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Abstrakt

Obliba  pravdépodobnostnich,  neboli  ensemblovych  piedpovédi,
v hydrometeorologické praxi neustale roste a spolu s tim 1 tendence se v budoucich
letech tomuto sméru zcela ptiklonit. Doposud zastavany deterministicky pfistup by tak
mohly postupem ¢asu zcela nahradit, 1 kdyz se stale pro kratkodobé predpovédi jevi
deterministické prognozy byt efektivnéj$im néstrojem. Tato prace chce prohloubit
povédomi a pochopeni metody tvorby ensemblové predpovedi a jeji ndsledné zasazeni
do hydrologické praxe. Chce déle racionalnim zpiisobem ukézat jeji mozny piinos
v porovnani s deterministickymi metodami, a to i oproti vSeobecné vys$Sim naroktim

na jeji vytvoteni a zplisob nésledné prezentace.

Klicova slova:

Ensemblova predpoveéd’, pravdépodobnostni predpoveéd’, hydrologie,

hydrometeorologie, soubor predpovedi



Abstract

Popularity of probability forecasts, i.e. ensemble forecasts in
hydrometeorological perspective is constantly increasing, along with tendecy to accept
this direction for the following years. The deterministic approach hitherto supported
might be in the course of time entirely supplanted, although short-range forecasts still
appear to be more effective tool. This thesis intends to disseminate knowledge and
comprehension of the method of creating an ensemble forecast and its inclusion to
hydrologic practice. Further, it intends to show its possible benefit in comparison with
deterministic methods, even though there are generally higher creating and presenting

requirements.

Keywords:

Ensemble forecast, probabilistic prediction, hydrology, hydrometeorology, package of

predictions
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1. UVOD

Tragické nasledky povodni v poslednich letech uvedly do pohybu mnohé politické
agendy, které si predsevzaly zlepSit schopnosti piedpovédnich organii a tim snizit i
ekonomicky dopad téchto Skod na zatizeni stitu. Provozuschopné piredpovédni
systémy, které odhali v dostatecné mife a predstihu budouci hrozbu, se proto staly
klicovym néstrojem v ptiprave strategii na aktivity zejména povodiiového charakteru.
S jejich pomoci lze varovat vefejnost v piedstihu n€kolika dni, zavést dostatecna
opatteni a snizit tak nasledné Skody. Mnohé z téchto systémi jsou zaloZeny na vstupu
srazkovych dat, ktera jsou ziskdvana pozorovanim soucasného stavu atmosféry — dnes
nejéastéji siti radard (CHMU, 2011). Omezujicim faktorem je ale v takovém piipadé
tvorby piedpovédi Casové métitko, jenz uvazuje predstih pouze par desitek hodin. Pro
sttednédobé prognodzy v horizontu 2-15 dni je proto nutné vyuzit efektivnéj$i metodu
numerického modelu NWP (Numerical Weather Predicton), a to zejména nejsou-li
k dispozici zdrojové udaje o pritocich fek a neni mozné je ziskat ani ze zatizeni pro

pievod dat, coz v dobé& povodiiového stavu byva béznou praxi.

Tendenci védy 21. stoleti je smefovat k jedinému spole¢nému cili, jimz je ensemblova
piedpovéd’. Ta byva obecné oznacovana jako EPS (Ensemble Prediction Systems) a
v soucasnosti je vhodnéjSim nastrojem pro ur¢ovani budouciho stavu pocasi, nez-li
tomu je v pripad¢ jednotlivych deterministickych prognoz. Konkrétnim ptikladem
vyuziti je hydrologickd ensemblova piedpovéd ESP (Ensemble Streamflow
celosvetovych center bud’ zcela, anebo ze tii Ctvrtin, piiCemz zbytek svéta se takovému
piistupu nebrani, schvaluje jej a s jeho zavedenim pocitd v ramci budoucich let (Biirgi

2006).
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2. CILE PRACE

Tato prace si klade za cil vytvotit dokument, ktery pfiblizuje problematiku ensemblové
piedpovédi od jejiho historického vzniku, pfes samotny popis tvorby piedpovédi,
kterou se nasledné pokusi z pohledu pouZitelnosti v oblasti hydrologie komplexnim
zpusobem zhodnotit. Jde zejména o posouzeni piinosu ensemblovych prognéz v
hydrologii oproti deterministickym metodam urovani budouciho stavu pocasi, a to 1
pies to, ze kladou daleko vétsi naroky na vypocet. Dal§im nelehkym tkolem, ktery
s sebou nese aplikovani ensemblové pifedpovédi do realnych podminek, pak cekd na
samotné uzivatele tohoto typu prognostickych zprav. Ti totiz nedostavaji udaje
s absolutnimi hodnotami parametrti atmosféry, naopak musi byt schopni vyznat se ve
statistickych vykazech, jeZ jsou soucasti formy prezentace této metody. Sesta Gast
prace se proto bude vénovat nejvhodnéjsSim formam interpretace ensemblovych
piredpovédi a uvedeny budou konkrétni ptiklady aplikace. V zdvéru prace jsou

piedstaveny pilife pro jeji dalsi budouci vyvoj.
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3. VLIV METEOROLOGICKEHO VYSTUPU NA
HYDROLOGICKY MODEL

Jesté koncem 20.stoleti nahlizela védecka obec na predpoveéd’ pocasi jako na,
svou podstatou, neménny systém. V piekladu to znamenalo — ,,bezchybna*“ pocatecni
pozorovand data mohou produkovat pouze ,,Spickovou piredpovéd. Dnes se tento
pfistup nicméné povazuje za mylny. Prakticky totiz neni moZné zarucit, Ze do
vypocetniho modelu vstoupi data totozna se stavem v Case, kdy dochazi k vypoctu.
Pocatecni data vstupujici do vypoctu modelu jsou zatizené uritymi nepiesnostmi,
neboli takzvanymi vstupnimi nejistotami. Ty prameni z nedokonale odectenych
parametri atmosféry jako je vlhkost, teplota, vitr, srazky a jejich rozlozeni
v Casoprostoru, dale pak lidskym faktorem a v neposledni fad¢ nedokonale popsanymi
stavy ochranné¢ho obalu Zemé ve vypocetnim modelu. Znamend to tedy, ze
meteorologické vystupy, tedy predpovédi, nejsou spravné v absolutni mife.

Pro hydrologické ptedpovédi, jez se vénuji odtokovym parametrim z povodi,
jsou jednim z hlavnich faktord srazky. Z jiZz zminéného tedy vyplyva, ze do
hydrologického modelu vstupuji data znacné ovlivnéné nejistotami a nepiesnost
vypoctu tak nadale znéasobuji. Z toho divodu je pozadavek alespoii predpovidat
budouci stav v $ir§im métitku ve smyslu eliminovat mnoZstvi chyb.

I kdyz tedy byla v minulosti pfedpovédni centra vybavena nejmoderné;si
pocitacovou technikou, pomoci niZ sestrojovala dikladné vypocetni modely
k vykonstruovani budouciho, ale zaroveni deterministického stavu pocasi, samotna
piedpovéd se vyraznym zplsobem transformovala kuptfedu, a to zavedenim

ensemblové prognozy (Gneiting a Raftery, 2005).

3.1 ZAKLADY VYVOJE PREDPOVEDI POCASI

Od roku 1600, kdy Newton formuloval pohybové zakony, stal se zakladnim
pilifem predpovédi pocasi deterministicky pfistup. Tyto zédkony byly zaroven
podnétem k domnéni, Ze budouci stav atmosféry vychazi ze znalosti soucasnych
podminek. Jules Charney vSak byl v roce 1948 prvnim, kdo tuto teorii podlozil
redlnymi vysledky. Se svym tymem sestrojil soubor rovnic nazyvanych Quasi-

geostrofické piiblizeni, jez braly v uvahu, ze za zménami v atmosféfe stoji
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geostrofické vétry. Po tomto zjiSténi se mu podafilo sestrojit dvé 24hodinové
piedpovédi, coz po predchozich neuspésnych pokusech znamenalo velky ptislib do
budoucna. Zptisob takového predikovani tak mél rdzem otevienou cestu do celého
svéta a obecné se melo za to, ze se pomoci tohoto ptistupu podaii nahlédnout nékolik
dni dopiedu.

Po slibném zacatku se ale zaCaly objevovat i otazniky ohledné limiti
deterministické ptfedpoveédi. Pochybnosti byly disledkem zvySujici chybovosti
nesrovnalosti v parametrizaci pocatecnich podminek. Koncem Sedesatych let proto
bylo upusténo od Charneyho rovnic, coz zaroven vrhlo na deterministicky piistup
k pfedpovidani pocasi stin, a dalo tak podnét k rozvinuti nového sméru.

Alternativni cesta nesla znaky determinismu spolu se znaky stochastickymi a
Casem se pro tento kombinovany pfistup vzilo oznafeni ensemblova piedpovéd.
Podstatu této myslenky vnuknul Edward Lorenz, ktery zjistil, ze pocasi je fizeno

nelinedrné-dynamickym béhem (Lewis, 2005).

