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Abstrakt

Vydavdani povodniovijch vystrah a hydrologické modelovdni obecné, se neobejde
bez kvalitni predpovedi srazek. Tato prdace md dva hlavni cile, které se zaméruji
prdve na zvyseni presnosti hydrologickych predpovédi. Prunim cilem je porov-
nat uspésnost predpovédi deterministického modelu ALADIN-CZ (Aire Limi-
tée, Adaptation Dynamique, Development International-Czech Republic) a
ensemblového modelu ALADIN-LAEF (Limited Area Ensemble Forecasting),
ktery v soucasnosti nent shleddan jako prinosny pro hydrologickou predpoved a
neni operativné vyuzivan. Srazkovd data byla pro ucel verifikace upravena do
podoby, v jaké vstupuji do hydrologického modelu. Pro hodnoceni byly vybrdiny
vyznamné srazkové uddlosti z letnich cdsti roku v letech 2011-2015. Vysledky
ukazuji, Ze ensemblovy model ALADIN-LAEF je stejné a v urcitjch pripadech
1 vice dspesny, nez ALADIN-CZ. Druhym cilem bylo nalezeni postprocesin-
gové metody nebo jejich kombinaci, kterd by pomohla nakalibrovat ensem-
blové predikce a vedla k presnéjsim predpovédim srdazek a také primo pritoki.
Testovdny byly metody tvorby multimodelu, kalibrace pomoci metody BMA
(Bayesian Model Averaging) a vyuZiti neuronovych siti. Vysledky prokdzaly,
ze aplikace téchto metod generuje predpovéedi o uspésnosti srovnatelné s regio-
ndlnim modelem o vysokém rozliseni ALADIN-CZ. Nejpresnéjsich predpovedi
dosdhla vytvorend kombinace modelu ALADIN-CZ v kombinaci s kvantilovou
predpovedi vypoctenou z metodou BMA z modeli ALADIN-LAEF a COSMO-
LEPS. Tato kombinace byla ispésnd i v pripadé testovdni neuronové sité pro
primy vipocet prutoku na zdkladé predikce srazek.

Klicova slova: hydrologické modelovani, predpoved srazek, verifikace, ka-
librace, postprocesing



Abstract

Precipitation forecasting has great significance for hydrological modelling, par-
ticularly for issuing flood alerts. The objective of this work is to assesses the
high-resolution deterministic model ALADIN-CZ (Aire Limitée, Adaptation
Dynamique, Development International-Czech Republic) and the ensemble
model

ALADIN-LAEF (Limited Area Ensemble Forecasting). Verified precipitation
data were modified to the form in which they enter the hydrological model used
for flood forecasting in the Czech Republic. Unlike ALADIN-CZ, ALADIN-
LAEF is currently not considered to be of any value for hydrological predicti-
ons in the Czech Republic. In the present paper, we assess the added value
of the ensemble model. The most significant rainfall events from the summer
seasons during 2011-2015 were selected for the purpose of this study. The
results show that ALADIN-LAEF does not have a lower success rate than
ALADIN-CZ in predicting significant rainfall events. In fact, for the most
verification scores and metrics, ALADIN-LAEF was assessed as more skilful.
Second aim was finding of postprocessing method, leading to the more accu-
rate precipitation forecast and also directly compute the river discharges. The
second aim of this work was to find a postprocessing method or combination of
postprocessing methods that would help calibrate ensemble predictions and lead
to more accurate predictions of precipitations and river discharges. Methods
of multimodel creation, calibration method using the BMA (Bayesian Model
Awveraging) and the use of neural networks were tested. The results shows, that
the application of used methods generates predictions of success comparable
to the regional model of high resolution ALADIN-CZ.The most accurate pre-
dictions were achieved by the created combination of the ALADIN-CZ model
in combination with the quantile prediction calculated by the BMA method
from the ALADIN-LAEF and COSMO-LEPS models. This combination was
also successful in the case of testing a neural network for direct discharge
calculation based on precipitation prediction.

Keywords:hydrological modelling, precipitation forecast, verification, ca-
libration, postprocessing



Timto bych chtél podékovat mému vedoucimu prof. Ing. Martinu Hanelovi,
Ph.D. za rady, pomoc a vstiicny pristup pri feseni prace a v pribéhu celého
doktorského studia. Dale pak panu Mgr. Tom&si Vlasakovi, PhD. za kon-
zultace a odborné rady ohledné hydrologického modelovani. Dékuji Ustavu
fyziky atmosféry AV CR v.v.i., zejména RNDr. Petru Zacharovovi PhD.,
a Ceskému hydrometeorologickému tstavu za poskytnuti dat. V neposledni
radé také Fakulté zivotniho prostredi, kterd podporila tuto praci internimi
granty ¢. 20164225 a 20154234.

Prohlasuji, Ze jsem celou prdci véetné priloh vypracoval samostatné a za pou-
Ziti pouze zdroju citovangch v textu prdce a uvedengch v seznamu literatury.

