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Abstrakt

Cilem této préce je prozkoumat srdZko-odtokové modely s ohledem na neurditosti jejich
vstupnich parametrii, provést analyzy téchto vstupnich parametrti na zédkladé historic-
kych dat projektu Floreon+ a navrhnout a implementovat obecny mechanismus mode-
lovani neurcitosti srazko-odtokovych modeld, ktery bude pfizptisobeny ke spousténi na
HPC.

Kliova slova: sriazko-odtokové modely, neur¢itosti, modelovani, simulace, jadrové od-
hady hustoty, MPI, paralelni optimalizace, HPC

Abstract

The aim of this work is to investigate the rainfall-runoff models with regard to the uncer-
tainty of their input parameters, perform the analysis of the input parameters based on
historical data provided by project Floreon+ and design and implement a general mech-
anism for modeling the uncertainty of rainfall-runoff models, which will be adapted to
run on HPC.

Keywords: rainfall-runoff models, uncertainity, modelling, simulation, kernel density
estimate, MPI, paralel optimization, HPC
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1 Uvod

Motivace k predpovidani stavu pocasi prameni od nepaméti z jeho vyzna¢ného vlivu na
nés kazdodenni Zivot. Starovéké civilizace byly na pfizni pocasi pifimo existen¢né zavislé,
nebot zemédélstvi predstavovalo téméf vyhradni zdroj potravy. Podle své geografické
polohy byly tyto rané civilizace odkdzané na do jisté miry nepfedvidatelné rozmary
pfirodnich zivld. Pokud ocekavané obdobi destti pfislo napiiklad o mésic pozdéji na-
vzdory o¢ekavani, doslo k ohroZeni vynosti z trody potraviny nutné pro pfeziti. Podobné
s pfichodem neocekavané boufte ¢i prudkého desté doslo k rozvodnéni fek, které mohly
ohrozit obydlena mista. Postupem casu se lidstvo s pfichodem technologického pokroku
stalo méné zavislé na proménlivosti pocasi i diky schopnosti vyvoj pocasi predpovidat.

Ty nejvétsi vykyvy pocasi vSak dokdZou nas kaZdodenni Zivot ovlivnit a ¢asto i narusit.
Prikladem extrémnich vykyvi jsou napiiklad povodné v cervenci roku 1997, kdy na
stanici Lys4 hora ¢inil mési¢ni tdhrn destovych srazek pouze za mésic ¢ervenec 811,9 mm,
coz byla vice nez polovina primérného roéniho thrnu srazek, ktery se pohybuje okolo
hodnoty 1500 mm. Nésledkem téchto srazek byly povodné, které zasdhly téméf celou
Moravu a Slezsko [1]. Pfedpovéd pocasi je v pfipadé extrémnich vykyvi nezbytnym
néstrojem, ktery miiZze v rdmci své pfesnosti poskytovat informace, na zdkladé kterych lze
varovat obyvatele pied nasledky téchto vykyvi, pfipadné ucinit bezpecnostni opatieni.

Tato diplomova prace se zabyva srazko-odtokovymi modely, které slouZzi ke kratko-
dobé simulaci hydrologické situace na daném povodi podle mnoZstvi spadlych destovych
srazek. Cilem této préce je prozkoumdni problematiky neurdcitosti parametra takovych
modelt a aplikovat tyto poznatky na model Math1D.

V kapitole[2]je nastinéna problematika srazko-odtokového procesu a jeho modelovani.
Je zde uvedena klasifikace modelt podle jejich pfistupu k parametrizaci modelovaného
povodi. Déle je zde popsan model Math1D, jeho klasifikace a metody, které vyuziva pro
simulaci a jeho vstupni parametry, s pfihlédnutim k jejich mozZnym neurcitostem. Jsou zde
vybrdny parametry, jejichZ chybovost je vhodna pro simulaci stochastickymi metodami
a bude pfedmétem statistické analyzy.

Kapitola 3| se zabyva statistickou analyzou chyby pfedpovédi srdzek numerického
modelu Aladin, jehoZ vysledky jsou hlavnim vstupnim parametrem modelu Math1D.
Je zde popsan postup analyzy, zptsob ziskavani dat a ocekdvané vysledky. V prvni
¢asti je provedena explora¢ni analyza dat, na kterou navazuje analyza pfedpoklddanych
zavislosti a jeji vysledky. Déle je zde zahrnut a proveden zptisob modelovani chyby
s pfihlédnutim k jeho pouZiti p¥i stochastickém modelovani.

Kapitola [] popisuje metodu Monte Carlo. Je zde popséan princip jejiho fungovani
a navrhnut zptsob jejtho pouZiti pro simulaci chybovosti vstupnich parametrtt modelu
Math1D. Déle je zde popsan zptisob implementace této metody do modelu, jeji paramet-
rizace a zpuisob jeji paralelizace pro spusténi v prostiedi vykonnych vypocetnich clusterd.

Kapitola 5| obsahuje prezentaci vysledkt experimentt s riznymi parametry a zrych-
leni dosaZené paralelnim spousténim.



2 Srazko-odtokové modely

Ucelem srazko-odtokovych modeld je simulace vlivu degtovych srazek na celkovy odtok
z povodi. Vstupem modelu jsou obycejné srazky pro zvoleny ¢asovy tsek a schematizace
povodi. Vystupem modelu je pak vyvoj vysledného odtoku z povodi, do kterého je zahr-
nut objem srdzek, které po dopadu stekly do koryta feky, podzemni odtok a pfispévky
jednotlivych pritokt, ptip. pramenti feky.

Vysledny odtok je prezentovan ve formé hydrogramu, coZ je graf, ktery zobrazuje
vyvoj prittoku vody v daném misté jako funkci ¢asu. Na obrazku[T[je vykreslen hydrogram
simulovany modelem MathlD pro stanici Sviadnov, kterd se nachazi na spodni ¢asti
toku feky Ostravice. Hydrogram zobrazuje vysledek kratkodobé simulace pro obdobi
12. - 19. kvétna 2010, kdy se vyskytly prudké desté a doslo k rozvodnéni fek na tizemi
Moravskoslezského kraje. Svisla ¢dra na casové ose rozdéluje simulaci podle pouZzitych
vstupnich dat, prvnich pét dni jsou pouZity méfené thrny sraZek, na dalsi dva dny jsou
pouzity srdZzky z predpovédi meteorologického modelu Aladin.

Objem srazek, které se pfeméni na vysledny odtok z povodi je sniZen o ztraty zpt-
sobené vsakovdnim, vypafovdnim a fyzikdlnimi vlastnostmi povodi. V praxi se vyu-
zivd mnoha pfistupti k modelovéni jednotlivych element(i srazko-odtokového procesu,
pfi¢emzZ specifikace srdZek a vstupnich parametrt povodi zavisi na konkrétni implemen-
taci. Tato préace si klade za cil provést analyzu moznych neurcitosti vstupnich parametrti
modelu Math1D, proto se nasledujici sekce obsahleji vénuje pouze modeltim a piistuptim
vyuzivanym v tomto modelu, dalsi informace 1ze nalézt v [5], [6] a [9].
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Obrézek 1: Simulovany hydrogram pro stanici Sviadnov v obdobi povodni v kvétnu 2010



2.1 Proces odtoku destovych srazek

Odtok destovych srazek ze zemského povrchu je ovlivnén mnoha faktory. V pfipadé,
kdy srazky pfimo dopadaji na hladinu vody v koryté je situace jednoduchd, objem srazek
se pficte ke stavajicimu objemu vody v koryté. V redlné situaci vsak srdzky dopadaji
na mnoho rtznych povrchti, riizné vzdalenych od cilového koryta pricemZ ¢ast objemu
srazek se do koryta nemusi dostat. Celkovy odtok z povodi se déli na zdkladni tok
Base Flow a piimy odtok Direct runoff. Pii vyskytu srazek se nejdfive zvysi piimy odtok
a zdkladni odtok na srdzky reaguje se zpozdénim. V praxi se odtok déli na povrchovy
a podpovrchovy.

Povrchovy odtok nastane v piipadé, kdy je ptida nasycend a dochazi ke stékdni vody
po povrchu ptdy do koryta. Rychly podpovrchovy odtok je ta ¢ast vody, kterou nestaci
jesté nenasycend ptida vsakovat. Spole¢né s povrchovym odtokem pak tvofi pfimy odtok.
Pomaly podpovrchovy odtok probiha vsakovanim srdZek do pudy - infiltraci a dalsim
prosakovanim srdZek do spodnich vod, kde tvoii tzv. zdkladni tok.

Kromé procesu vsakovani pfi podpovrchovém odtoku se také vyskytuje jev opacény,
a to vzlinani vody kapildrami zpét na povrch. Stejné pak pfi povrchovém odtoku dochazi
k odpatovani. Je také nutno brat v potaz geologické sloZeni ptidy a prostorové proporce
povodji, jako je napt. velikost plochy, podélny a pfi¢ny sklon, mozny vyskyt jinych rezer-
voéart, prohlubni, kde se mtizou srazky pfi odtoku hromadit.

Roli také hraje vegetace a vyuZiti povrchu (zéstavba, parkovisté, louka...), tyto faktory
spole¢né ovliviiuji jeho mechanickou drsnost. Voda miiZe stékat po listech a vétvich nebo
miiZe propadnout pfimo na troveni pldy. Je nutno brat v potaz jeji plochu a hustotu,
ze které vyplyvd mira zpétného vypafovani srazek. V piipadé, kdy voda dopadne na
listy, dochézi ¢aste¢né k odpafovani a ¢astecné ke stékadni vody, tzv. intercepci. P¥izemni
vegetace, jako napfiklad trdva zvysuje drsnost ptidy a pfispivé k rychlejsimu vsakovani
vody, dochéazi ke zpomalovani odtoku.

Po boufi Ize vidét na nékterymi typy lesti bild oblaka pary, které pfedstavuji urcitou
¢ast srazek vypafenych zpét do vzduchu. Pfi modelovani téchto jevi je nutné také vzit
v potaz pocatecni stav povodi. Velka ¢ast povodni vznika diky pfesyceni povodi a postup-
nému zrychlovani odtoku vody do koryt pfi¢emzZ intenzita srazek ztistava pfibliZzné stejna
po delsi dobu. Pfed vyskytem destovych srazek mohla byt ptida jiz do urcité miry na-
sékla, v koryté se jiz vyskytovalo urc¢ité mnozstvi vody, teplota a vlhkost vzduchu mohla
ovlivnit miru vypafovani sraZek.

Soucésti procesu je také odezva povodi, tedy zptisob, jakym se projevi srdzky spadlé
na horni ¢asti povodi na pritok na nizsich ¢astech. Svou roli hraje doba, za kterou se
zvySeny pritok projevi na zbytku povodi a s jakou intenzitou [10][6][5].
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Obrézek 2: Schéma srazko-odtokového procesu

2.1.1 Klasifikace modelu

Tato préce se zabyvd matematickymi srdZko-odotokovymi modely. Existuji vSak i histo-
rické modely pracujici nap¥. se zmensenym fyzickym modelem povodi[6] nebo modely,
vyuzivajici k modelovani toku elektrického proudul6], tyto vSak v praxi svou ptesnosti
daleko zaostavaji za matematickymi modely, které se diky technologickému rozvoji sta-
vaji stale presnéjsimi [6]. Obecné 1ze srazko-odtokové matematické modely rozdélit na
stochastické a deterministické. Pokud jsou vstupni parametry a procesy v modelu pfedem
znamy a nezahrnuji jakoukoli ndhodnost, jedna se o model deterministickyj. Stejny model
pro stejné vstupni parametry tak vzdy poda ekvivalentni vysledek. Pokud se viak model
snazi o modelovani ndhodného jevu a nékteré vstupni parametry nejsou pfedem znamy,
jednd se o model stochasticky [6] [10].

Podle zptisobu specifikace rozdilti mezi jednotlivymi ¢adstmi povodi se modely déli na
koncentrované, semi-distribuované a distribuované. Koncentrované modely obecné zanedba-
vaji nebo ignoruji prostorové néleZitosti povodi a vyuZivaji pro celé povodi spole¢nych
aproximovanych parametri.Distribuované oproti tomu pocitaji do jisté miry s odliSnostmi
mezi jednotlivymi sou¢astmi povodi, detailni specifikace parametr(i povodi pak zavisi na
kvalité dostupnych dat v GIS. Pfilisna podrobnost modelu vsak mtiZe ovliviiovat rychlost
vypoctu takového modelu, na druhou stranu aproximace vétstho mnozstvi parametrti
miiZe ovliviiovat pfesnost reprezentace fyzikalnich procesti na povodi. Mira detailni spe-
cifikace parametrti zavisi na mnoha faktorech (dostupnost dat o priitoku na jednotlivych



kandlech, dostupnost dat o srdZkach, ¢lenitost povodi, apod.). Semi-distribuované modely
jsou pak takové modely, které kombinuji oba vySe zminéné pfistupy a které pracuji s po-
vodim rozélenénym na jednotlivé odtokové plochy (subpovodi), které pfedstavuji oblast
s homogennimi fyzikdlnimi parametry. Jejich vyhodou je zmenseni vypocetni naro¢nosti
aproximaci prostorové ¢lenitosti povodi.

Déle se srazko-odtokové modely déli na empirické a konceptudlni, podle zptisobu, jakym
byl uréen proces, ktery ma model simulovat. Konceptudlni model (napf. kinematickd vlna)
modeluje fyzikdlni, chemické nebo biologické procesy, ptisobici na vstupni parametry.
Empirické modely (napt. Snydertiv jednotkovy hydrogram) vyuZivaji pozorovanych zmén
vstupnich dat, bez hlubsi znalosti procesu, ktery tyto zmény zptisobuje - jsou zaloZeny
na pozorovani skute¢nosti.