3.2 DETERMINISMUS VS. PRAVDEPODOBNOST

Za tradicni pristup v piedpovédni praxi je oznaCovan determinismus —
numerické vyjadieni stavu atmosféry vychazejici z vysoce sofistikovanych modelt.
Od 90. let je nicméné zaznamendvan nastup pravdépodobnostnich metod, neboli
ensemblovych systémt (Leutbecher a Palmer, 2008; Gneiting a Raftery, 2005).
Ensemblovd piedpovéd je souborem numerickych piedpovédi NWP (National
Weather Prediction), jiz obvykle tvoii 5-100 ¢lent s liSicimi se pocate¢nimi hodnotami
dat vstupujicich do vypocetniho modelu. Obé metody jsou ovSem omezeny jistymi
chybami, které¢ ovliviiuji pfesnost vysledkli a nelze je zcela odstranit. Jednu
z primarnich pfi¢in tohoto faktu ptiblizuje Obr. I, ktery ukazuje na nedokonalost
popsani modelovaného prostiedi, jez se vyznamnym zpusobem liSi od skutecnosti.
Hlavnim rozdilem mezi obéma metodami na poli jejich plisobnosti pak tvoii zplisob
nakladani s témito nejistotami. Zatimco deterministicky ptistup fesi pouze otazku
spojenou s kvantifikaci samotného predikovaného jevu, ensemblova metoda se snaZzi
vyjadfit miru jeho pravdépodobnosti. Rozdil 1ze shledat taktéz v délce predstihu

predpovédi. Deterministickd prognodza je jistési v kratkodobém vyhledu, zatimco pro
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sttednédobé predpovédi je vhodnéjsi vyuzit ensemblové piedpovédi (Krzysztofowicz,

2001; Gneiting a Raftery, 2005).

REAL WORLD Vs. MODEL WORLD

MODEL GRIDPOINT(S)
INSTRUMENT SHELTER(S)

i
== OCEAN z

T ocan
i Ll

LAND .4

Obr. 1: Zdroj nejistot vstupujicich do modelu. Na obrdazku zobrazen skutecny stav Land use oproti

modelovanému (Wilks, 2006)

4. PRAVDEPODOBNOSTNI VYJADRENI FYZIKY
ATMOSFERY

4.1 STATISTICKE POPSANI STAVU PROSTREDI

Spousta dat nejen v pfedpovédni meteorologické a hydrologické praxi, jsou
nahodného charakteru, tzn. chovaji se v zavislosti na ndhodé¢ (Hanel, 2014). Tyto
nahodné, abstraktni veliiny, jsou jevy, které byvaji rozdélovany na zakladé
pravdépodobnosti. Nahodna veli¢ina je tedy jinymi slovy funkci v systému
elementarnich jevl, kde kazdému jednomu jevu piifadi z tohoto systému redlnou
¢iselnou hodnotu. Diky tomu lze ndhodné veliCiny promitnout na ¢iselnou osu a
nasledn¢ je zformovat do uspofddaného tvaru. Jeviim je zaroven pfisouzena
pravdépodobnost s jakou se odehraji, pticemz z téchto dvou poznatkl Ize definovat

pravdépodobnostni rozdéleni (Tvrdik, 2010).

Pro leps$i uchopeni statistiky jako nastroje ji v zdkladu lze rozdé€lit na dvé dualezita

odvétvi — statistiku popisnou a interferencni (Wilks, 2006). Pod obéma statistickymi
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ktera se jevi jako nekonzistentni a v z4sad¢ neperiodicka. Pro splnéni pozadavku
kvantitativné se vypotadat s témito vyskytujicimi se jevy, musi byt uzito dalSich

nastroju k urceni pravdépodobnosti.

4.1.1 DESKRIPTIVNI STATISTIKA

Popisna statistika je po sbéru dat prvnim néstrojem, ktery ziskané informace
zpracovava. Zabyva se predev§im sumarizaci a tfidénim dat, z nichZ posléze vybira
dilezita fakta reprezentujici pozorovanou veli¢inu. Ze se jedna o velmi efektivni
zpusob zpracovani dat dokazuji kvantitativné udaje, které jsou z atmosféry ziskavany,
nebot’ samotny piredpovédni obor je doslova pod zéplavou dat z celého svéta.
V disledkl pozorovani a aktivit spojenych s modelovanim atmosféry jsou védci pod
velkym tlakem ze strany Cisel, ze kterych se snazi vycist informace o piirodnich
jevech. Byva proto nelehkym ukolem surova data smysluplné organizovat a nasledné
reprezentovat tak, aby vykazovala zndmky racionality, ze kterych nésledné pro své

zéavery Cerpaji inferencni statistické prostredky (Wilks, 2006; Tvrdik, 2010).

4.1.2 INFERENCNI STATISTIKA

Inferencni statistickd analyza byva povazovana za metodu, s niz Ize vyhodnotit
zésadni procesy, které jsou v atmosféfe piitomny a skrze vypozorovana data i
zaznamenany. AvSak z tohoto pohledu nejde o pouhé vyvozeni zavéri, nybrz i1 o
zhodnoceni spolehlivosti téchto tsudkl ve vztahu predpovédnim, a k tomu se vyuziva
pravdépodobnostnich konceptl. Zptsob takové prace s daty pak je povazovan za
dob¢ je nedilnou soucésti operativniho predpovidani pocasi meteorologickych center

po celém svéte (Casella a Berger, 2001; Jaruskova, 2015).

4.2 PRAVDEPODOBNOSTNI TEORIE V PRAXI

Pomoci pravdépodobnostniho vyjadieni udalosti X 1ze fici, s jakou jistotou lze
tuto modelovanou udalost ocekavat. Spoustécem tohoto pfistupu v oblasti

meteorologie se staly nejistoty vstupujici do vypoctu, které se poji s n€kolika moznymi
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zdroji. Ve zjednoduseném slova smyslu tedy neni pravdépodobnost nic jin¢ho, nez
Cist¢ teoreticky matematicky systém, ktery vznikl logickym rozvinutim axiomu
pravdépodobnosti. Ty se ovSem sestavaji na zdklad¢ dalSich elementd, jimiz jsou
udalosti s nejistymi vysledky a modelova, neboli vzorova plocha (Casella a Berger,

2001, Jaruskova, 2015).

Udalosti s nejistotami
Jsou mnozinami scénatii s moznymi nejistymi vysledky. Wilks (2006) rozlisuje
zejména dva druhy takovych udalosti — slozené a jednoduché, pti¢emz slozené se

mohou skladat az z nékolika sub udalosti, zatimco jednoduché nikoli.

Modelova plocha
Je mistem, kde se vyskytuji udalosti. Vztah mezi plochou a udalostmi pak
nejlépe reprezentuje Venniv diagram, ktery jiz popisuje 1 problematiku slozenych

udalosti.

(a) (b)

Liquid precipitation only

Liquid
precipitation
\ No 77
NO Precipitation Liquid & Frozen
Precipitation precipitation
[ LT | T

precipitation

Frozen precipitation only

Obr. 2: Vennuv diagram reprezentujici srazkové udalosti. Vysrafovana cast predstavuje sloZzenou
uddlost sestavajici se kapalnych a zmrzlych srazek. Obradzek (a) i (b) jsou vyjadrenim téhoz, pouze jinou

formou (Wilks, 2006)

Pti pohledu na diagram je dobré si uvédomit, Ze se vzorova oblast obsahuje ne tii,
nybrz ¢tyti udélosti, nebot’ 1 priinikem dvou jednoduchych udalosti vznika prostor pro
zcela novou uddlost. VSechny tyto udélosti si mezi sebe rozdé€luji procenta

pravdépodobnosti, ze jedna z nich nastane (Wilks, 2006).
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4.2.1 AXIOMY PRAVDEPODOBNOSTI

Pokud je modelova plocha vyplnéna dil¢imi udalostmi, pak dal$im krokem je urceni
pravdépodobnosti jednotlivych udalosti, pro jejiz stanoveni byly sestaveny urcita

logické pravidla — axiomy pravdépodobnosti (Jaruskova, 2015; Neubauer a kol, 2016).

1) Pravdépodobnost piifazena k udalosti bude vZdy nenulova a matematicky
vyjadiena jako:
0<PE)<1 (1)

2) Vzorova oblast vzdy zahrnuje vSechny mozné udalosti experimentu, z ¢ehoz
vyplyva, ze vZzdy nastane néjaky scénaf. Z toho 1ze usuzovat, Ze pravdépodobnost pro
celou vzorovou plochu bude vZdy rovna 1 viz. rovnice (2).

PS)=1 )

3) Pravdépodobnost, Ze jeden nebo druhy z ptirozené se vyluCujicich se jevil
nastane, je souctem pravdépodobnosti obou jednotlivych udalosti. Neboli:

P(E U F) = P(E) + P(F) 3)

4.3 PRAVDEPODOBNOSTNI ROZDELENI

Kompletni popsani problému tvorby piedpovédi pocasi by mohlo byt
vysvétleno tak, ze se jednd o vyvoj fyzikalnich jevli atmosféry v Case a interpretovan
je za pomoci statistickych prvkl. Nejhojnéji vyuzivanym statistickym néstrojem pro

tyto ucely je graf hustoty pravdépodobnosti — Probability Density Function (PDF).