podpis autora






Obsah

I Uvod do problematiky vyuziti pfedpovédi srazek v

hydrologickém modelovani 20

1 Tvorba kratkodobé hydrologické predpovédi 20

1.1 Vstupnidata . .. ... .. ... .. .. ... .. 20

1.1.1 Hydrologickd data . . . . .. .. ... ......... 20

1.1.2  Meteorologickd data . . . . . .. ... ... ... ... 21

1.1.3 Fyzickogeografickda data . . . . . ... ... ... ... 22

1.2 Kalibrace modelt . . . . . . ... . ... . 22

1.3 Nejistoty v hydrologickém modelovani . . . . .. .. ... .. 23

1.3.1 Nejistoty prfedpovédi a méreni srazek . . . . . . . . .. 23

1.4 Hydrologické predpovédi v CHMU . . . . ... ... ..... 25

1.4.1 Manuélni hydrometrické predpovédi . . ... .. ... 25

1.4.2 Zpracovani modelové deterministické predpovédi . . . 26

2 Tvorba kratkodobé numerické predpovédi pocasi 29

2.1 Princip numerické predpovédi pocasi . . . . . . . ... . ... 29

2.1.1 Ensemblova predpoved . . . . . . .. ... ... 33

2.2 ALADIN-LACE a ALADIN-CZ . . . . . ... ... .. .... 33

2.3 ALADIN-LAEF . . . . . ... 34
2.3.1 Perturbace a pocitecni podminky modelu ALADIN-

LAEF . . .. . 35

2.3.2 Blending metoda . . . . ... ... ... .. 36

2.3.3 ALADIN Breeding . . . . . .. .. ... ... ..... 38

IT Porovnani predpovédi srazek pro hydrologické mo-
delovani modelu ALADIN-CZ a ALADIN-LAEF 40

3 Obecné principy verifikace numerické predpovédi 40
3.1 Dataproverifikaci . . . ... ... ... ... ... ... ... 40
3.1.1 Kvalita dat a pfedpovedi . . . . . . ... ... ... .. 41

3.1.2 Kvalita vs. hodnota predpovédi . . . . ... ... ... 42

3.1.3 Prostorové predpovédi . . . .. .. ... ... ... .. 42

3.2 Verifikace ensemblové predpovedi . . . . . ... ... ... .. 43
3.2.1 Souhrnné statistiky pro ensemblovou predpoved . . . . 43

3.3 Verifikace deterministické predpovedi . . . . . . . . . ... .. 45



4 Verifikace modelu ALADIN-CZ a ALADIN-LAEF

4.1

4.2

Data a oblast zdjmu . . . . . ... ... ... L.
4.1.1 Predpovedi srazek . . .. ... ... ... .. ... ..
4.1.2 Méfenésrazky . . . . . .. ...
4.1.3 Zéamova oblast . . . . .. ... oL
4.1.4 Synoptické povétrnostni situace . . . . . .. ... ..
4.1.5 Definice srazkovych udalosti . . . . . . . .. ... ...
Metodika verifikace . . . . . . .. ...

5 Vysledky verifikace

5.1
5.2
5.3
5.4
9.5
5.6
5.7

IIT Kalibrace a postprocesing ensemblové predpovédi

Kontinudlni veli¢iny . . . . . ... ... ... ... ......
Bindrni uddlosti. . . . . . . . . ... ..
Rank histogram . . . . . . ... .. oo
Hydrologické oblasti . . . . . .. ... .. ... ... .....
Povétrnostni situace . . . . .. .. ... L.
Povodnova udéalost 3. ¢ervna 2013 . . . . . . . . ... .. ...
Souhrn II. ¢asti prace . . . . . . . . . . . ... ... ..

srazek pro hydrologické modelovani

6 Vyuziti metod kalibrace a postprocesingu v predpovédi sra-

zek
6.1
6.2
6.3

Bayesian Model Averaging (BMA) . . ... ... ... ....
Multimodel . . . . . ...
Neuronové sit€ . . . . . . . . ...

7 Kalibrace a postprocesing predpoveédi srazek

7.1

7.2
7.3
7.4
7.5

Data a oblast zajmu . . . . . . ... ...
7.1.1 Predpovédi srazek . . ... ... ... L.
7.1.2 Méfenésrazky . . . . . ... oL
7.1.3 Zajmovaoblast . . ... ... ..o oL
7.1.4 Porovnani modelu ALADIN-LAEF a COSMO-LEPS .
Vypocet kvantilové predpovédi srazek vyuzitim BMA metody
Kalibrace predpovédi srazek vyuzitim neuronové site . . . . .
Primy vypocet pritokt vyuzitim neuronové sité . . . . . . . .
Vybrané kombinace a varianty postprocesovanych predpovedi
STAZEK . . . e e

49
20
20
o1
51
o1
-

52

56
26
o7
60
61
62
63

67

67
68
69
69



8 Vysledny dopad kalibrace a postprocesingu na presnost sraz-

kovych predpovédi 84
8.1 Verifikace postprocesovanych predpovédi srazek a modelu ALADIN-
CZ . e 84
8.2 Verifikace na prikladu vybranych udélosti . . . . ... .. .. 90
9 Vyuziti neuronovych siti k vypoc¢tu hydrologickych predpo-
védi 97
9.1 Verifikace pritoki vypoctenych neuronovou siti na zdkladé po-
stprocesingu predpovédi srazek . . . . . ... ... ... 98
9.2 Verifikace prutoki vypoctenych neuronovou siti pro vybrané
uddlosti . . . . ... 100
9.3 Souhrn ITI. ¢asti prace . . . . . . . . . .. ... ... ... .. 105
IV Diskuze a souhrn vysledku 107
10 Diskuze 107
11 Zavér 115
11.1 Verifikace . . . . . . .. .. . Lo 115
11.2 Kalibrace . . . . . . . . . . L 116
11.3 Shrnuti vysledka . . . . . ... ... ... oL, 118
Literatura 119
A Typizace povétrnostnich situaci 127
B Odborny clanek 128



10



Seznam obrazku

1

(@)

0]