Posledni kategorii jsou modely, jejichZ parametry mtizeme ziskat méfenim, naptiklad
odebranim vzorku ptidy nebo méfenim teploty vzduchu. Pokud parametry modelu nelze
zméfit, je oznacen anglickym terminem fitted-parameter a hodnota parametru je urcena
expertnim odhadem nebo kalibraci. Podle zptisobu pouZiti jsou srazko-odtokové modely
déleny déle na krdtkodobé a dlouhodobé. Kritkodobé modely jsou pouZzivany pro pfedpovédi
v horizontu nékolika dni, zejména p#i vyskytu silnych srazek, dlouhodobé modely jsou pak
vyuzivany pro pfedpovéd stavii vody bez ohledu na vyskyt srdZek v fadu mésict [6], [5].

Srazko-odtokové modely vyuZzivaji velké mnozstvi metod. V nésledujicich kapitoldch
budou zminény jen ty, které vyuZziva model Math1D, kterym se tato prace zabyva. Popisem
modelu se zabyvé podkapitola

2.1.2 Jednotkovy hydrogram

Metoda jednotkového hydrogramu je jednou z metod vyuZzivanych pro stanoveni povr-
chového a rychlého odtoku v nenasycené ptidé. Tato metoda, kterou v roce 1932 predstavil
hydrolog Sherman, spoc¢iva v aplikaci proporciondlniho tvaru narustu objemu vody na
jiz existujici odtok [6] [10].

Jednotkovy hydrogram piedstavuje zdkladni odtok z povodi generovany jednotkovym
objemem srdzek, dopadlym rovnomeérné a s rovnomérnou rychlosti na danou plochu
za dany casovy tsek. Hodnoty jednotkového diagramu urcuji tvar odezvy povodi na
srazkovou udalost.

Pfichozi odtok se konvoluci sklddd s jednotkovym hydrogramem, ktery tvaruje vy-
sledny hydrogram. Metoda tak efektivné modeluje vliv intezity sraZek na odtok z povodi
v ¢ase. Zptisoby modelovani pomoci jednotkového diagramu se déli na konceptudlni a em-
pirické. Mezi konceptudlni metody patfi napf. metoda linedrni kaskddy, Nashova kaskada
apod. Mezi empirické metody, vyuZzivajici zdroje GIS patii Snyderova metoda a SCS-UH
metoda [6].

2.1.3 Kinematicka vina

Alternativni metoda pro stanoveni pfimého odtoku je metoda kinematické vlny. Oproti
jednotkovému diagramu, ktery je metodou empirickou, tato metoda je ¢isté konceptudlni,
zaloZend na modelovani fyzikédlnich vlastnosti povrchového odtoku vody. Zékladni tok je
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roven objemu povrchového odtoku. Reseni soustavy diferencialnich rovnic pak simuluje
nerovhnomérny odtok srdZek z povrchu do daného kanalu. Vysledny hydrogram pak
predstavuje vyvoj toku v daném kandlu, ovlivnény fyzikdlnimi vlastnostmi odtokové
plochy. V praxi se tato metoda pouzivd kromé modelovani odtoku z ploch, pfislusicim
jednotlivym koryttim, tak i vlivu jednotlivych pfitoki, které prispivaji k odtoku z daného
povodi.

Metoda bere v potaz predevsim naklon (podélny, pfi¢ny), rozméry a drsnost odtoko-
vych ploch a koryt samotnych. Podle druhu modelu se této metody mimo jiné pouziva
i k modelovani piispévki z ¢asti méstské kanaliza¢ni sité, kterd mtiZe pii vyskytu srazek
vyznamnym zplisobem ovlivnit vyvoj hydrologické situace. Pro popis drsnosti povrchu
odtokovych ploch se vyuzivé tzv. Manningiiv koeficient, jehoZ hodnota je pro rtizné typy
povrchii uréena hydrologickymi tabulkami [6].

2.1.4 Efektivni srazky (SCS - CN)

Tato metoda byla vyvinuta americkou agenturou pro ochranu ptdy (SCS - Soil Con-
servation Service). Oproti metoddm piredeslym, které fesi casové rozloZeni vlivu srazek
a pfitokt na odtok z povodi, je tato metoda vyuZivana v modelu MathlD pro vypocet
tzv. efektivnich sraZek, tedy objemu srazek sniZeného o ztraty zptisobené intercepci, eva-
potranspiraci, povrchovou a podpovrchovou retenci.

Metoda pii vypoctu zahrnuje mimo samotny sraZkovy tihrn také troveri poc¢atecniho
nasyceni EI a parametr oznacovany jako ¢islo CN kiivky.

Hodnota poc¢ate¢niho nasyceni udéva srazkovy thrn, ktery mtize dopadnout na po-
vrch ptdy a vsdkne se, aniZ by generoval odtok.

Hodnota CN se stanovuje jako funkce geologickych vlastnosti ptidy, na kterou srazky
dopadaji, jejtho pokryti vegetaci a zptisobu jejiho vyuZiti. Obecné se urcuje z hydrologic-
kych tabulek, které jsou vyddvany konkrétné pro kazdou modelovanou oblast, p¥islusnou
autoritativni instituci.

V praxi se pro stanoveni objemu efektivnich srdzek mimo SCS - CN pouzivaji i dalsi
metody, mezi které patii napiiklad Green and Ampt metoda nebo Initial and constant rate loss

[6].

2.2 Model Math1D

Matematicky model Math1D je srazko-odtokovy model pro kratkodobé predpovédi vy-
vijeny na katedie aplikované matematiky Fakulty elektrotechniky a informatiky na VSB -
TU Ostrava v rdmci projektu Floreon+ [11]. Simuluje vyvoj hydrologické situace v ¢ase na
kandlech definovanych schematizaci zvoleného povodi. Pro vypocet efektivnich srazek
vyuZziva vyse zminéné SCS-CN metody. Déle vyuZzivd metody kinematické viny pro vy-
pocet vlivu piispévku z jednotlivych pfitokti v ¢ase a jednotkového hydrogramu pro
rozlozeni vlivu efektivnich srdZek na odtok z povodi v ramci zadaného ¢asového inter-
valu.

!v angl. literatute oznacovéno jako Initial Abstraction p¥ip. Initial Loss
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Nazev Popis
N Drsnost (Manningtiv koeficient)
Length Délka kanélu
Slope Podélny slon koryta
Bank slope | Sklon bfehii lichobéZnikového profilu koryta
Width Sitka koryta

Tabulka 1: Parametry kanalt ve schematizaci

2.2.1 Implementace

Pavodni implementace byla vyvinuta pomoci nastroje Matlab, v priibéhu zpracovavani
této diplomové prace byla provedena konverze stavajictho kédu do jazyka C++. Kon-
verze puvodniho kédu byla pfedmétem diplomové prace diplomanta Bc. Radima Va-
viika, s nimZ jsem na konverzi pracoval a vysledny kéd pak vyuzival pro implementaci
neurdcitostnich simulaci [8].

2.2.2 RBRozhrani

Model je implementovéan jako konzolova aplikace. Pomoci argumentti 1ze ovlivnit spusténi
kalibrace modelu a spusténi neurcitostni simulace. Aplikace ¢te nastaveni z XML souboru,
ktery obsahuje cestu k XML soubortim obsahujicim schematizaci povodi, méfené pritoky
na vybranych stanicich, srdzky a cestu pro ukladani vyslednych hydrogramf.

2.2.3 Schematizace povodi

Schematizace je XML soubor popisujici prostorovou organizaci daného povodi. Kazdé
povodi mé své prameny a piitoky, na jeho konci se nachazi zavérny profil, do néhoz vtéka
veskera voda z p¥islusného povodi.

Povodi je rozdéleno na jednotlivé kanaly, které jsou obycejné ohraniceny jednotlivymi
soutoky a prameny, kazdému kandlu také pfislusi pocate¢ni a koncové stanice, pfi¢emz
nékteré z nich mohou odpovidat redlnym hlasnym profiltim, coZ jsou hydrologické métici
stanice, které zaznamenédvaji redlny pritok. Nejcastéji je méfici stanice namapovana na
zavérny profil. Kazdy kanadl ma parametry popisujici jeho fyzikalni vlastnosti, jejich vycet
je uveden v tabulce

Kazdému kanélu piislusi tzv. subpovodi (subbasin), které pfedstavuje plochu, na
kterou dopada dést stékajici do pfislusného kanédlu. Ke kazdému subpovodi pislusi me-
teorologické stanice poskytujici data o aktudlni meteorologické situaci, v tomto p¥ipadé
data o hodinovych srdzkovych tihrnech. Tyto meteorologické stanice nemusi nutné od-
povidat fyzickym stanicim, dtlezité je mapovani jejich polohy na stanice, pro které jsou
vydéavéany predpovédi modelu Aladin. Parametry popisujici vlastnosti subpovodi jsou
uvedeny v tabulce
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Nazev Popis
Slope Sklon subpovodi
Base flow Zakladni tok
Area Plocha subpovodi
Cn CN kiivka
N Drsnost (Manningtiv koeficient)
Initial Abstraction | Pocate¢ni nasyceni

Tabulka 2: Parametry subpovodi ve schematizaci

2.3 Parametry schematizace povodi

Vstupnimi parametry modelu Math1D jsou srazky, méfené priitoky na vybranych sta-
nicich a schematizace povodi. Nepfesnost kaZzdého z nich mtiZe negativnim zptisobem
ovlivitovat vypovidaci hodnotu vysledku simulace a miiZe mit vice pfi¢in. Navrzeni zpti-
sobu jejtho modelovani spociva v analyze jejtho plivodu a navrzeni zptisobu vy¢isleni.
Nasledujici kapitoly se zabyvaji analyzou jednotlivych skupin parametrti podle druhu
jejich neurcitosti.

2.3.1 Prostorové parametry

Yy

Parametry jako podélny a piicny sklon a dal$i rozméry jsou ziskdny méfenim nebo jsou
stanoveny expertnim odhadem. Neurcitost téchto parametrtt mtiZze byt zptisobena chy-
bou méficich piistrojl, nespravnou metodikou nebo chybou pfi zpracovéani dat. Vy¢islit
takovou chybu lze pouze pokud jsou k dispozici data, kterd povazujeme za spravnd a se
kterymi mtizeme zkoumand data porovnat. Za spravnd, pfesnéjsi data lze povaZovat napft.
udaje ziskané presnéjsimi piistroji, autoritativni instituci nebo pfesnéjsi metodikou.

V tomto pfipadé se jednd o geografickd data popisujici prostorové nélezitosti jednot-
livych kandlii povodi. Tato data jsou ziskdna méfenim, které provadi p¥islusnd instituce
(Povodi Odry), ktera je pak poskytuje pro pouZiti v GIS. Je nepravdépodobné, Ze by ma-
povani prostorovych ndleZitosti povodi provadélo vice nezavislych subjektt, které by se
vyznamné lisily pfesnosti ziskanych dat. Neexistuji tedy data, se kterymi by se dala pti-
vodni geografickd data porovnat, vy¢isleni chyby takovym zptisobem je ziejmeé nerealné.

Dalsi moznosti jak vy¢islit chybu a odhadnout tak neurcitost méfenych dat je ziskani
udajii o pfesnosti pouzité instrumentace, jako napiiklad kalibrované korekéni kiivky,
udaje orozliSeni apod. Tyto tidaje vSak nemusibyt vzdy k dispozici a vzhledem k mnoZstvi
pouzivanych piistroji, kdy kazdy p¥istroj mé svou vlastni korekéni kiivku, by modelovani
neurcitosti bylo zna¢né neefektivni a zdlouhavé. Prostorové parametry povodi maji oproti
jinym parametriam srdzko-odtokového modelu zanedbatelny vliv na vyslednou chybu
predpoveédi, predpoklddd se tedy, Ze naméfend data jsou spravnd, korigovana o mozné
chyby. Neurcitost prostorovych parametra povodi tedy lze zanedbat.
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2.3.2 Fyzikalni parametry

Parametrem popisujicim vlastnosti subpovodi je ¢islo CN kfivky. Hodnota parametru se
urcuje z tabulek sestavenych organizaci SCS a vydanych v dokumentu Technical Release
55, TR-55 [6] [9]]. V soucasné dobé se vSak pouzivaji jiné metody pro stanoveni CN kfivek,
zejména proto, Ze ptvodni tabulky nezahrnuji vSechny moZzné typy pudy a jejtho vyuziti.
Obecné se CN kiivky uréuji podle typu povrchu, vegetace, jeji hustoty a typu. Neurcitost
tohoto parametru je zatiZena jednak metodikou urcovéani samotné CN kiivky a také
moznou chybou méfeni pfi uréovani parametrt pro vypocet CN kiivky. Metoda SCS-CN
se pouZziva desitky lets pomérné velkou pfesnosti s plivodnimi parametry, mira neurcitosti
tohoto parametru je proto relativné mald. Modelovani jeho neurcitosti je proveditelné
porovnavanim vysledki zaloZenych na ptvodnich parametrech z TR-55 a nékterych
novych metod zaloZenych na automatickém zpracovani satelitnich snimk® pomoci GIS.
Rozbor jednotlivych metod je nad rdmec této préce, vice informaci v [9].

