuji vzdy dolni kvartil, medidn a
horni kvartil a vousy ukazuji 1,5-ndsobek interkvartilového rozpéti. Z obrazku ¢. 3
vlevo jsou patrné relativné podobné vysoké hodnoty NSsqr (s medianem 0,79) a NS log
(s medianem 0,77), coz ukazuje, ze model GR4J dobie simuloval nizké a stfedni
hodnoty odtoku. Ur¢ity pokles simula¢ni u¢innosti hodnoceny formou NS ve srovnani
s hodnotami NSsqr a NSlog v kalibra¢ni fazi ukazuje, ze model GR4J hiie simuloval
vysoké odtoky, na které je toto hodnotici kritérium velmi citlivé. Vysledky validace

modelu (obr. ¢. 3 vpravo) ukazuji vysledky podobné kalibraci z hlediska porovnani
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vSech tfi pouzitych kritérii (s mediany NS o hodnoté 0,72, NSsqr o hodnoté 0,76 a
NSlog o hodnot¢ 0,74). Z obr. ¢. 3 je dale patrny nevyrazny pokles simula¢ni G¢innosti
pii piechodu z kalibra¢ni do valida¢ni faze (poklesy medianti hodnoticich kritérii

nepiesahly hodnotu 0,03).

52 ANALYZA VZTAHU MEZI SIMULACNI UCINNOSTI MODELU A
CHARAKTERISTIKAMI POVODI

Vztah mezi simula¢ni ucinnosti modelu GR4J a kazdou charakteristikou povodi byl
analyzovan nasledujicim zptsobem. VSechna povodi byla sefazena podle zvolené
charakteristiky od jeji nejmensi hodnoty po nejvétsi hodnotu. Takto setfidény soubor
povodi byl dale rozdelen do ctyt skupin. V prvni skupiné byla povodi spadajici do
prvniho kvartilu podle zvolené charakteristiky, ve druhé skupiné byla pfitomna povodi
spadajici do druhého kvartilu atd. Pro kazdou skupinu povodi piislusejici dané
charakteristice povodi byly vypocteny medidny a dal$i percentily na zakladé

simula¢nich u€innosti dosazenych pfi kalibraci modelu.

Vysledky analyzy jsou prezentovany formou grafii na obr. ¢. 4 a v ptiloze 1. Obr. ¢. 4
ukazuje vliv vybranych charakteristik povodi na simula¢ni u¢innost modelu pro 4
vybrané charakteristiky: primérnou rocni srazku (P), relativni zastoupeni lesnich

porostll na povodi (Fo), primérnou nadmotskou vySku (mean.elev.) a plochu povodi
(Ac).

Pro klimatické charakteristiky primérnou ro¢ni srazku (obr. ¢. 4 charakteristika P) a
index aridity (pfiloha €. 1 charakteristika P/PE) bylo zjiSténo, Ze s jejich zvySujici se
hodnotou na povodi se zvySuje simulaéni u€¢innost modelu hodnocena podle vsech tii
kritérii. Pokles simulacni u¢innosti modelu byl zaznamenan spolu se zvySujici se
hodnotou relativniho zastoupeni t€Zkych pud na povodi (viz pfiloha ¢. 1 charakteristika
CS). Naproti tomu, se zvySujici se hodnotou nasycené hydraulické vodivosti na povodi
se zvySovala Simula¢ni U¢innost hodnocena formou NS a NSsqgr. Z charakteristik
popisujicich vegetacni kryt byl zaznamendn pozitivni vliv na simula¢ni ¢innost pouze
u charakteristik Fo (obr. ¢. 4) a Gf (piiloha €. 1), resp. s jejich zvySujici se hodnotou.

Z morfologickych charakteristik ovliviiovala simulaéni Uc¢innost pouze primérna
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nadmoiska vySka povodi (obr. ¢. 4 charakteristika mean.elev.). Pro ostatni morfologické

charakteristiky nebyla zaznamendna vyraznéjSi zména hodnoticich kritérii mezi

jednotlivymi kvartily. Vyrazny vliv na simula¢ni u¢innost mély také x- a y-soutadnice
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Obr. ¢. 4: Vztah mezi simula¢ni G¢innosti modelu a charakteristikami povodi pro vybrané

charakteristiky
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Vysledky ukazuji, Ze nejvyraznéji ovlivituji simulaéni ucinnost klimatické
porosti na povodi a pokryvnost povodi. Lze piedpokladat, ze nékteré z téchto

deskriptort, nebo v§echny mohou byt zakladem méfitka podobnosti povodi.