10

11
12

13
14
15

16

17

18

Nepredvidatelnd udalost v povodi z kategorie operativnich ne-
JStOt [12] . oo 24
Mapa hydrologickych profilil hldsné a predpovédni sité CHMU,
¢tvereckem jsou oznaceny profily, pro které je pocitana mode-
lova hydrologicka predpovéd, tmavé modrou a ¢ernou barvou
jsou zvyraznény profily, pro které je pocitana i manudlni hyd-

rologickd predpovéd [23] . . . . . ... . oL 25
Hydrologicka predpovéd v grafické podobé pro profil Usti nad
Labem ze dne 3. 6. 2013 [26] . . . ... .. ... ... .... 27
Princip schematizace povodi v modelu HYDROG-S [24] . .. 28
Schéma hydrologické predpovédi pomoci predpovédnich sys-
témi AQUALOG a HYDROG-S [24] . . . . . . ... ... .. 29
Richardsontv horizontdln{ gridovy systém [29] . . . . . .. .. 30
Vliv vlnové délky na presnost reprezentace meteorologickych
prvku [29] . ..o 31
Schématické zobrazeni rovnice (2) . . . . . ... ... ... .. 32
Rozdil v reprezentaci vysledku spektralntho modelu (vlevo) a
gridového modelu (vpravo) . . . .. .. ... ... ... ... 32
Prehled Evropské Sité Koordinace Kratkodobé Numerické Pred-
povedi Pocasi [35] . . . . . . ... 34

Prehled multi-fyzikdlniho schématu modelu ALADIN-LAEF [9] 35
Oblast pokrytd modelem ALADIN-LAEF a topografie mo-
delu. Cervené vyznacend vnitini oblast je verifikaéni oblast
ALADIN-LAEF, kterd pokryva Stredni Evropu s rozlisSenim

0.15x 0.15stupné [9] . . . . . . ... 36
Schématické zobrazeni spektralnich z6n pfi blendingu [38] . . 37
Schematicky popis spektralniho blendingu [10] . . . ... .. 38

Schematické zobrazeni konfigurace ALADIN-LAEF, popis pro-
cesu breedingu a blendingu. Platné pro predpovéd z 12:00UTC
O] © 39
: Priklad Rank histogramu predpovédi srazek na 30-36hodin
modelem ALADIN/LAEF v roce 2010. Na levé strané pred
kalibraci se znaky nedostatecného rozptylu a napravo po ka-
libraci [8] . . . . . . . 44
Zajmova oblast rozdélena do 37 hydrologickych oblasti. Oblasti
oznacené malym pismenem jsou pokryty modelem Aqual.OG,
oblasti s velkym pismenem modelem Hydrog. . . . ... . .. 49
Srovnani modelu ALADIN (fialovd), MEAN (Cervena), ME-
DIAN (modra) a CF (zelend) pro ME (a), MAE (b), RMSE
(c) a COR (d) jako funkce horizontu predpovédi. Sedé linie
reprezentuji 16 ¢lentt ensemblu. . . . . . ... ..o 57

11



19

20

21

22

23

24

25

26

27

28

Srovnani modelu ALADIN (fialovd), MEAN (Cervena), ME-
DIAN (modrd) a CF (zelend) pro ME (a), MAE (b), RMSE

(c) a COR (d) jako funkce horizontu predpovédi. Sedé linie
reprezentuji 16 ¢lent ensemblu. . . . . . .. ..o 58
Srovnani modelu ALADIN (fialovd), MEAN (Cervend), ME-
DIAN (modra) a CF (zelend) pro POD (a), TS (b), FAR (c)

a BS (d) jako funkce prahovych hodnot. Sedé linie reprezen-

tuji 16 clent ensemblu. V pripadé BS je soubor 16 predpovedi
prezentovan Ssedou Carou. . . . . ... ... L. 59
Skill skore ensemblu za vyuziti referencni predpovédi v po-
dobé modelu ALADIN (fialovd), MEAN (¢ervend), MEDIAN
(modra) a CF (zelend). RPSS (a) a BSS (b) ukazuji pozitivni
Uspésnost ensemblu s rostoucim horizontem predpovédi. . . . 60
Rank histogram pro ensemblvou pfedpovéd (ALADIN-LAEF).
Dekompozice jednotlivych kost vychézi z 6 h thrnid <1 mm
(Gerné slpupce), <2.5 mm, <5 mm, <10 mm a >10 mm (bilé
slupce). . . . 61
Hodnoceni presnosti predpovédi v jednotlivych oblastech v za-
vislosti na vysce srazkového ihrnu. Oblasti jsou hodnoceny od

1 do 5, kde 1 znamend nejvyssi tispésnost (svétle Cervend) a

5 znamend nejnizsi ispésnost (tmavé cervend). Vysledky jsou
prezentovany pro model ALADIN a MEAN. Posledni radek
preedstavuje prumeér vysledka vsech srazkovych prahua. . . . . 62
Boxploty pro RMSE (a), MAE (b), COR (c), POD (d), TS (e)

a BS (f) v zévislosti na typu povétrnostni situace. Vysledky

pro ALADIN jsou vyznaceny fialovymi boxy, pro MEAN Ccer-
venymi boxy. . ... ... 63
Srovnani modelu ALADIN-CZ (fialovd), MEAN (Cervend), ME-
DIAN (modrd), CF (zelend) a méfenych hodnot OBS (oran-
7ov4). Sedé linie predstavuji jednotlivé éleny ensemblu. Linie

pro méfené pritoky jsou rozsifeny do doby kulminace. (a) ob-

last "k", (b) Lésenice, (c) oblast "i", (d) Pilar. . . .. ... .. 64
Priklad BMA prediktivni distribuce slozené z diskrétni kom-
ponenty pro nulové srazky a gamma rozdélenim pro nenulové
hodnoty srdzek [76] . . . . . . . ..o 69
Architektura neuronové sité se dvéma skrytymi vrstvami. V

této praci predstavuji vstupni vrstvu hodnoty srazek predpo-
vidané jednotlivymi ¢leny ensemblu, multimodelu nebo kvan-
tilova predpovéd. . . . . . . ... Lo 70
Integraéni doména modelu (Sedd plocha) COSMO-LEPS a klastro-
vaci oblast (Gernd linie). Cerné body predstavuji SYNOP sta-