Manning@v koeficient drsnosti N je vyuZivan v modelu kinematické vlny v mannin-
gové rovnici pro vypocet pramérné rychlosti odtoku kapaliny z otevieného kanélu. Je
urcen hydrologem, empiricky, analyzou tvaru koryta a materidlu, ze kterého je tvoreno.
Jeho hodnota vyjadfuje odpor, ktery je kladen proudéni vody korytem samotnym, ka-
meny ¢i jinymi objekty a vegetaci. Jeho hodnota se d4 urcit z hydrologickych tabulek,
které stanovuji hodnoty manningova koeficientu pro rtizné typy povrchd, viz [5]. Kromé
tabulkovych hodnot také existuji i empirické metody stanoveni hodnoty koeficientu, které
by se daly vyuZit pro analyzu neurcitosti tohoto parametru. Opét se zde vyskytuje pro-
blém, kdy neni zndma spravnd referenéni hodnota parametru, ze které by se dala odvodit
chyba plynouci z metodiky stanoveni pouZité hodnoty parametru. Uréeni spravné hod-
noty parametru N je tedy otdzkou kalibrace modelu. Jeho hodnotu je nutno pfizptsobit
podminkdm v daném povodi piipadné provést kalibraci pro ziskdni nejvhodnéjsi mozné
hodnoty. Pokud neni zndmo pravdépodobnostni rozdéleni chyby, se kterou je hodnota
parametru stanovena, neni tento parametr vhodny pro neurcitostni simulace.

2.4 Srazky

Srazky jsou kapky vody, vzniklé kondenzaci vodni pary v atmosféfe a dopadnuvsi na zem
v pevné nebo v kapalné podobé. Tato prace se zabyva srazkami destovymi, pokud nebude
feceno jinak. Jednotka, ve které se mnozstvi sraZek méfi, je vyska vodniho sloupce v mi-
limetrech za hodinu mm/h a pfedstavuje tzv. srazkovy thrn. Oficidlni definice jednotky
srazkového tthrnu zni:

Mnozstvi srdZek se udava v milimetrech (s pfesnosti na desetiny milimetru).
Je to vyska, do které by na povrchu zemé sahaly spadlé (usazené) srazky ve
formé vody nebo voda vznikld rozpusténim tuhych srazek, kdyby se nevsakla
do pudy, neodtekla ani neodpafila. Vysce srdZek 1 mm odpovidd mnoZstvi
vody 1 litr na 1 m? vodorovné plochy [2].
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2.4.1 Mérené srazky

Srazky jsou modelu predavény jako vektory diskrétnich hodnot thrnu srdzek za dané
¢asové obdobi pro kazdou stanici. KaZdému subpovodi piislusi jedna stanice. Nemusi se
nutné jednat o fyzickou meteorologickou stanici, jednd se zejména o geografickou polohu
mista, na které je vydavéana pfedpovéd sraZkového thrnu.

Nejcastéjsi vyuziti modelu Math1D je v reZimu 5+2 dny, na kratkodobou pfedpovéd.
Simulace je provedena na 7 dni, z toho srazky za prvnich 5 dni jsou méfené a zbyvajici 2
dny jsou predikované. Méfené srazkové thrny dodava Povodi Odry z méficich stanic.

Neurcitost v méfenych srazkdch mize byt opét zptisobena chybou méfeni a zkresle-
nim dat pfi jejich pfenosu a uklddani. Modelovani neurdcitosti zptisobené chybou métent
by mohlo zahrnovat napfiklad aplikaci korekéni kiivky kazdého pouZzitého meéficiho
pfistroje na kazdou jim dodanou hodnotu. Lze pfedpokladat, Ze data dodavana Povodi
Odry jsou jiz korigovdna o chybu méfeni a vykazuji tedy nejlepsi moZnou pfesnost, a
Ze nedochdzi k vyznamnym odchylkdm pfi pfenosu dat do databaze projektu Floreon+.
Neurcitost takovych dat 1ze povaZovat za irelevantni.

2.4.2 Predikované srazky

Predikované srazkové tihrny jsou dodavany numerickym modelem Aladin. Model Aladin
slouzi pro generovani kratkodobych pfedpovédi pocasi, obycejné na 54 hodin dopfedu.
Model je vyvijen v rdmci stejnojmenného konsorcia ALADIN zaloZeného v roce 1990
ve Francii ve spolupraci s mnoha védeckymi a meteorologickymi pracovisti ze stfedni
a vychodni Evropy. Provoz modelu Aladin ve specifikaci pro Ceskou Republiku zajistuje
Cesky hydrometeorologicky utad.

Predikce je zaloZena na feSeni systému diferencidlnich rovnic feSenych spektralni
metodou na omezené oblasti. Vstupem modelu jsou data z meteorologickych stanic a data
z globélntho modelu pocasi. Vystupem jedné predikce jsou tidaje o obla¢nosti, teploté,
sméru a rychlosti vétru a relativni vlhkosti ve 2 metrech. Jedna predikce se vydava na 54
hodin dopfedu s hodnotami po 6hodinovych krocich. Ceska specifikace modelu vyuziva
sit pokryvajici plochu CR ¢&tverci o strang 9 km [7].

Presnost predpovézenych sraZkovych thrnt na jednotlivych stanicich l1ze vycislit
jejich porovnanim s naméfenymi srazkovymi thrny. Rozdil naméfené a predpovézené
hodnoty je absolutni chyba, jejiz pravdépodobnostni rozdéleni 1ze pfi dostate¢né velkém
poctu dat relativné presné odhadnout.

2.5 Neurcitost v simulaci

Utelem meteorologického modelu je simulace meteorologickych procest s pokud mozno
co nejvétsi presnosti. Tu je mozné vycislit jako odchylku simulované hodnoty od méfené
hodnoty dané veli¢iny. MtiZou ji ovliviiovat jak pouZité metody k modelovéni dil¢ich
procesti, tak neurcitost parametrizace téchto metod. BéZny vystup modelu mtze byt
zatiZen chybou, avSak bez bliZsi znalosti povahy této chyby neni mozné posoudit pfesnost
konkrétni simulace. Pokud by vsak byl vystup modelu doplnén o informaci o intervalu,
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v jakém se miiZe chyba pohybovat a s jakou pravdépodobnosti, je moZno uzivateli modelu
podat informaci, kterd mu umozni interpretovat vysledky simulace s vétsi piesnosti.

Meteorologické modely modeluji data na zakladé vstupni parametrizace modelované
domény a vstupnich dat. Parametrizace a vstupni data jsou bud uréena empiricky nebo
jsou vysledkem jiného modelovéani. Provedenim citlivostni analyzy 1ze identifikovat vliv
jednotlivych vstuptt modelu na jeho vysledky a jejich neurcitost. Modelovani neurcitosti
lze provést, pokud je moZno uréit chybu vybraného vstupniho parametru. Statistickou
analyzou chyby pak lze urcit jeji pravdépodobnostni rozdéleni a toto pouZit pro stochas-
tické modelovani neurcitosti vysledku simulace. Pokud lze urcit i interval, ze kterého
chyba parametru pochdzi, je mozno pro stochastické modelovani pouZzit metodu Monte
Carlo.

Tato préce je zaméfena na srdzko-odtokové modely, jejichZ vstupem jsou data o desto-
vych srdzkédch. Pokud je model vyuZivan pro predikovani vyvoje hydrologické situace,
data o srdzkach taktéz pochézeji z modelovani meteorologickych jevii v atmosféfe a mo-
hou byt zatiZena urcitou chybou. Pravdépodobnostni rozdéleni chyby meteorologického
modelu lze uréit pomérné dobie, meteorologicka data se na mnoha mistech zazname-
navajf jiZz mnoho desitek let a neni problém vysledky modelu porovnavat s méfenymi
daty. Analyzou chyby pfedpovédi srdZek se zabyva nésledujici kapitola, aplikaci jejich
vysledkt do modelu Math1D se zabyva kapitola
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3 Statisticka analyza chyby predpovédi srazek

Naplni této kapitoly je statistickd analyza chyby, jejiZ hodnota je stanovend jako rozdil
méfené a predikované hodnoty sraZek. Cilem analyzy je potvrdit nebo vyvrétit zavislost
chyby na stanici, pro kterou byla pfedpovéd vydana, dale na délce pfedpovédi a na
vybranych intervalech predikované intezity sraZek.

Nejprve je provedena explora¢ni analyza, kde jsou uré¢eny hodnoty vybérovych cha-
rakteristik, je provedeno ovéfeni normality dat a je uréen intervalovy odhad medidnu
chyby.

Nasledné je pomoci analyzy rozptylu stanovena statistickd vyznamnost vySe zmi-
nénych druhti zavislosti. Pokud se prokdze, Ze existuje statisticky vyznamnd zavislost
chyby na nékterém z vySe zminénych kriterii, bude provedena explora¢ni analyza chyby
rozdélené podle daného kritéria, které se nasledné bude brét v potaz p¥ijejim modelovani.

Dale je nutné stanovit zptisob modelovani zavislosti chyby na intenzité predikovanych
srazek za ti¢elem neurcitostni simulace. Jednim ze zptisobti modelovani zévislosti danych
veli¢in je pomoci linedrni regrese. Je zde proveden bodovy odhad parametrti linedrniho
regresniho modelu a nasledné je provedena jeho verifikace.

Dal$im zptisobem modelovani zavislosti chyby na intenzité predikovanych srazek je
neparametricky odhad hustoty pravdépodobnosti. Ten je zde proveden pomoci metody
jadrovych odhadt.

Na zavér je provedeno srovnani vysledkt vySe zminénych pfistuptt k modelovani
a zvolen je ten, jehoZ vysledky budou pouZity pro implementaci neuréitostnich simulaci.

3.1 Dostupna data

Databaze projektu Floreon+ obsahuje jak pfedpovidané srdZkové thrny tak méfené sraz-
kové thrny pro vybrané meteorologické stanice na tizemi Moravskoslezského kraje. Pro
model Math1D byly v dobé tvorby této prace dostupné schematizace pro povodi vybra-
nych fek, jmenovité Ostravice, Olse, Odry a Opavy. Pro analyzu byla pouZita data ze stanic
nélezicich povodim téchto fek, jejichZ povodijsou popsané v jednotlivych schematizacich.

Meéfené srazkové thrny jsou méfeny s rozlisenim 0,1 mm/h, v potaz jsou proto brany
pouze chyby predpovédi, pro které je naméfend hodnota stejnd nebo vétsinez 0,1 mm/h.

Predpovédi modelu Aladin jsou v databazi dostupné v datovych saddch generova-
nych kazdych 12 hodin. Kazda datova sada obsahuje pro jednu stanici 8 hodnot, pro
kazdy 6hodinovy tsek na 2 dny dopfedu. Pfedpovidané srdZkové tthrny byly v databdazi
projektu Floreon+ rovnomérné rozdéleny na dil¢i hodinové tthrny, aby bylo zachovano
stejné casové rozliSeni s méfenymi srazkovymi thrny. Analyza proto pocitd s casovym
rozliSenim jedné hodiny, pokud neni feceno jinak.

3.2 Exploraéni analyza

Tato podkapitola se zabyva exploraéni analyzou chyby pfedpovédi sraZek. Je zde popsan
zplisob, jakym byla analyzovana data ziskana a zpracovéna. Jsou zde uréeny hodnoty
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vybranych vybérovych charakteristik. Je zde také ovéfena normalita dat, na zdkladé které
jsou pak voleny dals{ statistické testy a je proveden intervalovy odhad medianu chyby.

3.2.1 Ziskavani dat

Data o srazkovych tthrnech jsou dostupna v SQL databazi projektu Floreon+ ve spole¢né
tabulce pro méfené a predpovidané hodnoty. Chyby pfedpovédi pro vSechny casy, sady
pfedpovédi a stanice bylo nutno ziskat ve formatu CSV, vhodném pro zpracovavani
statistickym software R. Kazdé hodnoté chyby piislusi ¢as, pro ktery byla predpovéd
vydéna (offset), ¢as vydani pfedpovédi, plivodni méfend hodnota a stanice, pro kterou
byla pfedpovéd vydéna.

Pro oddéleni kédu samotnych SQL dotazti a zplisobu ukladéni ziskanych dat byl
proces rozdélen na dil¢i ¢asti - uloZenou proceduru, kterd pracuje s tabulkami databaze
a konzolovou aplikaci, ktera uklddd ziskana data do CSV souborti na disk. UloZena pro-
cedura CompareDatasets vyuziva prostfedk T-SQL, poskytovanych databazovym strojem.
Ziskava z databédze chyby pro zadanou délku offsetu (délku pfedpovédi oznacovanou
jako T' + n, kde n je pocet hodin od ¢asu vydani pfedpovédi), pro stanici, poskytovatele
dat a zadany rozsah naméfeného sraZkového thrnu. Procedura nejprve pomoci kurzoru
vytahne pfedpovidané hodnoty pro zadané parametry. Pfedpovézené hodnoty jsou pro-
chézeny v cyklu, ve kterém je ke kazdé korespondujici hodnoté ziskdna méfend hodnota
srazek. Méfené hodnoty sraZek mohou byt v databédzi uloZeny vicekrét pro jeden cas
a jednu stanici. Procedura bere hodnotu, kterd byla pfiddna nejpozdéji z toho divodu,
Ze poskytovatel dat méfeni pro jeden cas v pribéhu nékolika hodin postupné zpiesni
a vyda novou hodnotu. Jako nejpfesnéjsi hodnota se proto bere ta, kterd byla do databaze
uloZena jako posledni. Hodnoty jsou dale v cyklu porovnavany, vyfazeny jsou takové
predpovézené hodnoty, které nemaji méfenou hodnotu. Déle jsou vyfazeny vSechny pii-
pady, kdy je pfedpovézend i naméfend hodnota nulové, z toho dtivodu, Ze analyza se
primarné nezabyva ¢etnosti hodnot vzhledem k zadanym parametriim. Déle je ovéfeno,
zda ziskand naméfend hodnota vyhovuje zadanému limitu a nakonec je vypoctena chyba
pfedpovédi, dle vztahu uvedeného v definici

Definice 3.1 Vztah pro vjpocet chyby predpovédi sraZek modelu Aladin

Sdelta = Sm - Sp

kde, Sgeitq je chyba pfedpovédi srdzkového thrnu v mm/h, S, je méfeny a S, je
predikovany srdZkovy tthrn v mm/h.