5.3 REGIONALIZACNI STUDIE NA SOUBORU MOPEX POVODI

Regionaliza¢ni studie byla provedena na souboru 176 povodi projektu MOPEX.
Regionalizace byla zalozena na pfistupu fyzikalni podobnosti povodi. K vyhledavani
deskriptorové nejpodobnéjsich povodi byla pouzita metoda RAS. Pro kazdé ze 176
MOPEX povodi byl sestaven soubor 13 charakteristik (viz. Tabulka ¢. 1).

V ramci této studie bylo feSeno: 1) jaky vliv ma zvoleny pocet donorti na simulaéni
ucinnost na nepozorovaném povodi, 2) jaké kombinace charakteristik povodi povedou
k vybéru nejvhodnéjsich donoru, 3) 1isi se tyto vysledky mezi sebou, pokud je simula¢ni
ucinnost hodnocena riznymi kritérii (zde NS, NSsqr a NSlog). K vybéru optimalnich
kombinaci charakteristik povodi byla pouzita metoda trial-and-error, v ramci které byly

postupné¢ testovany vSechny kombinace s jednou az ¢tyfmi charakteristikami.

Vliv po¢tu donort na simula¢ni u¢innost modelu na nepozorovanych povodich

Z obrazku €. 5 je patrné, Ze pfi testovani kombinaci s jednou charakteristikou povodi
byly identifikovany tii rdzné pocty donord, kde byla zaznamenana podobné vysoka
simula¢ni uc¢innost modelu (hodnocend formou medidnu NS): 7 donort, 20 donord a 75
donorii. Maximum bylo dosaZeno pti 75 donorech (median NS byl 0,50). Pii zvySeni
poctu charakteristik v testovanych kombinacich doslo k poklesu optimalniho poctu
donort (ty nepfesahly hodnotu 10 donorti). Maximalni simula¢ni u¢innosti vyjadiené
formou mediant NS byly 0,58 (3 donory a dvé charakteristiky v kombinaci), 0,62 (9
donort a tfi charakteristiky v kombinaci) a 0,63 (6 donord a Ctyfi charakteristiky v

kombinaci).
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Z obrazku €. 6 je patrné, Ze pfi testovani kombinaci s jednou charakteristikou povodi
byla zaznamenana nejvys$i simulac¢ni Gc¢innost modelu (hodnocena formou medianu
NSsqr) pti 130 donorech (median NSsqr byl 0,65). Pti zvySeni poc¢tu charakteristik
Vv testovanych kombinacich doslo k poklesu optimalniho poctu donorii (ty neptesahly
hodnotu 10 donori). Maximalni simula¢ni u¢innosti vyjadiené formou mediand NSsqr
byly 0,69 (4 donory a dvé charakteristiky v kombinaci), 0,70 (5 donort a tfi

charakteristiky v kombinaci) a 0,70 (8 donort a ¢tyfi charakteristiky v kombinaci).

Z obrazku ¢. 7 je patrné, ze pii testovani kombinaci s jednou charakteristikou povodi
byla zaznamenana nejvyssi simulac¢ni G¢innost modelu (hodnocena formou medianu
NSlog) pii 170 donorech (median NSlog byl 0,65). Pfi zvySeni poctu charakteristik
Vv testovanych kombinacich doSlo k poklesu optimalniho poctu donorid (ty neptfesahly
hodnotu 10 donort)). Maximalni simulaéni G¢innosti vyjadiené formou mediani NSlog
byly 0,69 (8 donorit a dvé charakteristiky v kombinaci). Pfi testovani kombinaci se
ttemi charakteristikami povodi byly identifikovany dva optimalni poc¢ty donora (2, 5),
kde byla zaznamendna podobné vysoka simulaéni u€innost modelu, maximalni hodnota
byla 0,70 (2 donory a tii charakteristiky v kombinaci). Stejné tak pii testovani
kombinaci se ¢tyimi charakteristikami povodi byly identifikovany dva optimalni pocty
donorti (10, 22), kde byla zaznamenana podobn¢ vysokd simulac¢ni uc¢innost modelu,

maximalni hodnota byla 0,70 (10 donort a ¢tyii charakteristiky v kombinaci).