nice urcené k verifikaci modelu [11]. . . ... ... ... ... 72

12



29

30

31

32
33

34

35

36

37

38

Povodi vybrana pro kalibraci ensemblové predpovédi srazek.
1060: profil Lenora - Tepld Vltava, 1125: profil Li¢ov - Cerna,
1530: Varvazov - Skalice . . . . . . ... ... ... ... ...
Porovnani ensemblovych modeli ALADIN-LAEF (zelend barva)
a COSMO-LEPS (oranzovéd barva) v ramci jednotlivych skére
(RMSE - Root Mean Square Error A, Mean Error B a Mean
Absolute Error D) v zévislosti na ¢ase. Boxplot RMSE (C)
popisuje uspésnost v jednotlivych povodich 1060, 1125 a 1530.
Porovnani ensemblovych modeld ALADIN-LAEF (zelend barva)
a COSMO-LEPS (oranzové barva) ve formé bindrni predpo-
védi v rdmci jednotlivych skore v zdvislosti na case. A-Bias,
B-Probability Of Detection, C-Brier Score, D-Ranked Proba-
bilty Score) . . . ...

74

76

78

Spoleény rank histogram pro ALADIN-LAEF a COSMO-LEPS. 79
Ukédzka BMA prediktivni distribuce pro srazky v terminu 2017103000

pro povodi 1060. Silnd ¢erné krivka je BMA funkce hustoty
pravdépodobnosti(PDF), zatimco barevné kiivky predstavuji
vazené funkce hustoty pravdépodobnosti jednotlivych ¢lent.
Tenka vertikdlni linie je median BMA PDF, prerusované ver-
tikalni linie vymezuji 10. a 90. percentil. Oranzova vertikalni
linie je méfend hodnota. Vetikdlni silnd kiivka v bodé 0 zné-
zornuje pravdépodobnost nulovych srazek (42%). . . . . . ..
Graf zobrazuje hodnoty jednotlivych skére RMSE, MAE a ME
pro kombinace modeli ACZ (ALADIN-CZ), AL (ALADIN-
LAEF), CL (COSMO-LEPS) a QF (kvantilovou pfedpovéd).
Skore jsou pocitany na vzorku dat za tcelem vybéru kombinaci
modelll. . . . ...
Grafické znazornéni vysledku verifikace kontinudlnich veli¢in.
Graf A zobrazuje vysledky RMSE pro jednotlivé kombinace
modelu v jednotlivych povodich. Graf B, C a D zobrazuje skére
RMSE, MAE a ME v zavislosti na horizontu predpovédi.

Grafické znazornéni vysledka verifikace binarnich veli¢in v za-
vislosti na horizontu predpovédi. Graf A zobrazuje vysledky
BIAS, graf B ETS, graf C POD a graf D FAR. . ... .. ..
Grafy vysledkt verifikace bindrnich velic¢in v zavislosti na ros-
toucim srdzkovém prahu. Graf A zobrazuje vysledky BIAS,
graf B ETS, graf C POD agraf D FAR. . . .. ... ... ..
Sumarizace srazek pro vybrané udélosti 27.5.2014, 22.10.2014
a 19.5.2015 pro povodi 1060, 1125 a 1530. Tmavé zlutou barvou
jsou znazornény méfené srazky. . . . . .. ... ... ...

13

86

89

91



39

40

41

42

43

44

45

46

47

48

Grafické znazornéni vysledku verifikace kontinudlnich veli¢in
vybranych srazkovych udalosti. Graf A zobrazuje vysledky RMSE
pro jednotlivé kombinace modelua v jednotlivych povodich. Graf

B, C a D zobrazuje skore RMSE, MAE a ME v zdvislosti na
horizontu predpovédi. . . . . .. .. ... Lo 92
Grafické znazornéni vysledku verifikace binarnich veli¢in vy-
branych srazkovych udélosti v zavislosti na horizontu predpo-

védi. Graf A zobrazuje vysledky BIAS, graf B ETS, graf C
PODagraf DFAR. . . ... ... . ... ... ... ... 93
Grafy vysledki verifikace binarnich veli¢in v zavislosti na ros-
toucim srazkovém prahu. Graf A zobrazuje vysledky BIAS,

graf B ETS, graf CPOD agraf D FAR. . . .. ... ... .. 95
Modelova predpoveéd prutoku pri srazkové udalosti 27.5.2014.
Pritoky byly spocteny na zakladé 4 variant postprocesovanych
predikei srazek. Svétle zelend linie Qm predstavuje predpoved
CHMU a zluté linie méFeny pritok Q. . . . . .. . ... ... 96
Porovnani dspésnosti vypoctl neuronové sité trénovanych na
vstupech bez informace o aktudlnim pritoku (modré linie) a s
informaci o aktudlnim pritoku (zelené a Cervené linie)(+Q) . 98
Grafické znazornéni vysledku verifikace priutok vypoctenych
neuronovou siti. Sloupcové grafy A a B zobrazuji vysledky
RMSE a NSE pro jednotlivé kombinace modeli v v kazdém
povodi zvlast. Grafy C az F zobrazuji skore RMSE, MAE, ME

a NSE v z&avislosti na horizontu predpoveédi. . . . . . . .. .. 99
Ptehled priitoktt v m3 /s pro vybrané srazkové udélosti z kapi-

toly ¢. 8. (19.5.2015, 22.10.2014 a 27.5.2014) pro profily 1060

- Lenora, 1125 - Licov a 1530 - Varvazov. Cervenou barvou

jsou prezentovany meéfrené pritoky - Q, modrou barvou pri-

toky modelované Ceskym hydrometeorologickym tstavem - Qm.101
Ptehled sum objemu priitoku v m?3 pro vybrané srazkové uda-

losti z kapitoly ¢ 8. Cervenou barvou jsou prezentovany mé-

fené pritoky - Q, modrou barvou priitoky modelované Ceskym
hydrometeorologickym tstavem - Qm. . . .. . ... ... .. 102
Grafické znazornéni vysledkt verifikace prutoka vybranych uda-
losti vypoctenych neuronovou siti. Sloupcové grafy A a B zob-
razuji vysledky RMSE a NSE pro jednotlivé kombinace modelt

v v kazdém povodi zvlast. Grafy C az F zobrazuji skére RMSE,
MAE, ME a NSE v zavislosti na horizontu predpovédi. . . . . 104
Suma srazek predikovanych modelem ACZ a suma méfenych
srazek pro jednotlivé horizonty predpovédi modelu ACZ. Po-

uzit byl cely datovy soubor z let 2012-2018. . . . . . . . . .. 108

14



49

50

ol

52

Srovnani sum srazek modelu ACZ a méfenych srazek z hori-
zontu predpovédi 36 h. Sumy jsou rozdéleny do jednotlivych