/
<
2 _— 3
[
Q
—— —
§<’J ;‘l/{i//, —_——3
— “"

»
»

Initial condition Forecast time Forecast

Obr. 3: Graf hustoty pravdépodobnosti na pocatku tvorby predpovédi a na konci (Buizza, 2003)
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Ensemblovd ptfedpovéd’ stoji na zdkladech deterministické piedpovédi, avSak
k wvytvofeni zavéra vyuzivd nékolik wvariant vystupti, kterym piiklada
pravdépodobnost. Jakymsi vedlejSim produktem ensemblové piedpoveédi je tedy

pravdépodobnostni odhad (Buizza, 2003).

Rozptyl (Spread) pravdépodobnosti

Deterministicky zptsob pfedpovédi pofasi ma zasadni problém: nepocita
s nejistotami zanesenymi do vypocetniho modelu. Znamena to tedy, Ze i kdyby byl
vypocet spustén nékolikrat, avSak se stejnymi pocatecnimi podminkami, jeho vysledek
bude neménny (Palmer, 2001). Je ovSem znamo, Ze fyzika atmosféry se fidi
nelinearné-chaotickymi zakonitostmi (Lorenz, 1963). Vhodnéjsi zpiisob modelovani
budouciho stavu pocasi se proto zasadné zaklada na teorii pravdépodobnosti.

Obecné se ma za to, Ze primérnd hodnota vSech clenii ensemblu vykazuje
piesn€j$i odhad, nezli samostatny deterministicky vystup (Murphy, 1988). AvsSak
samotny primér ensemblu miize nabyvat riiznych hodnot v zavislosti na rozptylu

rozdéleni pravdépodobnosti a pro tyto piipady plati nasledujici:

- je-li na pocatku tvorby piedpovédi atmosféra ve stavu, kdy ji Ize prakticky

piesné popsat, je rozptyl pfedpovidanych hodnot na obrazku ¢. 1 mensi

- pokud je pro pozorovatele atmosféra méné ,Citelnd,” znamend to, Ze

rozptyl predikovanych hodnot bude vétsi a predpovéd méné presna

Spolehlivost predpovédi

Za ukazatele kvality pfedpovédi lze oznacit hodnotu jeji spolehlivosti. Jde o
vztah korespondence mezi pravdépodobnosti a pozorovanymi ¢etnostmi vyskytu jevu
v pfipad¢, Ze je tato udalost pfedmétem piedpovédi. Hodnoty tohoto ukazatele
piedstavuje mira variability udalosti. Samotna spolehlivost je pak variabilni ve vztahu
k prostoru a ¢asu, zavisla na bias modelu, ale i na omezeném mnozstvi dat vstupujicich
do vypoctu (Atger, 2003). V disledku toho jsou predpovédi velkou vyzvou v oblasti

jejich samotné interpretace.
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V  kontextu ensemblové predpovédi termin spolehlivosti vychazi
z ptedpokladu, ze vSechny ¢leny ensemblu a vystupy pozorovani pochazi z totozného

pravdépodobnostniho rozdéleni, tj. jsou statisticky shodné zpracované.

(a) (b) (c) (d)

AN A

Observable — =———

Probability density se—

Obr. 4: llustrace spolehlivosti, respektive nespolehlivosti ensemblovych predpovédi (Wilks,
2006)

Jak ukazuje Obr. 4, spolehlivost zavisi na nékolika faktorech. Pro vSechny ptipady je
uvazovdna stejna vstupujici nejistota a piedpokladanou metodou pro tvorbu
piedpovédi je skrze ensemblovy systém. Situace (a) znazornuje piipad, kdy prognoza
je spolehliva a statisticky shodna s pozorovanou udalosti. Jsou-li pfedpovedi zatizené
systematickou chybou vypocetniho modelu, budou jejich pravdépodobnostni
rozdéleni posunuta na ose zobrazujici vysledky pozorovani. Tento ptipad ukazuje
situace (b). Je-1i rozptyl ensemblu piilis maly, znamena to, ze do vypoctu vstupuji data,
jez nezahrnuji zasadni nejistoty (c¢), zatimco (d) naznacuje nadhodnoceny stav nejistot

(Weigl, 2012).

Z vyse uvedeného tedy vyplyva, Ze statistika se stala jakymsi sttedobodem
v predpovidani pocasi. Jeji vyuziti ma své padné opodstatnéni, nebot’ ve svém jadru
fesi otdzky spojené s nejistotami. Zabyva se jejich kvantifikaci a vyhodnocenimi,
utvari zaveéry a prognozy, které v sob¢ jiz tyto pochybnosti zahrnuji a jejich uzivatelé
tak s nimi mohou operovat. Neni proto pfekvapenim, Ze i z tohoto divodu statistika

hraje velkou roli v atmosférickych védach (Wilks, 2006).
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5. ENSEMBLOVA PREDPOVED A JEJI TVORBA

Ensemblova piedpovéd je svou povahou stale formou numerické predpoveédi
NWP (Numerical Weather Prediction). Tedy disciplinou, kterd je spojovéana
s vyCislovanim nejistot v chaotickém prostiedi atmosféry. Data vstupujici do
vypocetniho modelu jsou svoji povahou nedokonald, coz do samotného vypoctu vnasi
celou fadu nepfesnosti. Nékteré z téchto chyb posléze mohou v pribéhu predpovédi
nabyt na vyznamu a vyrazn¢ tak ovlivnit pfesnost predikovaného stavu. Nej€astejSimi
zdroji nejistot jsou numerické algoritmy popisujici dynamické a fyzikalni procesy
atmosféry, zaokrouhlované pozorované hodnoty nebo chyby v urfovani
dil¢ich méftitek pti postupu z globalnich modeld, tzv. downscalingu apod.

Reakcei na ptirozené se vyskytujici chyby v predpovédni praxi se proto za
posledni dvé dekdady stala ensemblova piedpovéd. Cilem ensemblového ptistupu
k ur€ovani pocasi je Ciselné vyjadieni pravdépodobnosti budouciho stavu atmostéry,
namisto kvantitativniho vyc¢isleni ur€itého charakteristického jevu, kterym se zabyva
deterministicky zptsob piedpovédi (Leutbecher, 2008). Vyhody spojené s vyuzitim
pravdépodobnostnich ptedpovédi shrnuje (Krzysztofowicz, 2001):

e Pravdépodobnostni pfedpovedi jsou z védeckého hlediska korektné;si
— neskryvaji nejistotu predpovedi
e Nejistoty v predpovédich umoziiuji kvantifikovat
e Poskytuji informace pro ucinéni rozhodnuti odpovidajici mite rizika
e Maji hospodaisky profit plynouci z efektivnéjSiho managementu
rizikovych udalosti
Od roku 1992 proto vétSina svétovych predpovédnich center zacala pfechéazet na
ensemblovy piedpovédni systém EPS (Ensemble Prediction System). Kazdé ze
sttedisek si navic vytvari vlastni pfedpoveédni systém, coz piinasi rizné vysledky, které
slouzi k dal§imu rozvoji a k porovnani spolehlivosti (Wang, 2012).

V dnesni dobé jiz také existuje mnoho metod a modell pro tvorbu ensemblové
piedpovédi, avSak jednou z prvnich metod byla Monte Carlo. Dal$im pfistupem je za
pomoci perturbace zdrojovych vypocetnich dat, k niZz dochédzi analyzou téchto
naméfenych dat. Kombinaci nékolika integraci vypocetnich modelt a fyzikdlnich
balikli pak lze ziskat ¢etnéj$i hodnotu pocateCnich podminek, a tim vytvofit dalsi
ensemblovou piedpovéd’. Tento zplsob predikce je vyuzivan naptiklad v Canadian

Meteorological Centre (Callado, 2013).
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Pravdépodobnostni meteorologické piedpovédi vznikajici perturbacemi
pocatecnich podminek jsou doménou zejména globalnich modelt NWP. Ty jsou
zaroven zpracovavany pro delsi ¢asovy horizont 8-15 dni, av§ak maji 1 hrubsi métitko
(tadove stovky km?), kviili Semuz se nedaji aplikovat pro lokalni modely. Pro agely
regiondlnich pfedpovédi se proto vyuziva vystupti globalnich modeld, které jsou
nasledné zpfesnovany vypocty na méfitkem omezenych NWP modelech. Tomuto
postupu se nazyva downscalling a ptikladem tohoto systému je COSMO-LEPS, ktery
je v hojné mife vyuzivan napfi¢ evropskymi pfedpovédnimi sluzbami a pro své ucely
jej pouzivda i CHMU. Nevyhodou tohoto postupu viak je Gasova naro&nost

modelovani, coz do vysledné piedpovédi zanasi dalsi neptesnosti. (CHMU, 2011)

5.1 VSTUPNI DATA A ZDROJE NEJISTOT

Numericka pfedpovédni praxe se 1 pfes pokrok ve svém vyvoji potyka
s narocnosti ukolu popsani stavu atmosféry. Tato situace se tak promitd i ve
vypocetnich postupech, coz do modelovani vnasi neptesnosti. Navic chyby jsou do
modeld zandSeny 1 samotnymi vstupnimi daty (aktudlni udaje o srazkach, vlhkosti,
vétru apod.), které jsou bézn¢ zaokrouhlovany. Toto vSechno Ize nicméné oznacit jako
piirozené, néco s ¢im se musi pocitat a pravé ensemblova piredpoveéd’ skyta moznosti,

jak tyto nejistoty vycislit (Leutbecher, 2008).