Hodnotici kritérium NS
0,65
0,6
2 0,55
" WM o0

0,45
1 3 5 7 9 11 13 15 17 19 22 26 30 34 38 45 55 65 75 85 100120140160175

Pocet donori

==@==Kombinace 1 Kombinace 2 Kombinace 3 Kombinace 4

Obr. ¢. 5: Vliv poc¢tu donorl na simulaéni t¢innost modelu GR4J hodnocenou podle NS pro kombinace
s jednou (kombinace 1) az ¢tyfmi (kombinace 4) charakteristikami povodi. Jednotlivé body zobrazuji
vypoctené mediany NS na zaklad¢ simula¢nich G¢innosti pro vSech 176 povodi.
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Hodnotici kritérium NSsqr
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Obr. & 6: Vliv poétu donord na simulaéni G¢innost modelu GR4J hodnocenou podle NSsqr pro
kombinace s jednou (kombinace 1) az étyfmi (kombinace 4) charakteristikami povodi. Jednotlivé body
zobrazuji vypoctené mediany NSsqr na zakladé simulacnich u¢innosti pro v§ech 176 povodi.
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Obr. ¢. 7: Vliv poctu donord na simulac¢ni G¢innost modelu GR4J hodnocenou podle NSlog pro
kombinace s jednou (kombinace 1) az ¢tyfmi (kombinace 4) charakteristikami povodi. Jednotlivé body
zobrazuji vypoctené mediany NSlog na zakladé simulacnich ucinnosti pro vSech 176 povodi.

Vysledky prezentované na obrazcich 5, 6 a 7 ukazuji, Ze s ristem poc¢tu donori klesa

simula¢ni uc¢innost modelu pro jednotliva hodnotici kritéria, pro jednu charakteristiku v
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kombinaci mé kiivka opacny prubéh. S rostoucim poctem prvkll v kombinacich
simula¢ni u¢innost modelu pro jednotliva kritéria roste. V rdmci kazdého grafu pro
kazdé hodnotici kritérium je patrny velky rozdil mezi kiivkou pro 1 charakteristiku v
kombinaci a mezi kiivkou znazoriiujici 2 a vice charakteristik v kombinaci. Pro jeden
donor je tento rozdil az 0,20, se zvySujicim poctem donora se tento rozdil zmensuje az
na minimum, coz je 0,01. Kfivky pro kombinace s 2 az 4 charakteristikami pro NSlog
jsou dosti rozkolisané. Pfistup vice donort vede k lepSim vysledkiim, nez pfistup
jednoho donoru bez ohledu na to jakym kritériem to bylo hodnoceno. I kdyZz obecné

hodnotici kritérium NSlog pottebuje nepatrné vyssi pocet donorii nez zbyvajici kritéria.

Vliv poctu deskriptorii povodi na simula¢ni i€innost modelu na nepozorovanych

povodich

Déle byla provedena analyza vlivu charakteristik povodi a jejich po¢tu na simulaéni
ucinnost modelu na nepozorovanych povodich. Sledovan byl vliv pouzitého
hodnoticiho kritéria na sloZeni identifikovanych optimalnich sad deskriptori povodi.
Vysledky analyzy jsou prezentovany na obr. ¢. 8 a 9 pro 1 donor a 7 donorti a dale
v ptiloze €. 2 (obr. 10 — 12) pro 22, 100 a 175 donorl. Z prezentovanych obr. ¢. 8, 9 a
10, 11, 12 (v ptiloze ¢. 2) je patrny pozitivni vliv na simula¢ni G¢innost tak, jak se
zvySuje pocet charakteristik povodi v optimélni kombinaci. K nejvyraznéjs§i zmeéné
simula¢ni U¢innosti dochazi pii prechodu od kombinace s jednou charakteristikou ke
kombinacim se dvéma charakteristikami pro vSechna hodnotici kritéria. Dal$i ptidané
charakteristiky povodi v identifikovanych kombinacich vedou pouze k nepatrnym
zménam v simula¢nich Géinnostech. Nicméné tyto vysledky jsou typické pouze, pokud
je pouzivan nizky pocet donord pro stanoveni sady parametrii na nepozorovaném
povodi. To je dobfe patrné, pokud porovname vysledky pro 1 (obr. ¢. 8) nebo 7 donorti
(obr. ¢. 9) s vysledky ziskanymi pii pouziti 100 (pfiloha 2, obr. ¢. 11) nebo 175 donort
(ptiloha ¢. 2, obr. ¢. 12). Vysledky dale ukazuji, Ze tento vliv zvySujiciho se poctu