Hydrologické predpovédi pro vybrand povodi obsahujici vliv
falesnych alarmu modelu ACZ uvedenych v tabulce ¢.8. Zdroj
2
Hodnoceni predpovédi pritoki. Vysledky RMSE a NSE pro
jednotlivé udalosti. . . . . . . .. ... ... L.
Srovnani prutokt modelovanych hydrologickym modelem na
zakladé postprocesovanych srazek - NS-srazky a priatokt primo
vypoc¢tenych neuronovou siti NS-pritok. Pro srovnani byly vy-
brany modely ACZ+QF, ACZ+AL+CL+QF+Q, predpovéd
CHMU Qm a méfeny pritok Q.. . . . . . ... .. ... ...

Seznam tabulek

Kontingenéni tabulka pro bindrni deterministické predpovédi

Porovnani verifika¢nich skére modeli ALADIN a MEAN pro
vSechna data dohromady bez vlivu zavislosti na ¢asovém ho-
rizontu predpovédi a mezni hranice srazkového thrnu. Tucné
vyznacené hodnoty indikuji lepsi vysledek. . . . . . . ... ..
Hydrologické charakteristiky pro regiony "k"a "i"béhem povod-
nové udélosti 3.6. 2013 . . . . .. ...
Tabulkovy prehled vysledkt verifikace. Pro kazdé skore je zob-
razena jedna vyslednd hodnota pro kazdy model. Nejlepsi do-
sazné hodnoty jsou zvyraznény zelenou barvou. . . . . . . . .
Tabulkovy prehled vysledku verifikace vybranych udélosti. Pro
kazdé skore je zobrazena jedna vysledna hodnota pro kazdy
model. Nejlepsi dosazné hodnoty jsou zvyraznény zelenou bar-
VOU. o v v o e e e e e e
Tabulkovy prehled vysledkt verifikace vypoctenych prutoki.
Pro kazdé skére je zobrazena jedna vyslednd hodnota pro kazdy
sestaveny model. Nejlepsi dosazné hodnoty jsou zvyraznény ze-
lenou barvou. . . . . . ... Lo
Tabulkovy prehled vysledku verifikace vypoctenych prutoki
pro vybrané udalosti. Pro kazdé skére je zobrazena jedna vy-
slednd hodnota pro kazdy sestaveny model. Nejlepsi dosazné
hodnoty jsou zvyraznény zelenou barvou. . . ... ... ...
Ukéazka vyraznych kladnych odchylek v predpovédi modelu
ACZna +36h. . . . ...

15

109

110

112

114

n

o)
ot

64

90

100

105

109



16



Uvod

Hydrologickému modelovani v Ceské republice je vénovana vétsi pozornost
od nic¢ivych povodni v letech 1997 a 2002, kdy byla postupné zavedena ope-
rativni hydrologicka predpovéd. V hydroprognéze se vyuzivaji stile castéji
soubory (ensembly) numerické predpovédi pocasi, které poskytuji varianty
prubéhu pocasi vypocitané na zakladé raznych pocate¢nich podminek a riz-
nych parametri predpovédniho modelu. Vysledkem jsou informace o trendu
vyvoje, rozptylu predikovanych velicin a pravdépodobnosti vyskytu daného
jevu. Na zdkladé ensemblovych predpovédi meteorologickych prvki lze se-
stavit na stejném principu (rtzné srézkové vstupni informace) ensemblovou
hydrologickou pfedpovéd [1].

I pres stéle se zdokonalujici metody hydrologickych predpovédi se nelze
vyhnout nepresnostem zptisobenym kvantitativni predpovédi srazek. Pravé
moznost uréeni miry nejistoty predpovédi je jednim z divodu rostouci popu-
larity ensemblové piedpovédi [2]. Jak také zmitiuji Cloke a Pappenberger [3]
nebo Alfieri et al. [4], ensemblovd predpovéd je piinosny ndstroj pti rozhodo-
vani v hydrologické prognoze, zejména pti vydavani vystrah pred povodnémi.
Zvysujici se oblibenost vede ke vzniku a vyvoji nékolika mezinarodnich pro-
jektu [5, 6]. Na druhou stranu, diky vyraznéjsi jednoduchosti prezentace, je
deterministickd predpovéd stéle vhodnéjsi zpusob prezentace pro Sirokou ve-
fejnost [7].

V soucasnosti mé CHMU k dispozici ensemblovou piredpovéd srazek v
horizontu +72h, kterd je pocitdana pro 17 ¢lenti ensemblu (1 hlavni béh a 16
perturbovanych predpovédi) modelem ALADIN-LAEF (Aire Limitée Adap-
tation Dynamique Développement InterNational — Limited Area Ensemble
Forecasting; [8]). Tyto predpovédi jsou zaloZeny na downscalingu prognéz glo-
bélniho ensemblu modelu ECMWPF-EPS (European Centre for Medium-range
Weather Forecasts - Ensemble Prediction Systems; [9]). Jednotlivé po¢ateéni
perturbace jsou generoviny pomoci breeding-blendingovych metod pro at-
mosférickd pole a metodou zamény pocateCnich povrchovych poli modelu
ECMWEF-EPS za pocatecni analyzy globalniho modelu ARPEGE (Action de
Recherche Petite Echelle Grande Echelle;[10]). Predikee odtoku jsou pocitany
modely AqualLOG (povod{ Labe) a Hydrog (povod{ Moravy a Odry) celkem
pro 111 ¥iénich profili. Od roku 2011 je testovdn systém ESP (Ensemble
Streamflow Prediction), jehoz produktem je ensemblova predpovéd prutoku
vychézejici z predikce srazek modelu ALADIN-LAEF. Avsak jeho praktické
uplatnéni a verejna prezentace je z duvodu neuspokojivych vysledki ome-
zena.