V ramci numerické piedpovédi NWP se v disledku chaotické povahy pocasi
vyskytuji zejména dva druhy nejistot — nejistota na vstupnich datech a dale nejistota
ve vypocetnim modelu. Ze statistickych analyz porovnavajici miru vlivu jedné ¢i
druhé nejistoty vyplyva, Ze pfesnost prognoz je daleko vice citlivéjsi na data, kterad
predkladame k vypoctu, pficemz nezélezi, ktery z vypocetnich modelli je pouZit.

Vysledky jsou totiZ prakticky totoZné a jejich rozdily minimalni (Lorenz, 1982).

5.1.1 NEJISTOTY NA VSTUPNICH DATECH

Nedokonalost vstupnich dat prameni z né€kolika zdroji. Jednak se jedna o
casoveé zavislou proménlivost jevil probihajicich v atmosfétfe, ale dal§imi a mozna 1
techniky méfeni, coz pro vypocet poskytuje znaéné omezené spektrum informaci.

Zavaznost tohoto problému pak nabyva na své velikosti zejména pro predpovédni
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centra regionalnéjSiho charakteru, ktera musi data pro své potieby asimilovat. Zde
vzniké prostor pro vnos dalSich nejistot. Kazdy asimilacni systém je totiz navic zatizen
charakteristickymi chybami z pozorovdni a integratnimi rovnicemi vypocetnich
modeld. Otazkou piesnosti pak uz zlstava samotny fakt, Ze chaoticky stav atmosféry
umociiuje tyto pocatecni chyby v ¢ase nelinearné (Callado a kol., 2013)

Tyto chyby jsou v ensemblové pfedpoveédi zachyceny uzitim perturbace dat,
kdy dochazi k jemnym odchylkdm od pozorovanych hodnot a vznika tak prostor pro
vyvoj nekolika béhti budouciho stavu pocasi. Existuje nékolik cest, jak data
perturbovat. Napiiklad ECMWF model ESP kombinuje singuldrni vektory spole¢né
s asimilovanymi daty, ¢imz ziskava ptrehled o pocatecni hustoté pravdépodobnosti.

NCEP zase naopak vyuziva metodu zndmou jako breeding (Buizza, 2003).

5.1.2 MODELOVA NEJISTOTA

Numerické modely NWP jsou produkci lidského chapani probihajicich
fyzikalnich jevll v atmosféte. OvSem nedokonald znalost tohoto prostiedi neumoznuje
tyto zakonitosti v absolutni mife matematicky obsahnout (Leutbecher, 2008). Procesy
v pocitatovych modelech proto podléhaji zjednodusenim, jako je naptiklad
parametrizace prostiedi. NWP centra disponuji n€kolika vypocetnimi modely, pfi¢emz
si pii tvorbé predpovédi ten ktery den vybiraji nejvhodné€js$i z nich, jenz nejlépe
vystihuje soucasny vyvoj prostiedi. V souCasnosti se k parametrizaci takovychto
nejistot vyuziva zejména tii technik — ensemblovy multi-model, perturbace parametr
ensemblu, stochasticko-dynamické parametrizace (Palmer a kol., 2005).

Od prvni numerické piedpovédi v roce 1950, byl v ramci zpiesiiovani modeli
ucinén obrovsky pokrok. Velky podil na tom ma skutecnost neustdle se vyvijejici
pocitacové techniky (dnes vypocty zajistuji tzv. superpocitace), coz v dal§im kroku
umoznilo rozvoj v oblasti prostorového feseni. Ptisti vyvoj bude pokracovat v tomto
trendu, tedy zpfesiovani méfitek a dale skrze Upravy v reprezentaci interakce

oceanografickych a pevninskych procest (Leutbecher, 2008).

5.2 PODMINKY EPS V CR

Modelovani pomoci ensemblovych metod najde své vyuZiti zejména pro

sttednédobé predpoveédi (pfiblizné 14denni vyhled). Jak jiz bylo dfive naznaceno,
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vstupem do modeli regionalniho charakteru jsou vystupy z globalnich modeli, jejichz
provoz jiz zajiStuje vice jak desitka svétovych ptedpovédnich center. Pro vypocet
z globalniho modelu je nutné urcit pouze pocate¢ni podminky, okrajové podminky
v tomto piipad¢ vypadavaji, nebot’ se jednad o periodicky systém. To neplati pro
modely regionalnich méfitek, pro které je nutné urcit i okrajové podminky a ty lze
ziskat n¢kolika metodami zptesnéni vystupli z globalniho modelu (Sopko a Sandev,
2003).

Ceska republika se po dlouhém usili stala novym ¢lenem ECMWEF, coZ panelu
CHMU umoznilo dostat se k zajimavym datim pro tvorbu pravdépodobnostnich
predpovédi (CMES, 2016). Na nasem tzemi tak dale roste vyznam modelu ALADIN-
LAEF (Limited Area Ensemble Forecast), ktery pro svou potiebu Cerpa data prave
z globalniho modelu ECMWF EPS (European Centre for Medium-Range Weather
Forecast, Ensemble Prediction System). Aby se dala pro potieby regionalniho modelu
data vyuzit, je uzivano nékolika metod zpfesiiovani, neboli perturbaci. Patii mezi n¢
metody:

e Singularnich vektori (vyuzivano ECMWF)

e Breeding (NCEP — dale popisuje Toth a Kalnay, 1993)

e Ensemblové asimilace dat (CMC — Canadian Meteorology Centre)
e Multi-model analyzy

e Ensemblové trasformace (relativné moderni techniky)

Vice o tématu pojednava (Burgi, 2006)

o

Obr. ¢.5: Cerveny ramec uvniti- topografického vyrezu ukazuje oblast regiondlniho modelu ALADIN-

LAEF s pokrytim Stiedni Evropy (Wang a kol., 2011)
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Pro model ALADIN-LAEEF, ktery pro své vypocty vyuziva vystupt ECMWF
a PEARP/ARPAGE, je logickou volbou technika singularnich vektort. Ta je
nicméné ve svém vyvoji stale prakticky v zacatcich, navic je naro¢na na Cas, ktery
potifebuje pro vypocet a v neposledni dobé& jde také o nakladny zplsob zisku dat.
Z toho davodu pftistupuji modely LAMEPS (Limited Area Model Ensemle Systém)
k produkci po¢atenich podminek skrze breedingové a blendingové (novy typ)
metody, které jsou jednoduché, efektivni a méné nakladné. Blendingovy pfistup je
navic propojen s prvky digitalniho filtrovani a spektralni analyzy a tedy kombinuje
nejistoty hrubych méfitek ECMWF vycislené singularnimi vektory se
sttednémétitkovymi nejistotami generovanymi breeding metodami modelu
ALADIN. S timto inova¢nim pfistupem jsou také spojena néktera o¢ekavani jako:
redukovani nevyrovnanych vysledkt jednotlivych perturba¢nich metod; presnéji
vystihnou nejistoty 1 ve vy$Sim rozliSeni; obsahnou 1 nejistoty singularnich vektori a

breedingu (Wang a kol., 2011).

5.3 VERIFIKACE A KALIBRACE MODELU

Ensemblova ptedpovéd’ je jiz dnes Siroce vyuZzivanym nastrojem nejen
v meteorologii, ale 1 v operativni hydrologii (Brown a kol., 2010) Ve své podstaté¢
nejsou pravdépodobnostni ptedpovedi spravné nebo Spatné, z cehoz plyne pozadavek,
aby byly statisticky vérohodné a zaroven na vét§Sim mnozstvi druhii skoére rozliSené.
Dalsi praktickou znalosti je nemoZnost postihnout kazdy zdroj nejistoty, pficemz
mnohé z nich je tézké byt jen kvantifikovat. Verifikace ensemblovych piedpovédi je
pro ucely Ciselného vyjadieni nejistot nezbytnosti, stejné tak, jako je pfinosem pro

zpétnou vazbu ¢i rozvoj schopnosti predvidat rizné situace s vétsi jistotou.