donoril nejvice ovliviiuje hodnotu kritéria NS.
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Obr. ¢. 8: Vliv identifikovanych optimalnich kombinaci pro ptistup 1 donoru na simulaéni G¢innost
modelu na nepozorovanych povodich hodnocenych kritérii NS (vlevo), NSsqr (uprostfed) a NSlog

(vpravo).
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Obr. ¢. 9: Vliv identifikovanych optimalnich kombinaci pro pfistup 7 donord na simula¢ni ucinnost
modelu na nepozorovanych povodich hodnocenych kritérii NS (vlevo), NSsqr (uprostfed) a NSlog
(vpravo).

Vysledky také ukazuji, Ze identifikace optimalni kombinace charakteristik povodi je
zavisla na poctu pouzitych donord. Piesto existuji optimalni kombinace o daném poctu
charakteristik, které byly identifikovany castéji nez jiné. Prehled téchto kombinaci je
uveden v tabulce ¢. 2 i s jejich relativnim zastoupenim, které bylo pocitano jako pomér
zastoupeni dané kombinace k celkovému poctu identifikovanych optimalnich
kombinaci (tento pocet odpovida celkovému poctu testovanych moznosti volby donort
a tedy hodnoté 175). Vysledky jsou v tabulce ¢. 2 uvedeny pro tii pouzita hodnotici

kritéria.
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Tabulka ¢. 2: Relativni zastoupeni nejcastéjSich kombinaci charakteristik v zavislosti na

poctu prvkll v kombinaci a na typu hodnoticiho kritéria

Pocet NS NSsqgr NSlog
prvk'ﬁv_ Kombinace Zastoupeni | Kombinace Zastoupeni | Kombinace Zastoupeni
kombinaci | chrakter. (%) chrakter. (%) chrakter. (%)

1 mean.elev. 65 mean.elev. 75 mean.elev. 75
X X X
2 Yy 49 Y 49 Y 49
mean.elev.
X 14
P mean.elev. Y
3 mean.elev. 33 X 16
Ac Y ar.ind.
14
mean.elev.
Y
Y ar.ind. ar.ind.
Ac SHC SHC
4 of 16 Gf 14 Gf 14
mean.elev. mean.elev. mean.elev.

Tabulka ¢. 2 ukazuje pokles relativniho zastoupeni dominantnich optimalnich
kombinaci tak, jak se zvySuje pocet charakteristik v kombinaci (z 65 % az 75 % pro
optiméalni kombinace s jednou charakteristikou po 14 % az 16 % pro optimalni
kombinace se 4 charakteristikami). V tabulce ¢. 2 mizeme vidét, ze pro kritéria NSsqr a
NSlog byla zjisténa velmi podobné relativni zastoupeni dominantnich optimalnich
kombinaci, jejichZ slozeni bylo navic prakticky totoZzné. V tomto kontextu ponékud
vybocuji vysledky pro kritérium NS, jak pro relativni zastoupeni dominantnich
optimalnich kombinaci tak 1 jejich sloZeni (napf. viz vysledky pro kombinace se tiemi

charakteristikami).