Prvotni verifikace hydrologickych predpoveédi vytvorenych na zakladé en-
semblové predpovédi srazek modelem ALADIN-LAEF pfinesla neuspokojivé
vysledky a zaddny vyznamny piinos pro hydroprognézu [8]. Z tohoto diivodu
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byla ensemblova predpovéd zafazena jako produkt druhé kategorie. V praxi
to znamend, ze dokud neni vyznamny srazkovy thrn predikovan determi-
nistickym modelem ALADIN-CZ, povodnova vystraha neni vydana, ani po-
kud ¢leny ensemblu ALADIN-LAEF vyznamné srazky predikuji. Ukolem této
prace neni vzajemné srovnani téchto dvou typu predpovédi, ale spise posou-
dit vyhody modelu ALADIN-LAEF a jeho uzite¢nost pro hydrologickou pro-
gnézu béhem vyznamnych srazko-odtokovych udalosti. Srazkova data nejsou
verifikovdna v origindlnim rastrovém formatu, ale jsou agregovana do hydro-
logickych oblasti nepravidelného tvaru. Stejny postup je aplikovany v praxi
béhem pre-processingu dat pro hydrologicky model. Tato prostorova tprava
mé prokdzany pozitivni vliv na dspésnost hydrologického modelu [8]. Dile-
zitou soucasti ensemblové predikce je kalibrace a statisticky postprocesing,
ktery z modelu primarné odstrariuje systematické chyby. Klasickému pristupu
kalibrace, ale také novému pristupu s vyuzitim neuronovych siti, za ucelem
ziskani co nejpfesnéjsi informace o predikovanych srazkich pro hydrologicky
model a zaroven také primo samotnych predpovédi pritoki, se vénuje treti
Cast této prace. Zde doslo k néslednému rozsiteni datového souboru o model
COSMO-LEPS (Consortium for Small-scale MOdeling - Limited-area En-
semble Prediction Sytem) [11], ktery rozsifil moznosti ndvrhu efektivniho
postupu postprocesingu.
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Cile prace

Predmétem feseni prace je verifikace ensemblové predpovédi srazek modelu
ALADIN-LAEF pro oblast Ceské republiky. Tato forma piedpovédi je k dis-
pozici v Ceském hydrometeorologickém tstavu pro mozné vyuziti v hydro-
logickém modelovani. Tento typ predpovédi muze slouzit jako nova vstupni
data do hydrologickych modelit AquaLOG a HYDROG. Cilem je urc¢eni miry
zévislosti a jeji proménlivosti pro pripady jednotlivych ¢lenti ensemblu a za
ucelem vyuziti v hydroprognéze v zavislosti na vysledcich verifikace.

Dalsim cilem prace je navrh efektivniho postupu postprocesingu souboru
predpovédi ALADIN-LAEF spolu s modelem ALADIN-CZ. Datovy soubor
bude pro tyto potfeby rozsiten o model COSMO-LEPS. Testovany budou po-
stupy tvorby multimodelu a jejich kalibrace pomoci vhodnych statistickych
metod. V neposledni fadé bude ovéfen mozny piinos vyuziti neuronovych
siti v podobé kalibra¢niho néstroje aplikovaného na predpovéd srazek pro
hydrologické modelovani a pro pFmy vypocet pritoki. Uspésnost vysled-
nych postprocesovanych predpovédi bude ovéfena porovnanim s modelem
ALADIN-CZ a méfenymi srazkami a prutoky ve vybranych povodich.
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Cast I

Uvod do problematiky vyuziti
predpovédi srazek v
hydrologickém modelovani

1 Tvorba kratkodobé hydrologické predpovédi

1.1 Vstupni data

Vstupni data jsou pro simulaci hydrologického modelu klicovou soucasti,
ovliviiujici ve velké mitfe vysledky. Dartihelka [12] rozdéluje vstupni data do
t¥1 skupin: hydrologicka, meteorologicka a fyzicko-geograficka.

1.1.1 Hydrologicka data

7 hydrologickych méfeni je pro simulaci odtoku nejvyznamnéjsi méteni aktu-
alniho pratoku v koryté. Dilezité je, aby namérend data byla co nejrychleji
a v dostatecném casovém kroku k dispozici pro vypocet. To zaru¢i pouze
automatické meéreni, jaké je napriklad provadéno ve vodomérnych profilech
CHMU, kde je ve vétsing pripadi pomoci limnigrafu sledovana aktuédlni vyska
hladiny a prutok je odvozen z mérné kivky [13]. Data jsou automaticky ode-
silana v ¢asovém intervalu 1 hodiny, v pifipadé povodinové situace se interval
zkracuje na 10 minut. V pripadé extrémnich prutoku se muze stat, ze mérna
krivka nepostihuje vysku hladiny v dostate¢ném rozsahu. V tomto piipadé
se pouziva bud metoda prosté extrapolace mérné krivky, kterou lze upresnit
hydrotechnickymi vypocty nebo pfimou metodou méreni, napriklad pouzitim
technologie ADCP (Accoustic Doppler Curent Profiler). Reprezentativnost a
ucelnost namérenych dat také zavisi na vhodné zvoleném misté méreni. Ve
vétsim méritku je cilem rozmistit stanice tak, aby v zavislosti na morfologii
ri¢ni sité rozdélovaly povodi na homogenni dil¢i povodi a mezipovodi. Vlastni
lokace stanice je upfednostnovana v rovnych tsecich tokt s hloubkou a cha-
rakterem proudéni vhodnym pro méteni nizkych i povodiovych pritoki. Vliv
na umisténi maji také pritoky a stavby pusobici jako prekazky pro proudéni
vody (mosty, jezy; [12]).