Jednotlivé vysledky se ukladaji do docasné tabulky, jejizZ obsah je po skonceni pro-
cedury vypsan na vystup. Procedura vraci vysledky pro vSechny ¢asy predikce v databazi
pro které je dostupnd predikovana i méfend hodnota.

Konzolova aplikace spousti uloZenou proceduru pro zadanou mnoZinu ¢asti, limitt
a stanic. Pomoci knihovny ADO.NET poté vycita vysledky po fadcich, jejichZ jednotlivé
poloZzky jsou pfevedeny na znakovy fetézec oddéleny stfednikem. Aplikace uklada vy-
sledky do sloZek podle poskytovatele dat a limitti méfenych srazek. Vysledky jsou uloZeny
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Vybérova charakteristika Hodnota
Velikost vybérového souboru 70 804
Pramér (mm/h) 0,5
Dolni kvartil (mm /h) -0,1
Median (mm /h) 0,1
Horni kvartil (mm /h) 0,6
Minimum (mm/h) 9,2
Maximum (mm/h) 38,2
Sikmost 6,2
Spicatost 71,3
Smérodatna odchylka (mm/h) 1,6

Tabulka 3: Vybérové charakteristiky chyby predikce srazek

do souborti podle jednotlivych offseti. Kazdy soubor obsahuje chyby pro vSechny zadané
stanice a vSechny zadané c¢asy pro kazdy offset.

3.2.2 Vybérové charakteristiky chyby

Prvnim krokem statistické analyzy je explora¢ni analyza dat. V tabulce [3|jsou uvedeny
hodnoty nékterych vybérovych charakteristik chyby. Na obrazku (3| se nachdzi bodovy
graf, zobrazujici zavislost velikosti chyby na skute¢nych méfenych srazkach.

Hodnota medidnu vybérového souboru je kladnd, coZ poukazuje na vétsi pocet
vyskytt kladnych chyb nez zdpornych, jinymi slovy model mé tendenci podhodnocovat,
coz jde dobfe vypozorovat z grafu na obrazku 3| kde 1ze vidét, Ze model nadhodnocuje
zhruba do intenzity 5 mm/h, ve vyjimec¢nych pfipadech do 7 mm/h. Hodnoty jsou také
rozmisténé relativné blizko okolo svého priimeéru, coZz dokazuje vysokd Spicatost, coz
miiZe znacit, Ze velké mnozstvi chyb je relativné malych, avSak vyskytuji se zde i velké
odchylky, zejména se zvétsujici se intenzitou skute¢nych sraZek. Vyskyt velkého mnoZstvi
kladnych odlehlych pozorovani také potvrzuje kladna odchylka priiméru od medidnu.

Pres vysoké nahusténi hodnot okolo jejich priaméru zde 1ze také pozorovat pomérné
velké hodnoty odlehlych pozorovéni. Velkym vychylkdm také odpovidd pomérné velka
hodnota vybérové smérodatné odchylky (1,6 mm/h), ktera je pfiblizné trojndsobkem
priméru chyby. Minimdlni hodnota chyby byla —9,1 mm/h, v tomto pfipadé model
predikoval hodnotu 9,1 mm/h a ve skute¢nosti neprselo viibec. Oproti tomu maximaln{
hodnota chyby 38,2 mm/h, kdy prselo velice intenzivné a model predikoval nulovy
srazkovy thrn. Tyto vychylky chyby se objevuji zjevné zfidkakdy, avSak pii neurcitostni
simulaci je nutné brat jejich hodnoty v potaz.
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Chyba piedpovédi zavisla na méfené hodnoté
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Obrézek 3: Chyba predpovédi zavisld na méfené intenzité srazek

Histogram chyby predikce numerického medelu Aladin
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Obréazek 4: Histogram chyby pfedpovédi pro vybérovy soubor o velikosti n = 70804
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3.2.3 Ovéreni normality dat

Statistické testy s vétsi vypovidaci hodnotou vétsinou maji normalitu testovanych dat jako
jeden z pfedpokladii. Z toho dtivodu je potfeba pfed pokracovanim ovéfit, zda testovand
data pochdzeji z normalniho rozdéleni. Toto 1ze ovéfit vizudlni analyzou histogramu
a posouzenim jejich Ssikmosti a Spicatosti, resp. exaktné s vyuZzitim statistickych testii [12].

Tvar histogramu na obrazku {4f zjevné neodpovida tvaru hustoty pravdépodobnosti
normélniho rozdéleni. Hodnota $picatosti dat se nenachdzi v intervalu (—2;2), coz je
obecné pravidlo pro posouzeni Spicatosti dat. Z toho lze usuzovat, Ze data nepochdzi
z normélniho rozdeéleni, coZ je nutné brat v potaz pfi vybéru a pouzivani statistickych
testtl.

3.2.4 Intervalovy odhad medianu chyby

Jednou ze zdkladnich metod statistické indukce je intervalovy odhad daného parametru
populace. Pomoci ni 1ze z vybérového souboru odhadnout interval, ve kterém se dany
parametr pohybuje, alze tak odhadnout hodnotu parametru pro celou populaci sledované
proménné. Pokud hodnoty ve vybérovém souboru dat pochdazeji z normalniho rozdéleni,
lze urcit naptiklad intervalovy odhad stfedni hodnoty sledované veli¢iny. Pokud data
nepochézeji z normélniho rozdéleni nebo obsahuji velké mnozstvi odlehlych pozorovani,
které nelze vyloucit, je moZzné pouZit tzv. robustni odhady, mezi které patfi napiiklad
intervalovy odhad medianu [12].

V tomto piipadé je k dispozici vybérovy soubor chyby predikce srdZkového tthrnu, na
zékladé kterého lze provést robustni odhad medianu populace, kterd je reprezentovana
chybami vsech predikci sraZek numerického modelu Aladin. Odhad dolni a horni meze
intervalu medianu s 95 % spolehlivosti je dan niZe uvedenym vztahem, kde z, jsou
dané 100p% vybérové kvantily a n je velikost vybérového souboru. Dosazenim hodnot
za vSechny proménné a provedenim nezbytnych tiprav je obdrzen vysledny intervalovy
odhad.

Vztah pro vypocet intervalového odhadu medidnu [12]

(Z0,75 — Z0,25)

(Zo,75 — T0,25)
—1,57 , 1, 57%>
<x0,5 \/ﬁ o5 + \/ﬁ
Po dosazeni:
0,6 — (—0,1 0,6 — (0,1
<0, 11,5700 C0D) oy 1,57M> ~ <0,095;0, 104>
/70804 /70804

Median chyby predikce sraZek se tedy bude s 95 % spolehlivosti pohybovat v inter-
valu (0, 095; 0, 104) (mm/h), coz muiZe znacit pomérné velkou pfesnost modelu. Hodnota
medidnu chyby pohybujici se okolo hodnoty 0,1 mm/h ukazuje na mirné podhodnoceni
skute¢nych srdZkovych dhrnti.
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3.2.,5 Vliv odlehlych pozorovani na statistické testy

Je obecné znamo, Ze velmi rozséhlé vybéry dat obsahujici mnozstvi odlehlych pozorovani
zkresluji vysledky statistickych testfi, které tak mohou podévat Spatné vysledky. Jedna
z moznosti jak eliminovat vliv odlehlych pozorovani je jejich odstranéni z vybéru dat. V
pfipadé analyzovaného vybérového souboru dat chyby predikce sraZek nastava problém
s uréenim hranice odlehlych pozorovani. V pfipadé, Ze by byla hranice nastavena p¥ili$
nizko, mohlo by dojit ke zkresleni dat. Oproti tomu, kdyby byla hranice p¥ili§ vysoka, vliv
odlehlych pozorovani by opét mohl zkreslovat vysledky statistickych test.

Regenim problému odlehlych pozorovani spoéivé v provedeni rovhomérné ndhod-
ného vybéru dat o pfiméfené velikosti. Pocet odlehlych pozorovani se tak vzhledem
k ptivodnimu souboru proporéné zmensi, pfi zachovani ptiblizné stejnych hodnot vybeé-
rovych charakteristik ptivodniho souboru.

3.3 Analyza rozptylu chyby

Néplni této podkapitoly je analyza moZné zavislosti chyby na stanici, dobé pfedpovédi
a na intenzité srazek. Pomoci statistickych testti je postupné ovéfena statistickd vyznam-
nost vySe zminénych zavislosti. Statisticky vyznamné zavislosti pak budou vyuZity pro
modelovani chyby pfi implementaci neurcitostni simulace.

3.3.1 Zavislost chyby na méficich stanicich

Yz Xz

Dalsi ¢ast analyzy se zabyvala moZnou zavislosti velikosti absolutni chyby pfedpovédi
na stanici, pro kterou byla pfedpovéd vydana. V piipadé, Ze by existovala zavislost mezi
jednotlivymi stanicemi, pfedpovéd modelu Aladin by byla nekonzistentni, pfesnost pied-
povédi by byla ovlivnéna umisténim stanice. Vhodnym statistickym testem pro analyzu
zavislosti chyby na méfené stanici je parametrickd analyza rozptylu (ANOVA) [12]. Tento
test je mozno pouZit pouze v ptipadé, Ze jsou splnény jeho pfedpoklady. Parametrickéa
analyza rozptylu vyZaduje, aby data pochdzela z normdlniho rozdéleni, jednotlivé vy-
béry byly nezavislé a mély srovnatelné rozptyly. Shoda s normélnim rozdélenim vsak
nebyla prokdzdna, je proto nutné pro ovéieni zavislosti chyby na méfici stanici pouZit
neparametricky Kruskal-Wallistiv test [12].

Pfedmétem testu bude nulovd hypotéza, kterd predpoklada, ze medidny
chyby pfedpovédi pro jednotlivé stanice se mezi sebou statisticky vyznamné
nelidi, oproti alternativni hypotéze, kterd predpoklddd, Ze mezi chybovosti
alespori dvou stanic existuje statisticky vyznamny rozdil.

Na obrazku b|jsou vykresleny krabicové grafy pro vSechny stanice. Lze zde pozorovat
velky pocet odlehlych pozorovani, navzdory podobnym proporcim chyby mezi jednotli-
vymi stanicemi. Na zdkladé vysledku Kruskal-Wallisova testu (p-hodnota < 0,001) lze na
hladiné vyznamnosti 0,05 zamitnout nulovou hypotézu ve prospéch alternativni. Tento
vysledek v8ak neodpovidd zminénému krabicovému grafu.
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Obrézek 5: Krabicovy graf chyb pro vSechny stanice
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Provedenim ndhodného vybéru o velikosti n = 40 méfeni z ptvodniho vybérového
souboru Ize eliminovat vliv odlehlych pozorovéani. Na obrazku [p|je vykreslen krabicovy
graf pro ndhodny vybér z ptivodnich dat. Oproti grafu pro cely datovy soubor zde
ubylo odlehlych pozorovani, naopak proporce pravdépodobnostniho rozdéleni ztistaly
priblizné stejné. Nahodny vybér o dostatené velikosti eliminuje vliv odlehlych pozoro-
vani a zdrovenl zachovava hodnoty statistickych znakt. Provedenim Kruskal-Wallisova
testu nad timto vzorkem lze ziskat priikaznéjsi vysledky. Na zdkladé vysledku testu (p-
hodnota 0, 560) nelze na hladiné vyznamnosti 0, 05 zamitnout nulovou hypotézu a lze ¥ici,
Ze mezi jednotlivymi stanicemi neexistuje statisticky vyznamny rozdjil.

3.3.2 Zavislost chyby na dobé predpoveédi

Dalsim kritériem, které mtiZe ovliviiovat velikost chyby pfedpovédi je délka ¢asu, na ktery
byla pfedpovéd vyddana (offset). Je logické se domnivat, Ze pfesnost pfedpovédi se bude
zhorSovat s jeji délkou, avsak v piipadé kratkodobé predpovédi rozdil nemusi byt natolik
vyznamny, aby ovliviioval jeji celkovou chybovost. Pozorovanim krabicovych graft na
obrazcich [/]a[§|1ze vidét obdobné jako u analyzy zavislosti stanic, Ze velkou roli zde hraji
odlehld pozorovani. Stejnym zptisobem byl proto proveden ndhodny vybér o velikosti
n = 40 prvki z pvodniho datového souboru a pomoci Kruskal-Wallisova testu ovéfena
existence statisticky vyznamného rozdilu chybovosti mezi jednotlivymi offsety.

Krabicovy grat chyb v jednotlivych offsetech
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Obrézek 7: Krabicovy graf chyby pfedpoveédi pro jednotlivé offsety
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Krabicovy graf chyb v jednotlivich offsetech (vzarek n = 40)

Chyba

Offzat

Obréazek 8: Krabicovy graf chyby pfedpovédi pro jednotlivé offsety, ndhodny vybér o
velikosti n = 40

Nulova hypotéza v tomto pfipadé pfedpoklddd, Ze neexistuje statisticky vy-
znamny rozdil v chybovosti pfedpovédi mezi jednotlivymi offsety. Alterna-
tivni hypotéza predpoklads, Ze statisticky vyznamny rozdil mezi nimi exis-
tuje.