Déle bylo analyzovano zastoupeni jednotlivych charakteristik povodi v optimalnich
kombinacich identifikovanych pfi riiznych hodnoticich kritérii simula¢ni G€innosti.
Vysledky této analyzy jsou uvedeny v tabulce ¢. 3. Nejcastéjsi charakteristikou povodi
byla jednoznacné primérnd nadmoiska vyska povodi s relativnim zastoupenim vice nez

50 % pro 1 az 4 charakteristiky v kombinaci pro vSechna hodnotici kritéria a
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S maximalnim zastoupenim 98% pro tfi charakteristiky v kombinaci a hodnotici
ovSem jen pokud optimalni kombinace obsahovala vice charakteristik. Naopak
ojedinélou charakteristikou bylo relativni zastoupeni tézkych piid na povodi, objevovalo
se jen Vv zastoupeni 4% pro Ctyfi charakteristiky v kombinaci pro hodnotici kritéria
NSsqgr a NSlog. Relativni zastoupeni charakteristik povodi se v zavislosti na tom, jak se
ménil pocet charakteristik v kombinaci, ménilo néasledovné: pro vétSinu charakteristik
do 4 charakteristik v kombinaci. Z tabulky ¢. 3 je patrny rozdil vysledkii pro hodnotici
kritérium NS, které ma mirné jiné rozlozeni zastoupenych charakteristik nez NSsqr
aNSlog. Nejcastéji zastoupené charakteristiky Vv optimalnich kombinacich odpovidaji

charakteristikdm, které nejvice ovliviiovali simula¢ni G€¢innost modelu.

Tabulka ¢. 3: Relativni zastoupeni (v %) jednotlivych charakteristik v kombinacich

Kritérium NS NSsqr NSlog

Kombinace 1 2 3 4/ 1 2 3 4|1 2 3 4
Charakteristika Procentualni zastoupeni (%)

P 2 - 39 40| 2 - - 6 | 2 - - 4
P/PE - 2 - 24 - 2 10 45| - 2 10 30
CS - - - - - - - 4 - - - 4
SHC - - 8 16| - - 18 40| - - 18 53
Fo - - 2 12| 6 - 31 2016 - 3 20
uUr 33 10 4 8| 16 10 33 89|16 10 28 30
Gf - 8 20 30| - 8 - 4| - 8 16 42
mean.elev. 65 51 98 87| 76 51 84 59 |76 51 64 57
elev.igr. - -2 12 - - 2 36| - - 4 20
X - 51 10 63| - 59 6 39| - 51 22 38
Y - 78 47 32| - 78 33 16| - 78 36 14
Ac - - 67 4 - - 6 10| - - 6 10
mean.slope. - - 2 59| - - 22 38| - - 22 38
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6 DISKUSE

Z vysledku kalibrace a validace modelu GR4J je patrné, ze tento model 1épe simuluje
nizké a stfedni hodnoty odtoku. To miiZze ukazovat na jisté strukturdlni problémy
modelu. Na druhou stranu, toto mize byt také vysledkem nevhodné provedené
kalibrace. Protoze pouzité Casové fady obsahuji vice nizkych a stfednich hodnot odtoku,
muze pii kalibraci dochazet k upfednostnéni hodnoticich kritérii NSsqr a NSlog, které
jsou na tyto odtoky zaméteny. Porovname-li simulaéni vysledky kalibrace a validace,
pak nebyl zjistén vyraznéjsi pokles simulacni G¢innosti modelu. To ukazuje na urcitou
robustnost pouzit¢ modelové struktury a dostatecnou délku kalibracnich dat (které

obsahovaly dostate¢n¢ variabilni data).

Vysledky prezentované v kapitole 4.2 ukazuji, ze nejvyraznéji ovliviiuji simulaéni
ucinnost modelu klimatické charakteristiky spolu s primérnou nadmotiskou vyskou,
simula¢ni G¢innosti modelu na humidnich povodich mizeme spojit s vyssi linearitou
srazko-odtokového procesu na téchto povodich. Naopak, aridni povodi jsou vice
prostorové heterogenni a srazko-odtokovy proces je vice nelinearni. Z tohoto diivodu se

zda byt struktura modelu GR4J na téchto povodich méné efektivni.