Mezi nepostradatelna hydrologicka vstupni data patii také data o nadr-
zich. Ty zahrnuji iidaje o manipulaci na vodnich dilech, déleni odtoku na
odtokovych objektech (spodni vypusti, pfepady, turbiny elektrarny) a obje-
mové kiivky nadrze, které slouzi k odhadu budouciho vyvoje odtoku z na-
drze, respektive potencialniho mnozstvi zadrzené vody. Objem zadrzené vody
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nezavisi ¢isté jen na objemu nadrze, ale i na manipula¢nim fadu, ktery je sta-
noveny zvlast pro kazdou nadrz. Ten vSak nemusi byt za kazdé situace do-
drzen a v urcitych pripadech muze manipulaci na nadrzi ovlivnit subjektivni
rozhodnuti dispecera. Tento fakt vnasi do vypoctu predpokladaného odtoku
nejistotu, s niz je treba v hydrologickych modelech pro povodi s nadrzemi
pocitat [12, 14].

1.1.2 Meteorologicka data

vvvvv

byvaji hlavni pri¢inou povodni. Schopnost predpovidat srazky numerickymi
modely je stdle i v dnesni dobé zatizena urcitou chybou, ktera roste v pripadé
konvektivnich srézek s lokalné vysokymi thrny. Predpovéd velikosti thrnu
srazek, neboli QPF (Quantitative Precipitation Forecast), je tedy spojena
se znac¢nou vstupni nejistotou, kterd muize zasadné ovlivnit Gspésnost mode-
lové simulace. Celkové nejistota predpovédi se skladd z nejistoty (1) velikosti
uhrnu srazek, (2) ¢asového rozlozeni srazek v intervalu predpovédi a (3) pro-
storového rozlozeni srdzek na plose povodi [15]. Jednim z feSeni jak zvysit
miru presnosti QPF je naptiklad statisticky postprocesing, ktery spociva v
aplikaci statistickych metod na vystupy numerického predpovédniho modelu
(NWP — Numerical Weather Predictions models). Zejména se vyuzivd po-
rovnani casové fady modelového vystupu a skuteénych méreni, ze kterych se
odvozuji statistické parametry [16].

Stejné jako predpovéd srézek je dulezity i odhad skutecnych ihrnt. Jeli-
koz srazkomérné stanice podavaji pouze bodové hodnoty, je nezbytné pomoci
interpolace a extrapolace (piipadné vyuziti radarovych dat) vytvorit odhad
srazek pro celou plochu povodi. Radarova data obstaravaji v CR dva dopple-
rovské radary Vaisala WRM-200, které méri v C-padsmu v intervalu 5 minut
na 12 eleva¢nich thlech [17, 18]. Pro odhad se pouzivaji data odrazivosti z
vysky 2000 m n. m., a to predevsim v pripadé konvektivnich srézek, jejichz
prostorové rozlozeni je velice variabilni a je obtizné urcit jejich rozlozeni v
prostoru pouze z pozemnich dat [19]. Plosnou distribuci srazek lze odvodit
z dat srazkoméru celou radou metod, od vypoctu prostého priméru, az k
metodam zohlednujicim nadmorskou vysku, expozici svahi ¢i naptiklad pre-
vladajici sméry vétri. Mezi pokrocilejsi metody se fadi napriklad metoda
izohyet (konstrukce spojnic bodu se stejnym srazkovym tihrnem), metoda
vazené inverzni vzddlenosti IDW — Inverse Distance Weighted (hodnota od-
hadu je ovlivnéna vzdalenosti od srdazkomérné stanice) nebo krigging (pfevod
bodovych hodnot do gridové sité metodou zalozenou na popisu prostorové za-
vislosti variogramem). Vice o metodach plosné distribuce srazek uvadi napf.
Hrédek a Kuiik ([13]) nebo Daiihelka ([12]).

K dalsim nepostradatelnym meteorologickym vstupnim dattim patii eva-
potranspirace, ktera se projevuje pri simulaci odtoku zejména na snizovani
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zékladniho odtoku. Z tohoto divodu ma vyssi vyznam pro kontinualni mo-
dely. Jako zanedbatelny vliv lze evapotranspiraci povazovat v pripadé epi-
zodnich modelu Fesicich odtoky intenzivnich srazek. Pro potreby modela je
pouzivdna potencidlni evapotranspirace (PET), kterd ve zjednodusené formé
udava miru evapotranspirace za predpokladu dostatecného mnozstvi vody
pro vypar a transpiraci rostlin [12]. Vypocet PET vychdzi jednak z mete-
orologickych ¢initelu (teplota vzduchu, vlhkost vzduchu, proudéni vzduchu,
sluneéni radiace atd.), charakteristik piudy a pokryvu pudy [13].

Snéhova pokryvka je dalsim meteorologickym prvkem, avsak odtok vody
neovliviiuje celoro¢né, nybrz pouze v zimnim a jarnim obdobi. Vice nez vyska
snéhu je dilezitéjsi informace o jeho vodni hodnoté, respektive jak velké
mnozstvi vody je ve snéhové pokryvce zadrzeno. Opét je pomérné proble-
matické urcit co nejpresnéji skutecné zasoby vody ve snéhu, vzhledem k jeho
vysoké prostorové variabilité a to zejména v horskych oblastech. Stejné tak je
obtizné urcit rychlost tani, ktera se znacné lisi naptiklad od lesnich a polnich
ploch nebo stinnych a slunnych svaht [12, 14]. Samotnému odtoku vody pri
tani snéhu predchéazi tzv. faze zrani snéhu, kdy se teplota snéhové pokryvky
blizi k 0°a vzduchové poéry se zacinaji plnit vodou. Faze odtoku nastava ve
chvili, kdy voda v pérech prekona kapilarni sily a zac¢ina odtékat z porézniho
prostredi snéhové pokryvky pry¢. Odhad odtoku je provadén napriklad em-
pirickou metodou den stupen (Day Degree Method), v zavislosti na teploté
vzduchu, hustoté snéhu a koeficientu téni [14].