Verifikace je dale proces, ktery urcuje hodnotu vysledné piedpovédi a poskytuje
dalezité¢ informace Sirokému spektru uzivateli. S ohledem na pozadavky, jaké pro
verifikaci panuji, bylo vyvinuto hned nékolik hodnoticich nastrojt, které pokryvaji jak
deterministicky, tak i ensemblovy pfistup (Jolliffe a Stephenson, 2003). Dobrou
piedpovéd bychom zaroven mohli identifikovat podle Murphyho (1988), podle n¢hoz

musi spliiovat tyto naleZitosti:
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e Konzistentnost — panuje shoda mezi rozhodnutim meteorologa a jeho
predpoveédi

e Kbvalita — shoda mezi predpovédi a pozorovanim

e Hodnota — zvySujici se ekonomicka a dal§i hodnota pramenici

z rozhodnuti managementu pii vyuziti ptedpovedi

Béhem poslednich padesati let doslo k rozvoji obzvlasté v oblasti vyhodnoceni
rozdéleni pravdépodobnosti jako jednoho z moznych vystupt ensemblové predpovedi.
K atributim hodnoticim pravdépodobnostni pfedpovedi patii presnost, spolehlivost

nebo téz kalibrace, rozliSeni, Spicatost a dalsi. K nejrozsifenéjSim nastrojim patii:

e BS (Brier Score), RPS (Rank Probability Score)

e BSS (Brier Skill Score), RPSS (Ranked Probability Skill Score)
e Talagrand Histogram (Rank Histogram)

e ROC diagramy (Relative Operating Characteristic)

e RMSE (Root Mean Square Error)

e BIAS (Systematicka chyba)
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6. HYDROLOGICKE MODELOVANI - ENSEMBLE
STREAMFLOW PREDICTION (ESP)

Hlavnim smyslem existence hydrologickych piedpovédnich systémi je
poskytovani odhadu budouciho vyvoje, ktery se zakladd na pozorovani a skladbé
meteorologické predpoveédi. Nékteré z aplikovanych systémii dokéazi urcit 1 nasledky
hrozicich zaplav, vymodelovat pocatek a prubéh nastupujiciho suchého obdobi, ¢imz
pomahaji 1 v rozvrZzeni dodavek vody. Z pohledu dlouhodobého vyhledu poskytu;ji
informace pro management feCist’ nebo zmirnéni dopadi klimatickych zmén (Cloke a

Pappenberger, 2009).

Mnoho z téchto systémi je zalozeno na principu zpracovani srazkového
vstupu. Tyto informace se pro vypocet ziskavaji pozorovanim a dnes nejcastéji také
radarovym meétenim. Pro sestrojeni sttednédobé predpoveédi vSak musi byt pouzito
numerickych modellt NWP. Za nejvhodnégjsi variantu numerického modelovani byva
oznacovana ensemblova piredpovéd’ s potencidlem efektivniho vyuziti Casu za hrozby

povodinové udalosti, ale také lepsi kvantifikaci srazek (Cloke a Pappenberger, 2009).

6.1 UPLATNENI A POTENCIAL ESP

Klimatické zmény na Zemi jsou pro ¢lovéka pfimym ohroZenim. Vystrahou
jsou zejména proto, Ze se d&ji piilis rychle. V dusledku toho je nutnosti na tyto zmény
vcCas a adekvatné reagovat, nebot’ dochazet bude k vyskytim stale extrémné;Sich jevi,
jako je sucho, piivalové desté a s nimi spojenym zdplavam. Zajistit zakladni funkci
pro obyvatelstvo, zemed€lstvi, priimysl, ale 1 samotné Zivotni prostiedi se proto stane
nejzakladnéj§im pozadavkem moderni doby (CHMU, 2011).

Raciondlnim postojem v této vyzve je sofistikovany management pii nakladani
s vodnimi zdroji. V podminkach Ceské republiky to znamenéa efektivné spravovat
rezim feCist’ a nadrzi, které jsou povétSinou koncipovany jako vicetcelové. Maji tedy
jednak funkci zasobni, ale zachytit dokazi 1 povodiové viny. Tento ucel plni zasobni
prostor, se kterym je manipulovano s ohledem na budouci stav pocasi. Z toho vyplyva,
7e nelze jakkoliv upravovat poméry v nadrzi bez znalosti budouciho pocasi v ramci

nekolika nadchazejicich dni. I proto se v soucasnosti klade diiraz na zvySeni presnosti
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predikovatelnosti jevll atmosféry, a to kratkodobych i dlouhodobych, i z pohledu

odtokovych pomérti z povodi, jimiz se zabyva pravé ESP.

6.2 KLASIFIKACE HYDROLOGICKYCH MODELU

Matematickd reprezentace srazko-odtokového procesu ma dlouhou historii a
svym vyznamem je mocnym nastrojem vodohospodaii a hydrologii at’ uz pro
operativni piedpovédi nebo ndvrhové ucely (Jenicek, 2005). Mnoho hydrologickych
modell je extrémné komplexnich, nicméné 1 tak tento komplexni systém udalosti
reprezentuji velmi zjednodusenym zptisobem (Chong-yu, 2002). V prabéhu let byla
vyvinuta cela fada modeli, které sraZko-odtokovy proces na povodi popisuji riznymi
ptistupy z divodu jejich odlisSného zdméru vyuZiti nebo oblasti budouci potieby.
S postupem casu fada modelti vykazovala zndmky podobnosti, a proto se zacaly
modely c¢lenit do kategorii. Dle klasifikace WMO jsou hydrologické modely
v soucasnosti tfizeny do 5 kategorii podle:

e Ugelu aplikace modelu
e Typu systému, ktery je simulovan
e Modelovaného hydrologického procesu

e Principu kauzality

e Miry ¢asové a prostorové diskretizace

Deterministické modely

(D)
Hydrodynamické Koncepéni modely Black-box modely
modely (white-box) (grey-box) (DB)
(DL) (DC)
| /\ !
Distribuované modely (modely Celistvé (Lumped) modely (modely se
s délenymi parametry) soustfedénymi parametry)
(0] (L)
Model s parametry Model s parametry Statisticka Zadna distribuce
vztahuijici se vztahujici se distribuce parametrd
k polim gridu k véts§im parametrt (LO)
(elementarni odtokovym v lumped modelu
odtokové plochy) plocham (LS)
(IG) homogennich
vlastnosti
(1S)

Obr. 7: Clenéni modelii dle principu kauzality - deterministické modely (Becker a Serban, 1990)
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6.3 PRIKLADY APLIKACE ESP V HYDROLOGICKYCH PROCESECH

Hlavni zamér vyvoje hydrologickych pfedpovédnich systémii obvykle smétuje
k cili poskytnout odhad budoucich podminek. Ten se zakladd na pozorovani a
nasledném doplnéni meteorologickymi pfedpovéd'mi. Typickymi piiklady pouZiti
jsou varovani pred hrozicimi povodnémi, odhad poc¢atku a vyvoje obdobi sucha a tedy
pomoc pii zdsobovani vodou apod. Z dlouhodobéjsiho pohledu jde o spravu fi¢nich
reziml nebo dopady na Zivotni prostfedi a obecné klima (Sene, 2010).

Z vySe uvedeného je patrnd odvislost pfedpoveédi na Case a zejména na jeji
piedstih, coz ve World Meteorogical Organisation (WMO) definuji jako interval casu
mezi vydanim piedpovédi nebo vystrahy a ofekdvanym néastupem piredpovidané

udalosti (WMO, 2012b).
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Obr. 8: Ensemblova predpoved pro Lowestoft ze dne 2./ijna 2011. Plnd a teckovand cervena linie
predstavuje uroven pohotovosti, pri jejimz dosazeni jde o riziko zaplav. Proménnd je v zavislosti na
pritokovych a odtokovych pomérech. Zelené linie predstavuji ensemblovou predpoved (jednotlivé

deterministické). K potencialnimu ohrozeni dochazi tehdy, kdyz dojde k dosazent urovné pohotovosti.
(WMO, 2012a)

Priklady vyuziti ESP pfedpovédi s nejvétsim dopadem na lidstvo:
e dodavka pitné vody
e dlouhodobé ptitoky do nadrzi
e povodiové aktivity
e cnergetika
e analyza hydrologicky extrémnich obdobi
e rybochovné ucely

o zemeédélstvi
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6.4 PODMINKY ESP NA CHMU A METODIKA TVORBY PREDPOVEDI

Metoda ESP umoziuje pracovat s velkym mnozstvim nejistot, které doprovazi
uz samotny odhad soucasného stavu atmosféry a jejichz hodnoty rostou se zvétSujici
se Casovou fadou, pro kterou jsou vyhotovovany. To je v kontrastu s pfedpovéd'mi
deterministickymi (NWP), které se soustfed’uji na krat$i casovy usek, zpravidla pro
maximalni dobu dvou dni, zato pomijeji kovarianci s nejistotami pii urCovani
vychoziho stavu atmosféry poptipadé jsou zptesiiovany vystupy z vice modeltt NWP.
Pro ziskéni pfedpovédi v horizontu vétSim jak dva dny uz nelze pouzit pouze
deterministické metody, které v takovém piipade presahuji miru pfijatelnosti nejistot
vstupyjicich do systému. Nezbytné je nasazeni pravdépodobnostnich metod

ptedpovédi. V hydrologii zndmou jako Ensemble Streamflow Prediction.