Vliv primérmé nadmoiské vysky povodi je vice komplikovany a zavisly na pouZitém
souboru povodi. V zdkladu mizeme ptedpokladat, ze se zvySujici se prumérnou
nadmoiskou vyskou stoupa celkova sraZka na povodi. Nicméné, také se zvySuje
dostupné voda pro vypar. Proto se zvySujici se nadmotskou vySkou se zvySuje aridita
povodi. Parajka et al. (2013) ukazal, Ze tento ptfedpoklad je pro povodi v USA platny.
Porovname-li navic obrazky ¢. 13 v pfiloze ¢. 14, mizeme si vSimnout, Ze povodi

S nejvyssi priumérnou nadmotskou vySkou patii obecné mezi nejvice aridni povodi.

2%

A%

modelovana povodi pouzitého souboru povodi se nachazi na jihovychodé¢ USA kolem

Apalac¢ského pohofi.
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Na rozdil od vysledkt, které prezentovali Parajka et al. (2013), nebyl zjistén zadny
vyraznéjsi vliv plochy povodi na simula¢ni u€innost, pfestoze byl tento vztah ocekavan.
Tento vysledek mizeme spojit se slozenim pouzitého souboru povodi, nebot’ tento
obsahoval prevazné povodi s plochou 1000 km? az 4000 km? Pravé chyb&jici vétsi
po&et malych povodi (s plochou do 500 km?) a vyrazn& velkych miize byt piicinou

nenalezeni tohoto vztahu.

Vliv deskriptorit vegetacniho krytu (pouze Fo) a pokryvnosti mizeme spojit s tim, ze
tyto deskriptory koreluji s klimatickymi deskriptory. Vliv deskriptoru Ur (zastoupeni
urbanizovanych ploch) nebyl zaznamendn. Toto mizeme spojit s jeho velmi nizkou
variabilitou napfi¢ souborem povodi. A tedy informativnost tohoto deskriptoru by meéla

byt minimalni.

Vysledky regionalizaéni studie ukazuji zménu simula¢ni G¢innosti modelu se zménou
pouzitého poctu donort, pfi¢emz identifikovany optimalni pocet donort je zavisly na
poctu deskriptori povodi v testovanych kombinacich a pouzitém hodnoticim kritériu.
Identifikované optimalni pocty donorG jsou velmi podobné vysledkiim, které
prezentovali Oudin et al. (2008) a Zhang & Chiew (2009). Stejné jako v téchto studiich
i zde platilo, Ze pouziti parametrickych sad vice donort vede k lep$im simulaénim
vysledkim nez pouziti parametrické sady jednoho donoru. Tento vysledek lze
odivodnit vyhlazenim moznych chyb v simulaci odtoku z vice zdroja. Pokles
optimalniho poctu donort tak, jak se zvySoval pocet deskriptorti v kombinaci, miizeme
spojit se zvySujici se fyzikalni a tedy i hydrologickou podobnosti mezi donorem a

akceptorem. Proto je vhodnéjsi spiSe nizsi pocet deskriptorové podobnéjsich donord.

Porovname-li optimalni pocty donord identifikované pti riznych hodnoticich kritériich,
muzeme konstatovat, ze pro NS a NSsqr byly ziskdny podobné vysledky. Vyraznéji se
liSily vysledky pro NSlog (zde byl potfeba obecné vyssi pocet donor). Tento vysledek
muzeme spojit s tim, Ze vys$Si pocet donorti muze vyhladit a zprimérovat hodnoty
simulovaného odtoku. Samoziejmé sice dojde k vyraznéjSim chybdm u vysokych
odtokd, ale tato chyba je kompenzovana pifesnéjSimi simulacemi nizkého odtoku, na

kterou je kritérium NSlog primarné zaméfeno.
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Simula¢ni G¢innost modelu se na nepozorovanych povodich zvySuje s tim, jak se
zvySuje pocet deskriptori povodi v identifikované optimalni kombinaci pouzité
k vyhledavani donorti. Tuto skute¢nost muzeme spojit s faktem, Ze se vzristajici
fyzikélni podobnosti mezi donorem a akceptorem stoupa i jejich hydrologicka

podobnost. Podobné vysledky prezentovali i Oudin et al. (2008).