Podle vysledkt Kruskal-Wallisova testu (p-hodnota 0,465) pro ndhodny vybér ze sou-
boru nelze na hladiné vyznamnosti 0, 05 zamitnout nulovou hypotézu, chybovost modelu
neni zdvisla na délce pfedpovédi.

3.3.3 Zavislost chyby na skute¢né intenzité srazek

Podle vystupu explora¢ni analyzy, 1ze na zékladé grafu na obrazku 3| ptedpokladat jistou
zavislost chyby pfedpovédi na intenzité pfedpovidanych srdZek. Rozdélenim intenzity
srazek do kategorii a modelovanim chyby pro kazdou kategorii zvlast tak 1ze dale zpfesnit
modelovani neurdcitosti pfedpovédi. Identifikace vhodnych intervalti by spocivala v ana-
lyze Cetnosti vyskytu jednotlivych intenzit na izemi CR, co by bylo zdlouhavé a nemuselo
by vyznamnym zptisobem prispét ke zpfesnéni neurditostni simulace. CHMU rozdéluje
srdzky do kategorii uvedenych v tabulce Ml Uvedené kategorie byly stanoveny experty na
meteorologii a jsou vyuziviny CHMU jakoZto autoritativni instituci.
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Kategorie | mm/h
Velmi slabé | 0-0,1
Slabé 01-3
Mirné 3-8
Silné 8-40
Velmi silné | nad 40

Tabulka 4: Kategorie intenzity destovych srazek podle CHMU [2]

Histogram chyby predikce numerického modelu Aladin
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Obrazek 9: Histogramy chyb pro v8echny intervaly intenzity, proporéné normalizované

V tabulce [f| se nachézeji vybérové charakteristiky chyby pro jednotlivé kategorie in-
tenzity sraZek. Jsou zde zfejmé znacné rozdily ve velikostech jednotlivych vybérovych
souborti, coZ muZe znacit pfilis maly pocet kategorii intenzity srdZek. Pramér chyby se
v rdmci jednotlivych kategorii zna¢né lisi, je zde viditelna zavislost chyby na intenzité
srazek. Podhodnocovani 1ze pozorovat na maximdlnich hodnotéach, které se pohybuji
tésné u horni hranice intervalu. Odstupy horniho a dolniho kvartilu od medidnu jsou pro
kazdou z kategorif relativné stejné, coz spolu s relativné malymi smérodatnymi odchyl-
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kami znaci rovhomérné rozloZeni chyb okolo jejich priiméru, model mé tedy tendenci
chybovat stejnomérné, odchylka predpovédi je stabilni.

v o . Intenzita (mm/h)
Vybérova charakteristika 01-3]3-88-40
Velikost vybérového souboru | 66454 | 3719 | 631
Pramér (mm/h) 0,2 3,6 12,1
Dolni kvartil (mm /h) -0,1 2,6 8,7
Median (mm/h) 0,1 3,4 10,8
Horni kvartil (mm /h) 0,5 4,6 14,1
Minimum (mm/h) 9,2 5,7 | -0,6
Maximum (mm/h) 3 8 38,2
Sikmost -0,2 0,1 1,65
Spicatost 6,2 0,7 4,0
Smérodatna odchylka (mm/h) 0,7 1,6 5,25

Tabulka 5: Vybérové charakteristiky chyby pro jednotlivé kategorie intenzity

3.4 Odhad parametru regresniho modelu chyby a jeho verifikace

Urc¢eni vhodného linedrniho regresniho modelu je jednim ze zptisobti jak popsat stochas-
tickou zavislost mezi dvéma veli¢inami. Regresorem je v tomto pfipadé intenzita srazky
a zavislou proménnou chyba pfedpoveédi. Pfi vhodné zvoleném modelu by se pak dala
pro danou intenzitu srdZky odhadnout chyba, s jakou mtZe byt hodnota pfedpovézena.

Linedrni regrese je nejjednodussim z regresnich modelii (definice [3.2), popisujicim
chovéni zavislé veli¢iny pfimkou.

Definice 3.2 Obecny piedpis linedrniho regresniho modelu je urcen jako

Yi = B1+ Pexi + €

kde 31 a 32 jsou koeficienty rovnice pfimky a ¢; je ndhodna slozka chyby, pfedstavujici
vliv nezndmych a nevysvétlenych regresorti.

Bodovym odhadem hodnot parametri modelu I1ze ziskat odhad regresni funkce (defi-
nice[3.3). Bézné pouzivanou metodou pro stanoveni bodového odhadu hodnot je metoda
nejmensich ¢tvercti. Tato metoda spocivd v minimalizaci souctu druhych mocnin chyb
zvoleného modelu [12]. Minimaliza¢ni tlohy jsou obecné pro svou naro¢nost vhodné pro
strojové zpracovani, proto bude pro uréeni hodnot koeficientti pouzit statisticky software.

Definice 3.3 Odhad regresni funkce

}A/:blebQ:E
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Parametr | Bodovy odhad | Rozptyl ndhodné slozky t-test (p-hodnota)

by -0,290 0,686 < 0,001

ba 0,801 -0,242 < 0,001
Adjustovany index determinace 0,404
Vybérova rezidudlni smérodatna odchylka 0,594 (8325 st. volnosti)
Celkovy F-test (p-hodnota) < 0,001 (8325 st. volnosti)

Tabulka 6: Vysledky regresni analyzy pro interval 0,1 - 3 mm/h

Parametr | Bodovy odhad | Rozptyl ndhodné slozky t-test (p-hodnota)

by -0,242 0,242 0,317

bo 0,838 -0,051 < 0,001
Adjustovany index determinace 0,385
Vybérova rezidudlni smérodatna odchylka 1,422 (428 st. volnosti)
Celkovy F-test (p-hodnota) < 0,001 (428 st. volnosti)

Tabulka 7: Vysledky regresni analyzy pro interval 3 - 8 mm/h

3.4.1 Bodovy odhad parametri modelu

Hodnoty parametr{i pfimkového modelu byly odhadnuty pomoci funkce 1mnachdzejici se
vbaliku stats, ktery je soucasti statistického software R [15]. Funkce vyuZiva pro nalezeni
hodnoty parametrtt metody nejmensich ¢tvercii [15]. Na obrdzku|10/jsou vykresleny grafy
obsahujici ptivodni data proloZena pfimkou s odhadnutymi parametry. Mezery mezi
hodnotami na vodorovnych osdch jsou uréeny rozliSenim méfenych sraZek 0,1 mm/h [4].

3.4.2 Verifikace modelu

Po provedeni odhadu parametr@i modelu je nutné pfistoupit k jeho verifikaci. Pokud
model vyhovi, je moZno prohlésit, Ze zavislost chyby na intenzité srazek lze modelovat
pfimkovym modelem a Ze mezi zkoumanymi veli¢inami existuje linedrni zévislost.

V tabulkachle}[7]a8jsou uvedeny vysledky regresni analyzy vygenerované statistickym
software R. Celkovy F-test u vSech tfech ziskanych modelti nevyvratil vhodnost zvolené
regresni funkce, kterd je tedy vhodna pro modelovani dané zavislosti. Podle dil¢ich t-

Parametr | Bodovy odhad | Rozptyl ndhodné slozky t-test (p-hodnota)

by -2,049 0,686 0,004

ba 1,090 0,052 < 0,001
Adjustovany index determinace 0,839
Vybérova rezidudlni smérodatna odchylka 1,967 (83 st. volnosti)
Celkovy F-test (p-hodnota) < 0,001 (83 st. volnosti)

Tabulka 8: Vysledky regresni analyzy pro interval 8 - 40 mm/h
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Intenzita (mm/h) - p-hodnota .
Kolmogorov-Smirnoviv test | t-test | Durbin-Watsontv test
0,1-3 < 0,001 > 0,999 < 0,001
3-8 < 0,001 > 0,999 0,738
8 - 40 2,571- 1077 > 0,999 0,462

Tabulka 9: Vysledek statistickych testti vlastnosti rezidui

test(i je mozno potvrdit statistickou vyznamnost vSech odhadovanych parametri, kromé
parametru b; v intervalu 3 - 8 mm/h, ktery lze na zdkladé vysledku t-testu zanedbat, coz
by znamenalo zménu modelu, ktery by neobsahoval parametr b;.

Nizké hodnoty adjustovaného indexu determinace (Rgdj) v prvnich dvou piipadech
znadi, Ze velikost srazek vysvétluje chybu méfeni pouze zhruba ze 40 % pro vSechny
kategorie intenzity. Zbylych 60 % hodnot je dtisledkem vlivu nezndmych regresorti, které
nejsou v modelu zahrnuty.

Dalsim krokem je ovéfeni vlastnosti rezidui. Aby byla potvrzena vhodnost modelu,
museji pochazet z normélniho rozdéleni, musi mit konstantni rozptyl, nulovou stfedni
hodnotu a nesmi byt autokorelovana.

Pro ovéfeni normality rezidui lze pouzit Kolomogorov-Smirnovv test dobré shody,
pro ovéfeni nulovosti sttedni hodnoty standardni t-test. Konstatni rozptyl se d4 ptiblizné
ovérit konstrukei bodového grafu zévislosti hodnoty rezidui na hodnotach generovanych
ovéfovanym modelem. Autokorelaci rezidui Ize testovat pomoci Durbinova-Watsonova
testu [12].

Dle vysledki v tabulce E] 1ze ¥ici, Ze rezidua nevyhovuji ani poZadavku na nulovost
sttedni hodnoty ani poZadavku na normalitu. Stejné tak v grafu na obrazku [11]jde vypo-
zorovat zjevnou zavislost rezidui na predikovanych hodnotéch, rezidua pravdépodobné
nemaji stejné rozptyly. Model pro prvni kategorii sraZek ma autokorelovana rezidua, coz
znadi pro tuto kategorii nevhodné zvoleny model. Autokorelace rezidui nebyla prokazana
pro dva zbyvajici modely.

Vysledky analyzy rezidui, které poukazuji na nesplnéni pozadavkt pro spravné pou-
ziti linedrni regrese spolu s vysledkem ovéfeni stability modelu znaci nevérohodnost
modelu, zavislost chyby na pfedpovédi tedy neni moZno modelovat pfimkovym regres-
nim modelem.
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Test homoskedasticity reziduf
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Obrézek 11: Graf zavislosti rezidui na predikovanych hodnotach pro vsechny intervaly
intenzity

3.5 Jadrovy odhad hustoty pravdépodobnosti chyby

Pokud neni nutné znat pfedpis pravdépodobnostni funkce ndhodné veliciny, 1ze pro-
vést jeji neparametricky odhad. Jedna z moZnosti provedeni neparametrického odhadu
je konstrukce histogramu. Zkoumané hodnoty se zafadi do pfihrddek o Sifce h. Vyska
kazdé ptihradky je funkci po¢tu hodnot v pfihrddce. Odhad pravdépodobnosti pro kon-
krétni hodnotu se dé4 provést prostfednictvim vztahu v definici Pfiklad vysledného
histogramu se nachazi na obrazku[9}

Definice 3.4 Vztah pro odhad hustoty pravdépodobnosti v bodé = pomoci histogramu:

kde:

e n je celkovy pocet bodii
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e n,, je pocet bodii v jedné ptihrddce
o | je sitka prihrddky

Nevyhodou odhadu hustoty pravdépodobnosti pomoci histogramu je jeho nespojitost
a relativni nepfesnost odhadu plynouci ze Spatné urcené sitky prihradky h. Pro zvyseni
pfesnosti odhadu je moZno hodnotu & sniZit, potom vSak muzZe dojit k situaci, kdy neni
dostatek dat pro naplnéni vSech pfihradek. Konstrukce histogramu je tedy vhodna pouze
pro ziskdni obecného ndhledu na mozny tvar hustoty pravdépodobnosti.[18]

Mezi dalsi neparametrické metody odhadu patii jddrové odhady, prostfednictvim
kterych lze vzorkovdnim pfiblizné urcit tvar hustoty pravdépodobnosti. Pfi dostatecné
velkém poctu vzorkt pak lze pouZit vysledek pro generovani hodnot se zkoumanym
pravdépodobnostnim rozdélenim. V tomto pfipadé bude proveden jadrovy odhad hus-
toty pravdépodobnosti chyby numerického modelu Aladin z dostupnych vzorki dat.

Metoda vyuziva vyhlazovaci funkci, tzv. jadro, jejiZ vlastnosti jsou totozné s vlast-
nostmi hustoty pravdépodobnosti. Princip této metody spociva v odhadu hustoty prav-
dépodobnosti pro dany pocet hodnot rovhomérné rozmisténych v intervalu uréeném
hodnotami realizaci zkoumané veli¢iny. Odhad hustoty pravdépodobnosti v daném bodé
je proveden pomoci vztahu uvedeného v definici [17], [18]. Jednotlivé body jsou pro-
loZeny jaddrovymi funkcemi, odhad hustoty v daném bodé se pak rovnd souc¢tu hodnot
jadrovych funkci, ktery dany bod prekryvaji.