Technika urceni ESP — 1) stanoveni nejpravdépodobnéjsiho pocatecniho stavu povodi;
2) stanoveni nejpravdépodobnéjsi odhad vyvoje sméru budouciho pocasi; 3) spojit
prvni dva body a ziskat tak vicenasobné odhady budoucich odtokl z hydrologickych
modela (CHMU, 2011).

6.4.1 METODA S HISTORICKOU RADOU DAT

Stanoveni se provadi na zaklad¢ historickych dat nebo vyuZitim stochastickych
srazkovych a teplotnich dat. Pro hydrologické modely se pouzivaji pocatecni
podminky vSech proménnych, u srazkoodtokovych jsou to tdaje o nasyceni pud a u
sné¢hového servisu jsou to vodni hodnoty. Pro pfedpovédi ve velkém piedstihu se
pouzivaji tzv. alternativni data, kterd jsou vysledkem fady historickych pozorovani
v daném kalendainim obdobi pfedpovédi, kde se piredpoklada urcity rozptyl mozného

stavu.

Jednotlivé kroky pro metodu s pouzitim historickych dat:

1. Predpovédni modely provozované na bazi pro kontinudlni simulace nahraji
pocatecni podminky k datu a hodin€ vydavani ptfedpovédi. Jako vstup jsou
pouzita pozorovana data.

2. Jsou pfipraveny vstupy z historické databaze, predevsim teploty a srazky k

datu a ¢asu pocatecnich podminek, ziskanych v bodu 1.
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3. Scénar ptipraveny v bod¢ 2 je aplikovan do predpovédnich modela a je
provedena simulace piredpovédi s historickymi daty.

4. Vysledkem simulace je jeden hydrogram, nebo casova fada dalSich
hydrologickych dat.

5. Postup v bodech 2 az 4 se opakuje pro vSechny historické roky v databazi,
nebo v piipadé podminéné piedpovédi pro vybrané roky, které spliuji

pozadované kritérium.

Vyslednym produktem je hydrogram, ktery slouzi pro dal§i zpracovani v podobé¢
pravdépodobnostnich pfedpovédi. Tato metoda mé spoustu nespornych vyhod,
pficemz mezi hlavni patii jeji jednoduchost a v pfedpokladu, Ze historickd data mohou
nahradit budouci stav pocasi, nicmén¢ je potfeba mit dostatecn¢ dlouhy zdznam
takovych dat (mnohdy tedy nevyhoda). DalS§im pozitivem je, Ze ji Ize aplikovat na
libovolny charakter povodi. Problémem naopak muZe nastat v rozdilnosti casového
kroku historickych pozorovani a pfedpovédnimi systémy. Pro ,,pfesnou‘ simulaci je

potieba dosahnout hodinového kroku a to za obdobi minimalné 10 let (CHMU, 2011).

6.4.2 METODA SE STOCHASTICKOU RADOU DAT

Pro vytvofeni spojitého prubehu pritoku je tedy tieba mit k dispozici dostatek
historickych dat, ve vhodném c¢asovém kroku (daji se piipadné€ interpolovat
z namétfenych primérnych hodnot). Pokud srazkova data k dispozici nejsou (jsou
pouze v dennim casovém kroku, ze které¢ho nelze interpolovat), pfichazi v uvahu

metoda zastavajici stochasticky piistup k zisku vstupnich dat (CHMU, 2011).

Jednotlivé kroky pro metodu s pouzitim stochastickych dat:

1. Predpovédni modely provozované na bazi pro kontinudlni simulace nahraji
pocatecni podminky k datu a hodin€ vydavani ptfedpovédi. Jako vstup jsou
pouzita pozorovana data.

2. Jsou vybrany cleny ansamblu na zdklad¢ specifikovanych kritérii
z 1000leté vygenerované fady teplot a srazek k datu a Casu pocatecnich
podminek, ziskanych v bodu 1.

3. Scénar ptipraveny v bod¢ 2 je aplikovan do predpovédnich modela a je

provedena simulace pifedpovédi se stochastickymi daty.
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4. Vysledkem simulace je jeden hydrogram, nebo casova fada dalSich

hydrologickych dat.
5. Postup v bodech 2 az 4 se opakuje pro vSechny vybrané ¢leny ansamblu
dat z WG.
GENERATORY POCASI

Stochasticka metoda zisku vstupnich dat. Je uzito tzv. generatori pocasi a to
tehdy, chybi-li historické idaje o pocasi. Jde o numericky nebo pravdépodobnostni
model generujici denni ¢asové fady, které mohou nahrazovat kratké historické fady.
Umoziuji modelovat vyvoj pocasi na zédkladé klimatologické proménné, jimiz jsou
zejména teplota a srazky. To znamenad, ze ostatni proménné s témito daty koreluji a Ize
je nasledné dopocitat podle pravdépodobnostni funkce, pficemz nejcastéji jsou data
korelovana se srazkami (pro danou srazku, stanici a den).

Nevyhodou generatort je nutnost vytvofeni korelacnich vztahti, k ¢emuz je zapotiebi
velké mnozstvi historickych dat a dale generatory pocasi jen v minimalnim métitku
uvazuji prostorovou informaci. To znamena, ze jsou vhodné pouze pro lokalni potieby

(Fodor a kol., 2013).

Vstup Statisticka analyza
pozorovanych »  pozorovanych dat
rad (MAP a MAT) “site” analyzou
W‘
RND

\ 4

Generovani syntetickych fad a
porovnani jejich statistickych
charakteristik a pozorovanych

\ 4

Test kvality dat

Generovani syntetickych dat
pozadované délky se stejnymi
vlastnostmi pozorovanych dat

rad

Obr. 9: Schéma generovani dat WG (CHMU, 2011)

LARS-WG - nejcastéji vyuzivany generator, ktery byl vyvinut v Hadley
centre ve Velké Britanii. Pfipravuje umélé fady meteorologickych prvki, pficemz
kazdé z této tad ud€luje stejnou pravdépodobnost vyskytu jakou maji statisticky

zanalyzovana vstupni pozorovana data. Piidéleni takové pravdépodobnosti probiha
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vétSinou pro kazdy kalendaini mésic zvlast, a navic jen pro jednotlivou lokalitu
(meteorologickou stanici).

Vyznamnym parametrem simulace hydrologickym modelem je ¢asovy krok
vypoctu a ¢asovych fad. Nejcastéji uzivanym vypocetnim krokem pak je hodinovy az
denni, v zavislosti na tom, jaké jsou pozadavky na vystupy a jakd vstupni data jsou
k dispozici. V minulosti se ale ukazalo, Ze pro simulaci v hodinovém kroku postacu;i

1 data 6hodinového kroku vstupnich dat (Semenov a Barrow, 2002).

6.5 ANALYTICKE ZHODNOCENI

Analyza vyprodukované ptedpovédi, at’ uz hydrologické ¢i meteorologické, je
pohanéna zejména zdroji chyb, které do ni vstupuji. Bez adekvatniho vyhodnoceni by
predikce ztratila svou hodnotu. Je proto nasnad¢ otestovat, zda k tvorbé bylo uzito
spravnych nastroji k modelovani, zhodnotit nejistoty na vstupu a ty nasledné pomoci
relevantnich dat redukovat (Hall a Beven, 2014). K popsani spolehlivosti predpovédi
bylo navrZeno jiz mnoho pfistupii — procesy od bias korekci aZ po downscaling.
Vesmeés vSechny metody ale maji spolecny zéklad v korekci vydanych predpovédi
s predpovéd’'mi jim predchazejicim a jim korespondujicim pozorovanim. Dulezity
z&ver ve své praci shrnul (Hamill, 2001), kde poukézali na nemoZnost odkazat se pfi
analyze pfedpovédi pouze na jednu z metod. Techniky hodnotici vérohodnost jsou
totiz mnohdy vazany na specifickou lokaci, kterou jim ptidélil jejich vyvoj. Je proto
obtizné posoudit vykonnosti té€chto jednotlivych technik v globalnim métitku.

Z pohledu hydrologického musi modely v co nejvétSi mife eliminovat
meteorologické aspekty a zaroven postihnout nejhlavngj§i zdroje nejistot
hydrologického charakteru. Mezi né patii ekvivalenty piidni vlhkosti a vodni hodnoty
sn¢hu, parametry modelu nebo lidsky faktor. Pfes implementaci nejlepsi dostupné
veédy a technologii se ocekava, ze nadale bude zbyvat urity nepokryty prostor nalezici
nejistotam, které je nutno vycislit skrze statistické modelovani. Takové vyhodnoceni
umoznuji postupy asimilace dat, post processingu nebo multi ensemblového modelu a
tim pomadhaji zlepSit spolehlivost, skill ¢i zavéry plynouci z interpretace

hydrologickych predpovédi.
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6.5.1 VERIFIKACE HYDROLOGICKE PREDPOVEDI

Klicovymi vlastnostmi v oblasti kvality prognoéz jsou kalkulace s bias
hydrologickych modelti a porovnani predpovédi spolu s observovanym stavem
(Jolliffe a Stephenson, 2003; Wilks, 2006). Je taktéz zfejmé, ze produkty verifikace
budou pro kazdou sféru uzivatela jiné. Odlisné vystupy bude pozadovat védecka obec,
jiné samotni prognostici, manazefi hydrologickych software, lidé, co maji na starosti
krizové situace apod. Vysledky verifikace proto ve vétSing ptipad budou i odliSnymi
formami prezentovany.