Vysledky prezentované na obr. 8, 9 a v priloze 2 na obr. 10 ukazuji, Ze nejvyraznéjsi
zvySeni simula¢ni ucinnosti modelu bylo dosazeno pii prechodu od optimalni
kombinace s jednim deskriptorem k optimalni kombinaci se dvéma deskriptory. Dalsi
pfidané deskriptory mély pouze margindlni vliv na zménu simula¢ni G¢innosti modelu.
Podobné vysledky opét uvadi i Oudin et al. (2008). Tyto vysledky mizeme spojit
S vyraznym zvySenim fyzikdlni a tedy i1 hydrologické podobnosti mezi donorem
(donory) a akceptorem, jejiz pfi¢inou muze byt vysoky informaéni obsah spojeny
s deskriptory v optimalni  dvouprvkové kombinaci Je =zajimavé, ze témito

2%

pozitivni vliv geografické blizkosti mezi donorem (¢i donory) a akceptorem.

Porovname-li vysledky prezentované v kapitole 5.2 (konkrétné jaké deskriptory nejvice
ovliviiovaly simula¢ni uc¢innost modelu) a vysledky prezentované v tab. 3, miizeme si
vSimnout velké podobnosti mezi nimi. Tento vysledek je ocekavatelny, nebot’
deskriptory, které nejvice ovlivituji simulac¢ni u¢innost modelu, by mély patiit mezi
skupinu deskriptori majici nejvétsi vliv na vysledné méfitko podobnosti mezi
povodimi. A proto tyto deskriptory by mély byt nejvice zastoupeny v identifikovanych

optimalnich kombinacich.

Jak jiz bylo zminéno vySe, mezi nejvice informativnimi deskriptory byly 1 soufadnice
charakteristiku povodi (jako napt. plocha povodi, primérny sklon povodi a jiné), ale
kvantifikuji podobnost jinak. Povodi, kterd jsou geograficky velmi blizko u sebe,
mohou mit velmi podobné nékteré jiné deskriptory, zejména se to tyka klimatickych
V ramci pouzitého datového souboru je toto zastoupeni velmi patrné, nebot’ bylo

zjisténo, ze index aridity povodi a jeho primérnd nadmotska vyska se méni v danych

A%

42



zastupnost mohla byt pficinou relativné nizkého zastoupeni klimatickych deskriptora

Vv identifikovanych optimélnich kombinacich.

Vysledky prezentované v tab. 2 a 3 ukazuji velkou podobnost optimalnich deskriptort
povodi, pokud bylo jako hodnotici kritérium pouzito NS, NSsqr a NSlog. Tento
vysledek ukazuje, ze vliv hodnoticiho kritéria simulacni i€¢innosti nema pfili§ velky vliv
na vybér optiméalni kombinace deskriptorti povodi piipadné zastoupeni jednotlivych
deskriptori v optimalnich kombinacich. Pfestoze existuji uréité rozdily ve slozeni
optimalnich kombinaci identifikovanych pro kritérium NS a kritéria NSsqr a NSlog,
nelze zde ale hovofit o né¢jakém vyznamném rozdilu. K rozdilu dochazi az pfi testovani
kombinaci se tfemi deskriptory, avSak zde jiz nenastava vyraznéjsi zména simulacni
ucinnosti. Pravdépodobnym vysvétlenim margindlniho vlivu pouzitych hodnoticich
kritérii na identifikaci optimalni kombinace deskriptori povodi je jejich velka
podobnost v tom smyslu, jak je proveden jejich vypocet. Rozdil mezi nimi je pouze ve
vstupech (netransformované versus transformované hodnoty odtokit), ktera tato kritéria

pouzivaji.
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7 ZAVER

Cilem této diplomové prace byla analyza vlivu vybéru desktiprorii povodi na simulacni
ucinnost modelu GR4J na nepozorovanych povodich za pouziti regionalizace zalozené
na fyzikalni podobnosti povodi.

K analyze tohoto vlivu bylo pouzito souboru 176 nepozorovanych povodi projektu
MOPEX nachazejicich se na uzemi USA. K vyhodnoceni bylo zapotiebi 3 hodnoticich
kritérii, a to Nash-Sutcliffeova koeficientu shody (NS) a jeho dvou modifikaci, které
vyuzivaji transformované hodnoty métenych a simulovanych odtok (NSsqr a NSlog).
V ramci regionalizace zaloZzené na fyzikdlni podobnosti byla k vyhleddvani

nejpodobnéjsich pozorovanych povodi k nepozorovanému povodi pouzita metoda RAS.