Definice 3.5 Vztah pro odhad hustoty pravdépodobnosti v bodé x pomoct jadrového odhadu:

f@) = =3 w(e — i, h)
=1
kde:

e w je zvolend jddrovd funkce
o | je $itka vyhlazovaciho okna
e n pocet vzorkii

Vyhlazovaci funkce w se nazyva jaddrem. Volba vhodného typu funkce zavisi na tvaru
histogramu zkoumaného ndhodného vybéru. Na obrazku(12|se nachazi grafy vybranych
jadrovych funkci. Jejich parametrem je kromé pozorované hodnoty také vyhlazovaci para-
metr h, nazyvany také $iika pasma [} ktery ma vyznamny vliv na kvalitu odhadu. Spatné
zvolend Sifka pdsma md za ndsledek budto pfehlazeny odhad, ktery nemusi vystihovat
vSechny malé odchylky zkoumané hustoty pravdépodobnosti nebo naopak pf#ili§ mala
Sitka padsma miuZe vnéset do vysledku nezddouci vychylky a ruseni [17].

%y angl. literatuie bandwidth
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Ukazka jadrovych funkci

Jadro

Trojuhelnikové
—— Gaussovské

Uniformni

Hustota pravdépodobnosti
1

Obrézek 12: Grafy vybranych jddrovych funkci

3.5.1 Uréeni Sirky pasma

Metod pro uré¢ovani hodnoty $ifky pasma existuje velké mnozstvi, jejich rozbor vSak neni
néplni této prace. Budou zde proto zminény pouze ty metody, které jsou poskytované
statistickym software R a které byly pouZity pii analyze.

V prostiedi software R jsou jadrové odhady poskytovdny prostiednictvim funkce
density. Pro stanoveni vhodné hodnoty sifky pasma lze pouzit Silvermannovo pravidlo,
které je vhodné pro odhady vyuzivajici gaussovské jadro, déle je zde dostupna metoda
vychyleného a nevychyleného kiizového ovétovdini a Sheather-Jonesova metoda [15],[17],[18].

Pfi analyze byla pouzita metoda nevychyleného kiizového ovéfovdini, kterd spoc¢iva v mi-
nimalizaci ukazatele MISEﬂ ktery svou hodnotou vyjadiuje kvalitu odhadu [17],[18]].

3stiedni integralni kvadraticka chyba, angl. Mean integrated squared error
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3.5.2 Odhad hustoty pravdépodobnosti chyby

Odhad hustoty pravdépodobnosti byl proveden pomoci funkce density, kterd provadi
interpolaci ziskaného odhadu pro zadany pocet bodd, které jsou rovnomérné rozmisténé
v intervalu ohrani¢eném minimdlni a maximdlni hodnotou zkoumanych dat. Vysled-
kem je vektor soufadnic, jejichZ vynesenim do grafu pak lze ziskat odhadovanou kfivku
hustoty pravdépodobnosti.

Vzhledem ke tvaru histogramt pro jednotlivé intervaly bylo zvoleno trojihelnikové
jadro. Porovndnim vysledkd pro rizné metody uréeni hodnoty vyhlazovacitho parametru
byla zvolena metoda nevychyleného kiiZového ovéfovani. Odhady provedené pomoci
vygenerované hodnoty vyhlazovacitho parametru nejvice odpovidaly tvaru histogramu
zkoumanych dat. Odhadnuté kiivky hustoty pravdépodobnosti se nachédzi na obrazku
byly navzorkovany pro 70 000 hodnot, coz zhruba odpovidé velikosti vybérového
souboru.

Jadrové odhady hustoty pravdépodobnosti
Intenzita 0.1 - 3 (mmvh) Intenzita 3 - 8 (mm/h) _ Intenzita 8 - 40 (mm/h)

0.125 =

0.100 =

Limit

Intenzita 0.1 - 3 (mm/h)

Intenzita 3 - 8 (mm/}

0.050 =

“ | Intenzita 8 - 40 (mm/h)

Hustota pravdépodobnosti

0.025 —

1 I ] I I ] ] ] I 1
5 0 5 0 5 0 10 20 30 40

Chyba (mn:i!h)

Obrézek 13: Jadrovy odhad hustoty pravdépodobnosti pro jednotlivé limity

Ze ziskanych vzork® hustoty pravdépodobnosti chyby l1ze pomoci vztahu v definici
ziskat kiivku jeji distribu¢ni funkce, ktera je nasledné vyuZita pro generovani hodnot
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chyby pochézejicich z odhadnutého pravdépodobnostniho rozdéleni. Vysledné kiivky
distribu¢ni funkce se nachdzeji na obrazku

Definice 3.6 Distribucni funkce vyjddiend pomoci pravdépodobnostni funkce

F(z) =Y P(x)

i <x

Kumulativni distribu¢ni funkce chyby

Intenzita 0.1 - 3 (mm/h) Intenzita 3 - 8 {(mm/h) Intenzita 8 - 40 (mm/h)
) = ) = 1.00 =
o) - s ] -
E Limit
c
_g Intenzita 0.1 - 3 (mm/h)
°
S (.50 - ] - ] -
8‘ —— Intenzita 3 - 8 (mm/h)
=
© Intenzita 8 - 40 (mm/h)
o
25 — 25 = .25 —
) ] - 1 O -
1 1 1 I | [ I I
-10 0 5 -10 1 20 4
Chyba (mm/h)

Obrazek 14: Grafy vygenerovanych kumulativnich distribu¢nich funkci chyby

3.6 Srovnani modelu

Vysledky verifikace linedrniho regresniho modelu znadi, Ze zavislost chyby na intenzité
srdzek jim nelze vérohodné modelovat. Oproti tomu jaddrové odhady hustoty pravdépo-
dobnosti chyby poskytuji vysledky vhodné pro stochastické modelovani metodou Monte
Carlo, kterou se zabyva nasledujici kapitola.
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4 Modelovani neurcitosti

Tato kapitola se zabyva stochastickym modelovanim neurcitosti pomoci metody Monte
Carlo ajejiimplementaci do modelu Math1D s vyuZitim vysledki pfedchdzejici statistické
analyzy.

4.1 Metoda Monte Carlo

Historie metody Monte Carlo ve své soucasné podobé sahd zpét az do 40. let minulého
stoleti, kdy védci Stanislaw Ulam a John von Neumann pracovali v rdmci projektu Ma-
nhattan na vyvoji atomové bomby. Prvni formulace metody je vSak zndmd uz od 16. stolet,
kdy tuto metodu pouZil francouzsky matematik Buffon pro feSeni tlohy tzv. Buffonovy
jehly [13].

Obecné se tato metoda pouZiva pro stochastické modelovdni ndhodné veli¢iny nebo
nahodného déje, ktery neni mozné modelovat deterministicky. Pomoci této metody se
obecné urcuje stfedni hodnota ndhodné veliciny, v pfipadé modelu Math1D se tedy po-
moci metody Monte Carlo bude urcovat sttedni hodnota chyby pfedpovédi vysledného
odtoku. Implementace metody spocivé pfedevsim v uréeni zptisobu modelovani ndhodné
veli¢iny tak, aby vysledny model pokud moZno co nejpfesnéji simuloval pravdépodob-
nostni charakteristiky zkoumané ndhodné veli¢iny. Pomoci pseudondhodného generatoru
¢isel se poté provadi vzorkovani z daného pravdépodobnostniho rozdéleni. Je zfejmé, Ze
¢Im vétsi pocet vzorkt je vygenerovan, tim vic se jeji pravdépodobnostni rozdéleni blizi
modelovanému. Vzhledem k vysokému poctu realizaci, které je nutno generovat je me-
toda vhodna pro zpracovani pocitacem, je vsak nutno brat v potaz omezeni plynouci
z determinismu generatort pseudondhodnych ¢isel, jeZ jsou popsdny niZe. Vysledky ta-
kové simulace jsou pak podrobeny statistické analyze (vybér kvantildi, vypocet ¢iselnych
charakteristik).

V piipadé neurcitostni simulace modelu Math1D je zkoumanou ndhodnou veli¢inou
chybovost predpovédi sraZek, které slouZi jako vstup pro simulaci jejich odtoku z povodi.
Jak jiz bylo feceno v podkapitole &islo chybovost nelze dobfe modelovat determi-
nisticky, 1ze v8ak statistickou analyzou pfiblizné urcit jeji pravdépodobnostni rozdéleni.
Vzorkovanim chyb ze zjisténého rozdéleni Ize generovat sady srazek, zatiZené chybou
odpovidajici pravdépodobnostnimu rozdéleni chyby pfedpovédi. Pokud je pro kazdou
sadu srdZek provedena simulace srdzko-odtokového modelu, 1ze ze vSech ziskanych vy-
sledkii statistickymi metodami zjistit, s jakou pravdépodobnosti se bude chyba simulace
modelu pohybovat v konkrétnich mezich, tedy jakou neurcitosti je simulace zatiZena.

Jednou z metod, jak analyzovat vyslednou neurcitost je vybér kvantil@i z hodnot
pro vsechny provedené iterace pro dany casovy tsek a dany kandl. 100p% kvantil je
takova hodnota, kde pravé 100p% hodnot datového souboru je mensich nez hodnota
tohoto kvantilu [12]. Vybranim stejnomérné rozmisténych kvantild 1ze spolehlivé zjistit
variabilitu zkoumaného vybéru, porovnavanim jejich odstup.
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4.1.1 Pseudonahodné generatory Cisel

Ziskani absolutné nahodného ¢isla ve smyslu takovém, Ze nelze deterministicky urcit
nésledujici ndhodné ¢islo, neni pouze pomoci pocitace mozné. Pro ziskdni takového né-
hodného ¢isla je vétsinou nutné piidavné hardwarové zafizeni, které generuje ndhodné
¢isla naptiklad podle generdtoru Sumu nebo podle Geigerova pocitace detekujictho roz-
pad radioaktivniho materidlu. Takové zafizeni mohou byt velmindkladnd a nejsou béZznou
soucasti béznych pocitaci [13].

Pro potfeby simulace Monte Carlo vSak postacuje tzv. pseudondhodny generator ¢i-
sel. Takovy druh ndhodného generatoru generuje pomoci matematickych transformaci
sekvenci ¢isel v zavislosti na svém pocate¢nim stavu (tzv. seed).

DfleZita vlastnost pseudondhodného generatoru ¢isel je tzv. periodicita, jejiz hodnota
udéva pocet vzorkt, které je moZzné vygenerovat, aniz by se generovand sekvence zacala
opakovat. Periodicita je vSak pouze jednim z dtleZitych kvalitativnich poZadavki na ge-
neratory ndhodnych ¢isel. Dal$im vyznamnym poZadavkem je poZadavek na nezavislost
a uniformitu generovanych vzorkd, kdy generované vzorky jsou uniformné rozdélené
v daném intervalu a pifipadné vzorkovani jinych typli pravdépodobnostnich rozdéleni
zavisi na konkrétni implementaci.

Dalsimi poZadavky na generatory pseudondhodnych ¢isel jsou predevsim opakova-
telnost, na stejny pocéatecni seed generator vygeneruje pokazdé stejnou sekvenci c¢isel,
dostate¢nd rychlost, moZznost soubézného vyuziti ve vice vldknech a v neposledni fadé
také ovéfitelnost pouzivanych matematickych transformaci [14].

4.2 Implementace v Math1D

Neur¢itostni simulace byly implementovéany jako rozsifeni stavajictho kédu modelu vy-
vinutého v C++ [8]. Byly zde vyuzivany prostfedky standardu C++11, specidlné kolekce
typu vector, sdilené ukazatele a dal3i. Byla zde také zohlednéna potfeba spousténi vy-
sledného kédu v prostiedi vypocetnich clusterti pouzitim rozsifeni OpenMP pro usnad-
néni spravy vldken. RozloZeni vypoc¢tu mezi vice procestibéZicich na riznych vypocetnich
uzlech bylo realizovano pomoci knihovny MPI.

Pro generovani ndhodnych vzorkt byl pouZit generator pseudondhodnych ¢isel typu
Mersenne twister (M19937) jehoz vyhodou je velmi dlouhd perioda (2'9937 — 1) a dobré
statistické vlastnosti [14].

4.2.1 Simulace neurcitosti

Neurcitostni simulace implementuje tfida Uncertainity. Pfi inicializaci t¥idy se zvoli
dle konfigurace parametry, jejichZ neurcitost bude simulovéna, dale je tfidé pfedan ukaza-
tel na inicializovanou tfidu MatData jakoZto modelu, jehoZ parametry se budou v rdmci
simulace ménit.

Parametry modelu, které je mozno v ramci simulace méni reprezentuji nasledujici
ttidy:

e PrecipitationUncertainity - pfedpovézené srazky



38

e CnUncertainity - ¢islo CN kfivky (subpovodi)

e ManningUncertainity - Manninghv koeficient drsnosti (kandl, subpovodyi)

Tyto tfidy implementuji zménu konkrétniho parametru modelu pro jednotlivé iterace
a jsou potomky abstraktni tfidy AbstractParam, kterd obsahuje metody a atributy
spole¢né vSem tfiddm reprezentujicim ménény parametr.