Obvyklym pfistupem v procesu ovéteni spolehlivosti predpovédi, je vybrat
jeden nebo nékolik hodnoticich parametrt, v zavislosti na pozadavcich, a tyto hodnoty
statisticky porovnavat s nastalou situaci (Sene, 2010). Postup tvorby verifikace ¢leni
(Brown a kol., 2009) do tfi fazi:

1. Verifikace — proces identifikace jednotek k verifikovani, spojovani
pfedpovédi s pozorovanim a nasledny vypocet kontrolnich ukazatela.

2. Agregace — vybér jednotek k agregovani. Kazda agregovana jednotka
obsahuje minimalné¢ dvé verifikacni jednotky a tento postup je
vyuzivan k vyjadfeni primérné vykonnosti téchto jednotek. Tento
stupen verifikace je volitelny.

3. Vystup — produkce grafickych a numerickych vystupti skrze statisticky

rozbor verifikacnich a agregacnich jednotek.

6.6 INTERPRETACE PREDPOVEDI A JEJIl MANAGEMENT

Hydrometeorologické ptfedpoveédi maji Siroké spektrum uplatnéni, piicemz
jejich pravdépodobnostni vyjadieni ma potencial k tomu, aby vedly ke zlepSeni v
rozhodovacich procesech (Hall, 2014). Surové vystupy z hydrologickych
piredpovédnich modelii se obvykle sestavaji ze sady numerickych informaci ve
vybranych bodech podél fek nebo gridové sité. Soubor takovych informaci jiz ma pro
srozumitelngj$i vystupy je pro uzivatele nezbytné provést navazujici post-processing,
jehoz vysledkem jsou mapové formaty, grafy, tabulky a z nichZ lze interpretovat
vysledky ptedpovédi daleko jasnéji (Sene, 2010). Pro jakoukoli pfedpovédni aplikaci

je pak za idealni pfistup povazovan ten, kdy spolecné tusili o vyvoj v oblasti
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interpretace vynakladaji prognostici a koncovi uzivatelé (Rogers a kol., 2007). To je
klicovym tématem mezindrodniho projektu Hydrologic Ensemble Prediction
Experiment (HEPEX), ktery vznikl pravé za ucelem propojené komunikace
meteorologl, hydrologli a uzivateli piredpovédi v roce 2004 na setkani evropského
centra ECMWF.

Pro management krizovych situaci jsou hojné¢ zobrazovanymi informacemi vné
piedpovédi prahové hodnoty (tresholds) sledovanych veli¢in, jejichz piekroceni

indikuje stav, ktery vyzaduje odezvu — fizeni rizik (Sene, 2010).

Flooding Threshold

Flood Warning Threshold
Flood Watch Threshold |

River Level

Drought Watch Threshold ———_ $=—— Cumulative Deficit

Time

Obr. 10: Ukadzka prahovych hodnot povodni a sucha pro 7icni stanici nebo oblast zajmu na blize
nespecifikované casové ose (Sene, 2010)

Uzivatel vSak stale nakladé s informaci podléhajici znacné nejistoté, pod jejiz
tihou je nucen se rozhodovat. Z vySe uveden¢ho tedy vyplyva, Ze srozumitelna
interpretace je v managementu rizik zakladnim ptedpokladem vedouci ke spravnym
rozhodnutim (Hall, 2006). V hydrologii se nej¢astéji jako prahovd hodnota uvadi
kriticky pratok na povodi fek, pifi jehoZz piekroCeni je nasledkem stav povodnoveé
aktivity anebo sucha. (Hall, 2003) definuje risk management zaplav jako ,,proces sbéru
dat a informaci, vyhodnoceni rizik, posouzeni moznosti, uinéni a implementace
rozhodnuti vedouci k snizeni, regulaci a piijeti rizika povodni.* Tabulka 1 pak ukazuje

nekteré priklady vyuziti pravdépodobnostnich predpovédi.
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Tab. 1: Moznosti vyuziti pravdeépodobnostnich

Technique Description
Visualisation Spaghetti plots, plumes, histograms, box-and-whisker plots, stamp plots
techniques (i.e. multiple maps on a single page), time-lagged ensembles and other

outputs showing different aspects of the forecast such as confidence
intervals, clustering/tubing of ensembles, probability distributions and
spatial variations

Probabilistic The definition of threshold values in probabilistic terms, such as to provide
thresholds a warning if there is more than a 60 % probability of rainfall exceeding

50 mmin2h
Decision theory Evaluation of the costs and losses (or utility) of different probabilistic or

ensemble scenarios to help to identify optimum solutions and the use of
more complex techniques (see below)

Vystupem z pravdépodobnostnich hydrologickych ptedpovédi se rozumi
nekolik ¢asovych fad s prabéhy pritoki, které prochazeji procesem zpracovani do
grafické podoby. Metod pro zobrazovani takovych piedpovédi je celd fada. Kazda
z metod by v idedlnim ptipad¢ méla obsahovat informaci o mife nejistoty predpovédi,
zobrazeni by meélo byt snadno citelné a nedavat podnéty k chybné interpretaci.

Nejpouzivangj§imi vystupy v praxi a ramci CR jsou:

6.6.1 SPAGETOVY GRAF

Diagram zobrazujici preddefinované isolinie pro specifickou hodnotu
geopotencialu nebo teplotu. Zpocatku predpovedi je vidét zhustény stav téchto linii,
zatimco s rostouci dobou se rozsituje jejich rozsah, coz reprezentuje silici nejistotu
piredpovédi. Nevyhodami této varianty je nemoznost odecist pravdépodobnost

dosazeni urCitého pratoku a dale horsi ¢itelnost pii velkém mnozstvi ¢lenu ensemblu.

50 4

— Pozorovany prutok
45 — Clenové piedpovédniho ansamblu
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Obr. 11: Ukdzka mozného vystupu ESP — Spagetovy graf (CHMU, 2012)
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6.6.2 GRAF PRAVDEPODOBNOSTNICH HLADIN

Pro kazdy vypocetni krok ensemblu jsou vypocteny pravdépodobnostni
hladiny, které se posléze propojuji do linii nebo ploch. Svou piehlednosti pokryva
nedostatky Spagetového grafu, ale je mirné zavadéjici v rovin€ Casového prubéhu

udalosti — naptiklad povoden mizZe kulminovat v jiny ¢as, nez ukazuje vrchol grafu.

6.6.3 SLOUPCOVY GRAF

Velmi uzitenym ndastrojem pii zobrazovani stfednédobych predpovédi.
Zobrazuje pravdépodobnost moZnosti piekrofeni pritoku za urcity cas. Je

uptednostiiovan pii predpovédi hodnot objemu odtoku.

Weekly Chance of Exceeding River Stage at Cayuga Creek at Lancaster, NY (LCSN6)
Forecast for the period 04/17/2017 - 07/16/2017
This is a conditional simulation based on the conditions as of 04/17/2017
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Obr. 12: sloupcovy graf's pravdépodobnostmi prekrocent urcité hladiny na rece Cayuga Creek

(NWS, 2016)

6.6.4 CARA PREKROCENI

Cara piekroeni nezobrazuje Gasovou osu piedpovédi, avsak umoZiiuje
zobrazeni vice variant vybérti ansambll. Jednoducha je na odecet pravdépodobnosti
vyskytu dané hodnoty, ovSem zaroven hufe Citelnd pro uzivatele bez vyssiho
matematického vzdelani. Nevyhodou je také nemoZznost odecist jinou prahovou

hodnotu, nez je uvedena v legend¢.
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Probability of Not Exceeding River Flow at Boston
Forecast for the period 04/18/2017 - 07/17/2017
This is a conditional simulation based on the current conditions as of 04/11/2017
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Obr. 13: Graf cary prekroceni pritokii (NWS, 2016)

6.6.5 TABULKA PRAVDEPODOBNOSTI PREKROCENI

Vystupem ESP je tabulka, v niz jsou zobrazeny pravdépodobnosti pfekroceni
prahové hodnoty v ¢asovych intervalech. Oproti dobré Citelnosti jsou nevyhodami
omezeny ¢asovy vyvoj piedpovédi a nemoznost odecist informace pro jiné prahové

hodnoty, nezZ je uvedeno v tabulce.