Na zaklad¢ dil¢ich vysledku bylo zjisténo, ze model GR4J 1épe simuluje nizké a stiedni
hodnoty odtoku. Simula¢ni G¢innost modelu nejvice ovliviji klimatické charakteristiky
spolu s primérnou nadmotskou vyskou a souradnicemi t€Zisté povodi.

Vysledky regionalizacni analyzy ukazuji, Ze pfistup vice donorti vede k lepSim
vysledkiim, nez pfistup jednoho donoru bez ohledu na pouzité hodnotici kritérium. |
kdyZ obecné hodnotici kritérium NSlog preferuje nepatrné vyssi pocet donorti nez
zbyvajici kritéria. Simulacni u¢innost modelu se na nepozorovanych povodich zvysuje
s tim, jak se zvySuje pocet deskriptorii povodi v identifikované optimalni kombinaci
pouzité k vyhledavani donort. K nejvyraznéjSimu zvyseni simula¢ni Gi¢innosti modelu
doSlo pii prechodu od optimalni kombinace s jednim deskriptorem k optimalni
kombinaci se dvéma deskriptory. Dalsi ptidané deskriptory nemély téméf zadny vliv na
zménu simulaéni Gc¢innosti modelu. V optimalnich kombinacich dominovali opét
pro vSechna hodnotici kritéria. Ziskané vysledky ukazuji minimalni vliv zvoleného

hodnoticiho kritéria simula¢ni UCinnosti na identifikaci optimalnich sad deskriptori

povodi pouzitych pii vybéru vhodnych donorti.
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Priloha €. 2: Vliv identifikovanych optimalnich kombinaci na simulaéni u¢innost
modelu na nepozorovanych povodich hodnocenych kritérii NS (vlevo), NSsqr

(uprosti‘ed) a NSlog (vpravo) pro zvolené pocty donori.
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Obr. ¢. 10: Vliv identifikovanych optimalnich kombinaci pro piistup 22 donorti na simula¢ni G¢innost
modelu na nepozorovanych povodich hodnocenych kritérii NS (vlevo), NSsqr (uprostted) a NSlog

(vpravo).
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Obr. ¢. 11: Vliv identifikovanych optimalnich kombinaci pro pfistup 100 donorti na simulaéni u¢innost
modelu na nepozorovanych povodich hodnocenych kritérii NS (vlevo), NSsqr (uprostied) a NSlog

(vpravo).
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Obr. ¢. 12: Vliv identifikovanych optimalnich kombinaci pro pfistup 175 donord na simula¢ni u¢innost

modelu na nepozorovanych povodich hodnocenych kritérii NS (vlevo), NSsqr (uprostied) a NSlog

(vpravo).
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Priloha €. 3: Zména vybrané charakteristiky povodi napfi¢ pouZitym souborem

povodi v kontextu jejich geografické lokace na izemi USA

Obrazek ¢. 13: Zména indexu aridity napii¢ souborem povodi, kde v prvnim kvartilu jsou
nejvice aridni povodi (P/PE < 0,97), v druhém kvartilu jsou semiaridni az semihumidni povodi
(P/PE v intervalu 0,97 az 1,21), v tfetim kvartilu jsou humidni povodi (P/PE v intervalu 1,21 az
1,47) a ve ¢tvrtém kvartilu jsou velmi humidni povodi (P/PE > 1,47).
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Obrazek ¢. 14: Zména prumérmé nadmoiské vySky povodi napfi¢ souborem povodi, kde
Vv prvnim kvartilu jsou povodi s mean.elev. < 207 m.n.m., v druhém kvartilu jsou povodi
s mean.elev vintervalu 207 az 313 m.n.m., v tfetim kvartilu jsou povodi s mean.elev.
Vv intervalu 313 az 675 m.n.m. a ve ¢tvrtém kvartilu jsou povodi s mean.elev. > 675 m.n.m.
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