Pfi inicializaci tfidy Uncertainity je inicializovan generdtor ndhodnych cisel a ka-
zdému parametru je dle konfigurace pfifazena instance tfidy implementujici vlastni ge-
nerovani hodnot chyby pfedpovédi podle daného pravdépodobnostniho rozdéleni. Ge-
nerovani hodnot zajistuji tfidy KernelDensity, Regression a UniformRandom,
které jsou rovnéz potomky abstraktni tfidy Abst ract Random, kterd poskytuje pro kazdy
zpusob generovani generdtor ndhodnych ¢isel a ostatni metody a atributy spolecné témto
tfiddm. Diky této architektufe lze jednoduse pf¥idavat dalsi parametry a zptisoby gene-
rovani jejich ndhodnych hodnot. Vytvofenim tfidy, kterd je potomkem abstraktni tfidy
AbstractRandom Ize jednoduse implementovat dalsi pravdépodobnostni rozdéleni pro
generovani nahodnych hodnot. Tfidni diagram zobrazujici tyto tfidy, jejich vybrané atri-
buty a metody se nachazi na obrazku

4.2.2 Konfigurace

V ramci simulace neurd¢itosti 1ze ménit srazky pfedpovézené numerickym modelem Ala-
din, ¢isla CN kiivek pro subpovodi a hodnoty Manningova koeficientu pro subpovodi
a pro kandly. Chybovost sraZek lze modelovat pomoci regresniho modelu, nebo pomoci
distribu¢ni funkce ziskané jaddrovymi odhady. Je zde také moZzné urcit jednotlivé kategorie
srazek, kterym mohou odpovidat odlisné zptisoby generovani hodnot.

Vzhledem k tomu, Ze neni zndmo pravdépodobnostni rozdéleni chyby hodnot CN
k¥ivky ani Manningova koeficientu, 1ze provadét pouze experimenty, kdy se hodnoty
generuji z urcitého zndmého rozdéleni, jehoz parametrizace v8ak nemusi odpovidat re-
alnym fyzikalnim vlastnostem, které tyto dva parametry popisuji. Z toho dtvodu je pro
tyto dva parametry nutné v konfiguraci kromeé volby samotného pravdépodobnostniho
rozdéleni a jeho parametr(i také nastavit interval, ve kterém se hodnoty mohou pohy-
bovat, pfi¢emZ pokud generovana hodnota interval pfesdhne, je automaticky nahrazena
jeho spodni resp. horni hranici. Interval, ve kterém jsou hodnoty fyzikalné korektni je
urcen hydrologem.

Déle se v konfiguraci nastavuje pocet dni, ve kterych byly modelu pfeddny méfené
srazky a pocet nasledujicich dni, kdy jsou modelu pfedany srazky pfedpovidané. V simu-
lacije simulovana pouze neurcitost pfedpovidanych sraZek, pravdépodobnostni rozdéleni
chyby méfenych sraZek nebylo urceno. V konfiguraci je dale nutné urcit kvantily, které
se budou vybirat z vysledkt vSech iteraci a cestu k adresati, do kterého jsou vysledky
uloZeny.
nou za argumentem —mc pfedanym aplikaci z pfikazové fadky. Vypis|1jobsahuje pfiklad
konfigurace simulace neurcitosti.
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math1d_cl::UncertainityOptions options;

options.simulationCount = mcCount;

options.quantiles = {5.0, 25.0, 75.0, 95.0};

options.precipRandType = math1d_cl::RandomType::KERNEL_DENSITY;
options.daysMeasured = 0;

options.daysPredicted = 7;

options.valuesPerDay = 24;

options. resultsDir = "test_data/results”;

options.precipDeviation = 0.0;

options. limits = {
{8.0, ”./cdf/Kernel_estimate_CDF_limit_2.csv”} ,
{8.0, ”./cdf/Kernel_estimate_CDF _limit_3.csv"} ,
{40.0, " ./ cdf/Kernel_estimate_CDF_limit_4.csv”}

}s
options.simParameter.precipitations = false;

// Manning’s N
options.simParameter.manning = true;
options.nDeviation = 1.5;
options.nLimits.lower = 0.005;
options.nLimits.upper = 0.1;

// CN Curve number
options.simParameter.cn = true;
options.cnDeviation = 1.5;
options.cnLimits.lower = 30;
options.cnLimits.upper = 100;

Vypis 1: Pfiklad konfigurace simulace neurcitosti

4.3 Sekvenéni prubéh simulace

Inicializace simulace probihd nac¢tenim vstupnich soubort a konfigurace modelu. Po inici-
alizaci je spusténa hlavni ¢ast simulace. Po zavoldni metody RunMC tfidy Uncertainity
se postupneé generuji sady ndhodnych hodnot pro zvolené parametry. Hodnoty parametrti
v kazdé sadé jsou pfeddany modelu, ktery provede vlastni simulaci. Vysledné hydrogramy
dil¢ich simulaci jsou uchovévany a po provedeni vSech iteraci je proveden vybér p¥islus-
nych kvantila. Hydrogramy pfislusici jednotlivym kvantiliim jsou nésledné uloZeny do
CSV souborti na disk. Na obrézku[I6]se nachazi piehledovy sekvenéni diagram popisujici
jednotliva volani mezi tfidami v priitbéhu simulace neurcitosti.
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quantiles « )
M saveMCResult(quantiles)

unc:Uncertainity precip:PrecipitationUncertainity kd:KernelDensity matData:MatData cw:CSVWriter
T T T T
i loop(100) e |
RunMC() !
; 1
generateValues() fillRandom() |
¢ - - - - - - - ——- |
values[] values |
1
loop(100) | L . :
setParam(valuesl[i]) setPrecipitations(valuesli])! |
1
. . . > 1
| rainfallRunoffModel() | |
| | !
> |
: getHydrographs() | \
1
€ ---------- Hmmmm e m— - - j—————-—— !
hydrographs | !
1
| |
getQuantiles(hydrographs) | 1
! I
! 1
1
1
1
1

-|--------H

il

Obrazek 16: Sekven¢ni diagram simulace neurcitosti sraZek pro 100 iteraci

4.4 Generovani nahodnych hodnot neurcitych parametru

Trida predstavujici konkrétni neurcity parametr dédi z abstraktni tfidy AbstractParam
a implementuje mimo jiné metodu generateValues (). Tato metoda md za tkol ge-
nerovat ndhodné hodnoty parametru ze zvoleného pravdépodobnostniho rozdéleni a je
voldna v cyklu pro kazdy parametr zahrnuty do simulace neurcitosti. T¥ida implemen-
tujici konkrétni rozdéleni pak dédi z abstraktni tfidy Abst ractRandom a implementuje
metodu fillRandom (), kterd generuje ndhodné hodnoty daného parametru pro jednu
iteraci.

4.4.1 Generovani hodnot pomoci jadrovych odhadi hustoty

Generovani chyby z odhadnutého pravdépodobnostniho rozdéleni ziskaného jadrovymi
odhady zajistuje tfida KernelDensity. Pfi inicializaci této tfidy jsou nac¢teny navzorko-
vané kiivky kumulativnich distribuénich funkci pro kazdou kategorii intenzity srazek.
Jednotlivé body kiivek jsou uloZeny do asociativni datové struktury std:map jako
dvojice soufadnic x a y. Soufadnice y v pfipadé kumulativni pravdépodobnostni funkce
oznacuje pravdépodobnost p € (0,1) vyskytu pfislusné hodnoty chyby, reprezento-
vané hodnotou soufadnice x. Vyhodou kolekce std:map je, Ze data v ni uloZené jsou
(v zavislosti na konkrétni implementaci) reprezentovany ve formé vyvaZeného binar-
niho vyhledavactho stromu (nejcastéji se jednd o red-black strom) [19]]. Vyhodou takového
stromu je sloZitost vyhledavani klice, ktera je v nejhorsim ptipadé O(logn) [19]. Metoda
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fillRandom () poté generuje jednotlivé ndhodné chyby pfedpovédi, které jsou pficitany
k prvkiim vektoru sraZek, pfedaného parametrem.

Pro nahodny vybér chyby se nejprve urci kategorie intenzity, do které predpovidana
hodnota srazky spada. Poté se vygeneruje hodnota kanonické uniformni pravdépodob-
nosti p € (0,1) a v pfislusné mapé obsahujici navzorkovanou kumulativni distribu¢ni
funkci je podle p nalezena nejbliz$i niz$i a nejbliz$i vyssi hodnota pravdépodobnosti.
Nalezenym pravdépodobnostem odpovidaji pfislusné hodnoty chyby predpovédi, které
spolu s hodnotami pravdépodobnosti udéavaji soufadnice v grafu kumulativni distribuéni
funkce. Mezi témito dvéma body je pak dle vztahu (4.1 provedena linedrni interpolace
vzhledem k hodnoté p, jejiz vysledkem je pak konkrétni hodnota chyby pfedpovédi, ktera
je pfictena k ptivodni hodnoté srazky.

Definice 4.1 Vztah pro linedrni interpolaci dvou bodii vzhledem k y:

(y — o) - (z1 — wo)
Y1 — Yo

r =z +

4.4.2 Generovani hodnot pomoci linearni regrese

Modelovani chyby predpovédi pomoci linedrni regrese je implementovano ve tfidé Regr-
ession. P¥i inicializaci jsou na¢teny odhadnuté hodnoty linedrniho regresniho modelu
pro jednotlivé kategorie intenzity. Hodnoty jsou ukladany do pole, pficemz index odpo-
vidajictho vektoru hodnot regresniho modelu je uréen z hodnoty vstupniho srdzkového
thrnu.

Nejprve je vygenerovdna ndhodna hodnota srdzkového tthrnu z intervalu uréeného
ptvodni vstupni hodnotou srazkového thrnu. Hodnota je generovana z uniformniho
pravdépodobnostniho rozdéleni, kde hranice jeho horniho a spodniho intervalu je uréena
procentudlni odchylkou od ptivodniho srdzkového tthrnu uvedenou v konfiguraci simu-
lace neurcitosti.

Dosazenim vygenerované hodnoty do vzorce odhadhu linedrniho regresniho modelu
podle definice3.3je poté aplikovdna mozna chybovost modelu Aladin. Hodnoty parame-
trt regresnitho modelu jsou uréeny vysSe zminénym indexem.

4.4.3 Generovani hodnot z uniformniho rozdéleni

Hodnoty uniformniho rozdéleni je mozné generovat pomoci tfidy Uni formRandom. Vol-
nim metody getRandDouble () je vytvofenainstance tfidy std: :uniform.real_dis-
tribution, kterd v C++11 implementuje generovdni hodnot z uniformniho rozdéleni.
Pri vytvafeni instance této tfidy jsou konstruktoru pfedany pfisludné parametry, v tomto
pfipadé dolni a horni hranice intervalu pro generovani ndhodnych hodnot. T¥idé je pak
nésledné pfeddna instance inicializovaného pseudonahodného generatoru cisel, ktera
nésledné vygeneruje ndhodné ¢islo z uniformniho rozdéleni ze zadaného intervalu.
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4.5 Predani generovanych hodnot modelu a jeho spousténi

Néahodné hodnoty parametr(i jsou modelu pfedavany voldnim metody setParam(),
kterou implementuji vSechny tfidy, které jsou potomkem tfidy AbstractParam. Volani
metody nastavi jednu sadu parametrt odpovidajici jedné iteraci simulace. Tuto metodu
v simulaci obycejné vola tfida Uncertainity, pokud je do simulace zahrnuto vice
parametrd je rovnéz volana v cyklu pro kazdy z nich.

Po nastaveni jedné vygenerované sady parametrti je spusténa vlastni simulace srazko-
odtokového procesu, volanim metody rainfallRunoffModel (). Tento proces nasta-
veni hodnot parametrii a spousténi simulace se opakuje v cyklu pro zadany pocet iteraci.

4.6 Vybér kvantilt

Po provedeni vSech dil¢ich simulacije proveden vybér kvantili. Pro sestaveni hydrogramu
pro jeden konkrétni kandl je nutné vybrat dany kvantil z vektoru pfislusicimu danému
¢asovému useku a obsahujicimu simulované hodnoty priatoku pro vSechny provedené
iterace.

Vybér kvantilu probiha tak, Ze vektor hodnot priitoku je vzestupné sefazen a podle
jeho velikosti je vypocten index odpovidajici hledanému n-procentnimu kvantilu. Pokud
vektor obsahuje sudy pocet hodnot, je kvantil vypocitan jako aritmeticky primeér dvou
sousedicich hodnot nejblizsich vypoctenému indexu. V pfipadé lichého poctu hodnot je
kvantil uréen hodnotou elementu s vypoc¢tenym indexem.

Pro sefazeni daného vektoru hodnot je vyuzita funkce std: sort (), kterd implemen-
tuje algoritmus Quicksort. Jeho sloZitost je v nejhor$im ptipadé O(n?) [19]. Nevyhodou
tohoto pristupu k vybéru kvantili je jeho sekvenéni implementace. Ackoli vybér kvan-
tila predstavuje malou ¢ast ¢asu béhu celé simulace, v pfipadé, Ze bude provadéno velké
mnoZstvi simulaci (nap¥. 10%), omezeni plynouci ze sekven¢ni implementace vybéru kvan-
tilu bude znatelngj$i. Vhodnéjsi zptisob vybéru kvantili spocivd v pouZiti proprietarni
knihovny tfeti strany. V tomto p¥ipadé by bylo vhodné pouziti knihovny Intel ® Math
Kernel Library - MKL, resp. funkci poskytovanych jeji ¢asti - Vector Statistical Library (VSL)
[20].

4.7 Paralelni implementace

Paralelizace vypoctu pro vice procesti je realizovdna pomoci knihovny MPI. Po startu
aplikace je inicializovan zvoleny pocet procesti. Jednotlivé procesy z disku nactou sche-
matizaci, srdzkové tthrny a konfiguraci své instance modelu. Hlavni proces (rank 0) poté
vytvaii podle poc¢tu spusténych procesti a poctu iteraci sady ndhodnych hodnot danych
parametrt, které postupné posild ostatnim procestim. Generovani hodnot jednotlivych
parametrt je provadéno ve vice vldknech najednou uZitim direktiv OpenMP. Prvni vyge-
nerovand sada pfipadne hlavnimu procesu, ostatni sady jsou odeslany zbylym procestim.