Pravdépodobnost prekroceni 1.SPA

‘ 1.8.2011 2.8.2011 3.8.2011 4.8.2011
Datum vydani predpovédi Oh-12h 12h-O0h Oh-12h 12h-Oh |Oh-12h [12h-Oh Oh-12h 12h-Oh
1.8.2011 7:00 30% 50%
1.8.2011 19:00 10%  70% HOOTUIIO00
2.8.2011 7:00 30%- 80% 20%
2.8.2011 19:00 60%- 70% 60% 5%

Obr. 14 — tabulka vyjadiujici pravdépodobnost prekroceni 1. Stupné povodiiové aktivity (CHMU,
2012)
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7. DISKUSE

Obecné plati, ze Siroka vetejnost si neuvédomuje slozitost a sofistikovanost
piedpovédniho oboru (Kalnay, 2003). Meteorologické predikovani budouciho stavu
atmosféry vzdy zacina problémem na vstupnich datech a tyto aspekty se prenasi od
globalnich center s nejvykonnéj§i pocitatovou technikou svéta az po stfediska
mensiho, regiondlnéjsiho vyznamu. Pivodcem ,,chybnych dat*“ vstupujicich do
vypoctu je hned nekolik, avSak jako nejpodstatnéjsi se jevi zjednoduseni, kterymi je
fyzikélni komplex atmosféry, hydrosféry, kryosféry, geosféry popsan a zanesen do
modelu. S postupem ¢asu se zasluhou védeckého ptistupu meteorologi dokdzaly tyto
chyby eliminovat, nicméné na zaklad¢ nelinearné chaotického chovani atmosféry, jez
ve své praci popsal Lorenz (1963), se da s jistotou tvrdit, ze se ani v budoucnu nepodati
otazku spojenou s nejistotami zcela vyiesit. V poslednich né€kolika dekadach se proto
ukazuje silici vyznam pravdépodobnostnich metod ur¢ovani budouciho pocasi oproti
metodam deterministickym. Ty se efektivnéji vypotadavaji s témito problémy,
zahrnuji vySe zminéné nejistoty ve svych vystupech a 1épe tak informuji vetejnost o
moznych vyskytech blizicich se udalosti. Obecné je tento pfistup oznacovan jako
ensemblova piedpovéd’. Ta je ve své podstaté rovnéz nepravdépodobnostni metodou
a lze ji 1épe popsat jako kone¢nou fadu deterministickych ptedpovédi, z nichz Ize
nasledn¢ urcit miru pravdépodobnosti.

Otéazkou je, zda ma ensemblovy pfistup Sanci uspét 1 mezi vefejnosti. Stale je
totiz citit jakysi dozvuk deterministického trendu, zatimco pravdépodobnostni
vyjadieni je pro mnoho lidi, uZ jen co do jejich pochopeni, méné familidrng&;Sim
zpusobem prezentace. Jako pri¢iny se jevi dva zdsadni problémy. Prvnim moznym
faktem, pro¢ pravdépodobnostni piedpovédi ve svéteé zatim nezaujimaji tolik prostoru
je, ze se uzivatelé na jejich zakladé boji nebo neumi ucinit tézké rozhodnuti typu ano
nebo ne. Druhym takovym bodem jsou jiz zminované formy podoby vystupl
ensemblovych prognéz. Ty ve své podstaté navozuji pocit obtizného posouzeni —
pravdépodobnostni  pfedpovéd” neni nikdy nesprdvnd (Richardson, 2006).
K podobnému zavéru dochazi i (Mladek, 2007), ktery poukazuje na nutnost vychovat
uzivatele k pouzivani pravdépodobnostnich pifedpovédi a zejména pak jejich
porozumeni.

Jak jiz bylo zminéno, deterministické ptedpoveédi svym uzivatelim poskytuji

»pouhé ano nebo ne v otazce toho, zda udalost X nastane ¢i nikoliv. Uziti takovych
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informaci pro cost-loss modely v rozhodovacich procesech je proto ve své podstaté
rovnéz zcela neustupné a ftikd — pfijméte opatieni kdykoliv, kdy je udalost
piedpovidana, anebo nedélejte nic. V kontrastu s tim se mohou pravdépodobnostni
metody na prvni pohled jevit jako nevhodné. Cost-loss modely nicmén¢ ukazuji, Ze je
tomu naopak. Pravdépodobnostni informace v tomto konkrétnim piipadé urcuje
prahovou miru, po jejimz piekroceni, je dobré ucinit ochranné opatteni. Z analyzy od
(Zhu a kol., 2002) navic vyplyva, ze vétsi skupina uzivateli bude profitovat
z ensemblovych piedpovédi, a to v mnohem vice ptipadech, nez kdyby pouzila jedno
variantni vystup. Z toho je zifejmé, Ze tento typ piedpovédi ma z hlediska
ekonomického vyznamnéjsi hodnotu, pticemz k podobnym zavérim dosel 1 (Mylne,
1999).

Forem prezentace pravdépodobnostnich piedpovédi, jak bylo v praci
poukdazano, je n¢kolik a kazdy z vystupli mé specifickou hodnotu pro urcitou skupinu
uzivatelti. Naptiklad vhodnou formou pro bézného ¢lovéka s neodbornym vzdélanim
v oblasti hydrologie bude vystup s informaci o pravdépodobnosti dosazeni urcitého
stupné povodnové aktivity. Takovou uroven informovanosti nabizi naptiklad tabulka
pravdépodobnosti prekroceni prahové hodnoty na obr. /4. Druhou skupinu tvofi
hydrologové, kteti od predpoveédi budou ocekévat udaje o prutocich. Tuto informaci
naleznou napftiklad ve Spagetovém nebo sloupcovém grafu, jak predstavuji Obr. 11 a

12. Podobnym zptisobem tfidi vystupy ze svych piedpovédi i CHMU.
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8. ZAVER

Tato prace ptedstavila ensemblovou piedpovéd’, potazmo 1 jeji zaklady v
pravdépodobnostni teorii, v kontextu mozného budouciho potencidlu. Ani s touto
metodou ur¢ovani budoucich podminek se s urcitosti, 1 pfes rozmach a exponencialné
dynamicky rast pocitatové techniky, nepodaifi odstranit mnozstvi nejistot
v ptfedpovédni praxi. Potencialni sila pravdépodobnostnich prognéz nicméné¢ spociva
v jejich moznosti kalkulace s témito nejistotami a pro ucely vyjadieni, jak zdroje
nejistot ovliviuji kvalitu a vykonnost ensemblu, byla naptiklad zalozena celosvétova
databaze TIGGE. Pro simulaci zdrojt chyb jiz také bylo vyvinuto n€kolik metod, coz
nadale vede k zptesiiovani tohoto druhu piedpovédi. V navaznosti na to, je
neodmyslitelnou nalezitosti pravdépodobnostnich pifedpovédi jejich spolehlivost, pro

kterou bylo vytvoteno rovnéz n¢kolik druhlt metrik.

Zasazeni ensemblové piedpovédi do hydrologickych procesti velmi uzce
souvisi s oborem meteorologie. Jakozto hlavni zdroj srazko-odtokového procesu jsou
oznacovany srazkové uhrny. Hydrologické ensemblové modely proto v navazujicim
prubéhu piejimaji nejistoty vstupujici do modelovani atmosférickych procest a
znasobuji je vlastnimi nepiesnostmi. NejcasteéjSimi diivody, pro¢ predpovédi ve svém
vyjadieni selhdvaji pak jsou — nedostate¢na presnost vstupnich dat nebo pfitomnost

pouze asimilovanych dat aktudlniho stavu atmosféry.

V soucasné hydrologické praxi roste z divodu CastéjSich vyskyth extrémnich udalosti
poptavka po informacich spojenych s mirou rizika. To znamena, ze se do budoucna
otevira prostor pro zvyseni predpovédniho paradigma. K dosaZeni tohoto cile je
nicmén¢ zapotiebi spole¢ného usili o rozvoj, a to zejména v nckolika stézejnich
oblastech. Jimi jsou vyzkum metod pro tvorbu pravdépodobnostnich pfedpovedi a
metod pro jejich naslednou verifikaci. Dale je tieba se zasadit o neustaly vyvoj
prognostickych produktti, které by komunikovaly nejistoty a v neposledni fad¢ je
nutnosti vzdélavat vefejnost, hydrology a meteorology v oblasti nejen samotné tvorby

pfedpovédi, ale 1 jejich interpretace, kterd neni jednoducha.
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Hlavnim pfinosem prace je zjisténi, ze pro ucely predpovidani hydrologickych
udalosti se ensemblové progndzy jevi v porovnani s deterministickym ptistupem jako
efektivnéj$i nastroj. Takovy zaver 1ze vyvodit ze samotného poznani podstaty metody.
Ta se ve vypoctech dokaze vypotradat s nejistotami a ve svych vystupech je
kvantitativné formulovat skrze jejich hustotu pravdépodobnosti. Dalsi devizou
ensemblu je pak 1 variabilita zobrazeni na vystupech podle pozadavkil uzivatele. Jak
jiz ale bylo zaroven popsano vyse, stale existuji jisté vyzvy pro budouci vyvoj, coz

v soucasnosti ensemblové pfedpovédi necini zcela unikatnim piistupem.
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