Po vygenerovani vSech sad hodnot jednotlivé procesy postupné nastavuji jednotlivé
sady ménénych parametr(i a pro kazdou z nich spusti srdZko-odtokovou simulaci. Sa-
motnd srazko-odtokova simulace probiha paralelné ve vice vlaknech s vyuZitim knihovny



44

OpenMP [8]. Vysledné hydrogramy dil¢ich simulaci jsou pak po skonéeni dil¢ich simulaci
seskupeny do vysledného pole pomoci kolektivniho volani MPI_Gather. Z vysledného
pole hodnot jsou poté pro kazdy kanal a kazdy ¢asovy tsek vybrany hodnoty piislus-
nych kvantila. Vysledky experimentti se spousténim simulace neurcitosti pro rtizny pocet
procesti a rizny pocet iteraci se nachédzeji v podkapitole
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5 Vysledky simulaci

V této kapitole se nachazi vysledky simulaci s vyuZzitim redlnych dat. Jsou zde uvedeny
hydrogramy dopInéné o neurcitostni kiivky vybranych kvantild, ve kterych je postupné
zahrnuta jak chybovost predikce sraZek, tak pfipadnd zvolend odchylka ¢isla CN kiivky
a hodnoty koeficientu drsnosti. Je zde také provedeno ovéfeni funkénosti generovani
ndhodné chyby pomoci jddrovych odhadd.

Kfivky jednotlivych kvantilti reprezentuji pravdépodobnost, s jakou se miize hodnota
pratoku na daném kandlu odchylit od simulované hodnoty urcené ze srazkového tthrnu
predikovaného numerickym modelem Aladin.

Simulace byly provadény s daty dostupnymi v databazi projektu Floreon+ na sche-
matizaci povodi feky Ostravice pro obdobi 1. - 8. kvétna 2010. Pokud neni feceno jinak,
simulace je provedena pro obdobi 7 dni predikovanych srdZzek. Zobrazeny jsou hydro-
gramy pro zavérny profil nachédzejici se pfed soutokem s Odrou v Ostravé. Z vysledkt
neurd¢itostnich simulaci jsou vybirdny kvantily 5%, 25%, 75% a 95%.

5.1 Srazky

Na obrazcich(17]-[19|1ze pozorovat vliv poctu iteraci na kolisdni grafti jednotlivych kvan-
tild. Se zvysujicim se poctem iteraci se hodnoty jednotlivych kvantil pohybuji blize své
ustdlené hodnoté. Kvantily maji tendenci posouvat se nahoru v ptipadé vyskytu vysokych
srazkovych tthrntt > 3mm/h. Pivodni simulovand hodnota by méla odpovidat medidnu,
kterému se v3ak kvantily se zvysujici se intenzitou srdZek vzdaluji. Toto je zptisobeno
prilis Sirokymi intervaly intenzity srdZek, kdy napf. srazkovy tthrn o hodnoté 3,1 mm/h
jiz spadé do intervalu, ve kterém je primérna chyba 3,6 mm/h (viz. tabulka [5). Tak
velka hodnota chyby odpovida vice nez 100% odchylce, srazky, coZ se nutné projevuje ve
vyslednych hydrogramech.

Na obrazku [20] se nachazi simulace pro stejny casovy tsek s tim rozdilem, Ze zde
jsou pro prvnich 5 dni pouZity méfené srdZkové arhny a pro zbyvajici 2 dny thrny
predikované. Simulace neurcitosti zde tak ma vliv pouze na predikované srazky.
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Obrézek 17: Simulace neurditosti srazek, 10 iteraci
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Obrézek 18: Simulace neurcitosti srazek, 1000 iteraci
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Pritok - kanal ID X222
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Obréazek 19: Simulace neurditosti srdZzek, 20000 iteraci
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Obrézek 20: Simulace neurcitosti sraZek, 100 iteraci, 5 dni méfené, 2 dny predikce
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5.2 CN krivka

Vysledky simulace neur¢itosti ¢isla CN kiivky se nachazeji na obrézcich21]a[22} Simulace
jsou provadény pro 10000 iteraci pro danou odchylku. Ndhodné hodnoty ¢isla CN kfivky

jsou generovany z uniformniho rozdéleni, nebot pravdépodobnostni rozdéleni tohoto
parametru neni zndmo.

Pritok - kandl ID X222

80 -

Kvantily
Simulevany
— 5%
— 25%
— 755
95%

6 -

Pritok{m’/s)

i i i
May 13 Hay 15 Hay 17
Cas

[
May 19

Obréazek 21: Simulace neurditosti ¢isla CN kfivky, max. odchylka 10 %, 10000 iteraci,
uniformni rozdéleni
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Pritok - kandl ID X222
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Obrazek 22: Simulace neurcitosti ¢isla CN kiivky, max. odchylka 100 %, 10000 iteraci,
uniformni rozdéleni

5.3 Manninguv koeficient

Simulaci neurcitosti 1ze také provddét pro Manningtiv koeficient drsnosti. Vysledky si-
mulaci se nachézeji na obrazcich 23]a 24} Vzorky jsou obdobné generovény z uniformniho
pravdépodobnostniho rozdéleni, protoze neni zndmo skute¢né pravdépodobnostni roz-
déleni tohoto parametru. Je zde moZno vidét rozdil v citlivosti modelu na zménu tohoto
parametru, kterd je mensi oproti parametru CN.
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Obrézek 23: Simulace neurcitosti Manningova koeficientu drsnosti, max. odchylka 10 %,
10000 iteraci, uniformni rozdéleni
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Obrézek 24: Simulace neurcitosti Manningova koeficientu drsnosti, max. odchylka 100 %,
10000 iteraci, uniformni rozdéleni
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5.4 Test hodnot chyby generovanych pomoci jadrovych odhadu

Porovnanim histogramu generovanych chyb s ptivodnim histogramem chyb lze ovéfit,
zda je zvoleny zptlisob pouZiti jadrovych odhadt korektni. Porovndnim tvaru histogramu
generovanych hodnot na obrazcich 25/ - 27 s histogramy ptivodnich zjisténych hodnot
na obrazku [J] 1ze potvrdit spravnost generovanych hodnot, jejichz pravdépodobnostni
rozdeéleni pro jednotlivé kategorie odpovidd ptivodnim méfenym rozdélenim.

Porovnanim stfedni hodnoty generovanych a ptivodnich hodnot pro rtizné pocty ite-
raci 1ze odhadnout, jak rychle se v zévislosti na po¢tu vzorku pfiblizuje sttedni hodnota
chyby generované pomoci jadrovych odhadt stfedni hodnoté chyby ziskané analyzou
ptvodnich dat v kapitole 3| Analyzou ziskaného grafu 1ze pak také zhruba odhadnout,
kolik simulaci je nutno provést, dokud se hodnoty chyby neustéli. Na obrazku 28 se na-
chazi graf odchylek stiedni hodnoty vzhledem k poctu iteraci. Prvni dvé kategorie se
hodnota odchylky pohybuje okolo nuly, zhruba po vygenerovani 20 000 vzorkd. U po-
sledni kategorie se hodnota odchylky pohybuje okolo 0,4 pii stejném poctu vzorkd, coz
miiZe naznacovat chybné zvolenou vyhlazovaci funkci.

Histogram vzorkovanych chyb

Frekvence
0000 = 25000
20000

15000

Frekvence

10000

5000

(=]

Chyba

Obrazek 25: Histogram generovanych hodnot chyby pro interval 0,1 - 3,0 mm/h
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Obrézek 26: Histogram generovanych hodnot chyby pro interval 3,0 - 8,0 mm/h
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Obrazek 27: Histogram generovanych hodnot chyby pro interval 8,0 - 40,0 mm/h
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Chyba stf. hodnoty zavisla na poétu iteraci

Odchylka stfedni hodnoty
§

Poéetiteraci

Obrazek 28: Zavislost odchylky stfedni hodnoty na poctu iteraci pro vSechny intervaly
srazek

5.5 Rychlost paralelniho spousténi na HPC

Podle vysledkti v tabulce [10|1ze usoudit, Ze zvoleny zptisob paralelizace simulace neu-
réitosti vyznamnym zptisobem pfispél ke zvyseni rychlosti simulace. Pfi zdvojndsobeni
poctu uzld pro dany pocet iteraci se ¢as béhu simulace zkrati pfiblizné o polovinu. Pfi
malém poctu iteraci je rozdil méné patrny, nebot je nutno brat v potaz naro¢nost MPI
komunikace. Pocet volani MPI je proto omezen, balik zmén daného parametru, pro jeden
proces je odeslan najednou v jednom volani. Sbér vyslednych hydrogramt pro vybér
kvantilti je realizovén jedinym kolektivnim volanim.

Pocet iteraci | Pocet uzla | Cas (s)
48
30
12
340
165
90
701
351
194

N

100

1000

2500

Q= N0 = N

Tabulka 10: Casy béhu simulace pro rfizné pocty uzlt vypocetniho clusteru
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6 Zaveér

Tato prace se zabyvala neurcitosti vstupnich parametri srdZko-odtokovych modelti. Po-
znatky ziskané v priibéhu tvorby prace byly pouZity pro rozsifeni funkcionality srdZko-
odtokového modelu Math1D a pfispély tak k obohaceni jeho vystupti o informaci o mozné
neurcitosti objemu simulovanych pratok.

V kapitole 2|jsem nastinil problematiku modelovani srdZko-odtokového procesu. Jsou
zde popsany jeho jednotlivé elementy, pfistupy k jejich modelovéni a jejich parametrizace.
Popsal jsem zde také model Math1D a metody, které vyuziva. V této kapitole jsem rovnéz
popsal moZznou neurcitost jeho vstupnich parametriit modelu a na zdkladé této analyzy
jsem vybral vhodné parametry pro zahrnuti do simulace neurcitosti.

V dal$im kroku jsem provedl statistickou analyzu chybovosti predikce srdZkovych
thrnt generovanych numerickym modelem Aladin, kterd se nachazi v kapitole 3l V této
kapitole jsem nejprve navrhl zptisob ziskavani dat z databaze projektu Floreon+. Ziskand
data jsem pomoci statistického software podrobil analyze. Nejprve jsem provedl tivodni
explora¢ni analyzu ziskaného datového souboru a na zdkladé zjisténi, Ze data nepoché-
zeji znormdlniho rozdéleni jsem provedl oboustranny intervalovy odhad medidnu chyby.
Déle zde byla pomoci statistickych test vyvrdcena zavislost chyby predikce srdZek na
stanici, pro kterou byla pfedpovéd vydana, rovnéZz byla vyvracena zavislost chyby pfed-
povédi na délce casového tseku, na ktery byla vydana. Oproti tomu se potvrdila zévislost
chyby na skute¢né intenzité sraZek. Byly proto stanoveny kategorie intenzity, které byly na-
sledné zahrnuty do simulace neurcitosti. V dalsi ¢asti statistické analyzy jsem postupné
vyuzil dva pfistupy k modelovéni chyby. Prvnim z nich byl bodovy odhad parametrt
linedrniho regresniho modelu, kde jsem po jeho provedeni piistoupil k verifikaci ziska-
ného modelu. Verifikace poukézala na nevérohodnost ziskaného modelu, kdy zéavislost
chyby na intenzité nelze modelovat linedrnim regresnim modelem. Dal$im pfistupem,
ktery jsem vyuZil pf¥i modelovani byly jadrové odhady hustoty pravdépodobnosti. Po
prozkoumani této metody jsem pomoci statistického software provedl jadrovy odhad
hustoty pravdépodobnosti chyby pro kazdou z vySe zminénych kategorii intenzity. Vy-
sledné navzorkované kiivky hustoty pravdépodobnosti jsem po jejich pfevodu na kiivky
kumulativni distribuéni funkce mohl jednoduse vyuZit pro generovani vzorku chyby se
zjisténym tvarem pravdépodobnostni funkce.

Princip metody Monte Carlo vyuZité pro simulaci neurcitosti parametrti modelu a jeji
implementaci jsem popsal v kapitole ] Implementoval jsem obecnou strukturu t¥id pro
simulaci neurcitosti a jeji konfiguraci pro predikované srazky, hodnotu CN kiivky a Man-
ningova koeficientu drsnosti. Pro simulaci neurcitosti predikce srdZek jsem implemento-
val generovani vzorki chyby s vyuzitim vysledk jadrového odhadu hustoty pravdépo-
dobnosti, pro ostatni parametry bylo implementovdno generovéani vzorki jejich hodnot
z uniformniho rozdéleni. Implementaci simulace neurdcitosti jsem p¥izptisobil pomoci
knihoven MPI a OpenMP ke spousténi na vykonnych vypocetnich clusterech. Zrychleni
dosaZené touto optimalizaci je spolu s vysledky simulaci prezentovdno v kapitole

Predmétem dalsiho vyvoje by mohlo byt uréeni vhodnéjsich kategorii intenzity srazek.
Statistickd analyza cetnosti vyskytu srdzek o dané intenzité by mohla odhalit preciznéjsi
rozdéleni jejich intenzity do kategorii, mohla by se tak zvysit pfesnost vysledki simulace
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neurcitosti. Dal$im rozsifenim této prace by mohlo byt navrzeni dynamického zptisobu
paralelizace simulace, ktery by byl vhodny pro béh v heterogennich vypocetnich prostte-
dich a vyuZiti prostiedkt dostupnych Intel Math Kernel Library ®.
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