1.1.3 Fyzickogeograficka data

Tento typ dat je vyuzivan predevsim ve spojeni hydrologického modelu s GIS.
V zéakladé se jedna o mapové podklady nesouci informace o fyzikalnich a geo-
grafickych podminkach majicich vliv na odtok srazek z povodi. V poslednich
letech je GIS vyuzivan stale vice a ve vyvoji dochazi pfi integraci s modely
ke snizovani nejistot. Vyhodou jsou vlastni hydrologické funkce (napt. Ar-
cHydro néstavba pro ArcGIS software), které usnadinuji praci s digitdlnim
modelem terénu (odtokové linie, rozvodnice atd.; [20]). Z ostatnich prosto-
rovych dat jsou pouzivany napfiiklad vrstvy objektd a prekazek proudéni,
vegetacn{ pokryv a vyuziti izemi (vliv na odtok a evapotranspiraci; [12, 13]).

1.2 Kalibrace modelu

Kalibrace je proces itera¢ni obmény hodnot parametri a testovani shody meé-
fenych dat se simulovanymi (naptiklad srovnani hydrogrami). Cilem je na-
lézt nejvhodnéjsi sadu parametrii, odvozenych na zakladé kalibra¢nich dat,
kters poskytuje nejlepsi shodu simulace s pozorovanim. Uspésnost kalibrace
je ovlivnéna kvalitou a mnozstvim dat a spravnou parametrizaci povodi. Dle
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zpusobu provedeni lze pouzit kalibraci automatickou a manuélni. Automa-
tické kalibrace hledd maximum objektivniho hodnoticiho kritéria pomoci op-
timalizacnich procedur. Manualni kalibrace je provadéna manudlni zménou
parametrt na zakladé vlastnich zkusenosti hydrologa a mize byt preferovana
v pripadé nedostatecného mnozstvi kalibrac¢nich dat. V ptipadé udalostnich
modelu a kalibraci vrcholu odtokovych vin je potfeba zamérit se na rychlé
zakladni odtok, evapotranspiraci apod. Obé metody je mozné samoziejmé
kombinovat vzhledem ke konkrétnim vlastnostem modelu a tcelem kalibrace
[8, 12, 14].

1.3 Nejistoty v hydrologickém modelovani

Nejvetsi nejistoty do hydrologické predpovédi vnasi pravé predpovéd srazek,
kterda zahrnuje nejistotu v predikovaném mmnozstvi a ¢asoprostorovém roz-
loZeni srazek. S rostoucim rozliSenim predpovédnich modeli roste vyznam
nejistoty, a to zejména v pripadé lokalniho vyskytu konvektivnich srazek s
velice vysokou ¢asovou a prostorovou variabilitou. Zejména v pripadé predpo-
védi vyskytu extrémniho jevu, je tfeba pred vydanim varovani posoudit miru
nejistoty. V tvahu pripadd napriklad pravidelna verifikace predikovanych a
méfenych dat nebo vyuziti ensemblové predpovédi [21].

Obecné 1ze nejistoty deterministickych hydrologickych, ale také meteoro-
logickych modelu, klasifikovat do 4 skupin [15].

(i) Nejistota modelu: nepfesnosti v koncipovani redlného systému po-
moci modelovych rovnic

(ii) Vstupni nejistoty: nepiesnosti vstupnich dat, predpovédi srazek apod
(iii) Parametrické nejistoty: nepfesné posouzeni parametri modelu

(iv) Pfirodni a operativni nejistoty: nepredvidané prirodni pfi¢iny, po-
ruchy systémovych komponenta (obr. ¢. 1), chybéjici data apod.

1.3.1 Nejistoty predpovédi a méreni srazek

Tato prace se nejvice dotyka préavé predpovédi srazek (QPF), kterd tvori
hlavni ¢ast ze vsech vstupnich nejistot. V pripadé lokalizace predikovanych
srazek roste nejistota v hydrologickém modelu v zavislosti na velikosti po-
vodi. Plati, ze ¢im je povodi mensi, tim je vétsi riziko, ze srazky spadnou
do jiného povodi, nez uvadi predpovéd. Problematické je také urceni miry
vlivu orografie. Vzhledem k tomu, Ze jeden gridovy bod ma piifazenou jednu
prumérnou nadmorskou vysku, tak v pripadé ostrych vrchold, tzkych tdoli
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Obréazek 1: Nepredvidatelna udalost v povodi z kategorie operativnich nejis-
tot [12]

apod., dochazi k vyhlazeni rozdil a celkovému zplosténi reliéfu. Tento pro-
blém se u nas citelné projevuje napriklad v pohoti Krkonos. Obdobné miize
byt také opomijen zvySeny thrn srazek na navétrnych svazich [12, 13].

Stejné jako predpoved srazek, je pro hydrologickou simulaci dilezité i ak-
tudlni méfeni z pozemnich srazkomeért. To je realizovano v siti pozemnich
automatickych srazkomeéru, ze kterych jsou data automaticky posilana ke
zpracovani. V tomto ohledu vznika nejistota v plosném odhadu srazek, jeli-
koz mérici sit srazkoméru je nedostatecné husté, zejména v pripadé lokalnich
konvektivnich srdzek. Namérena data je tfeba interpolovat a extrapolovat a
kombinovat s radarovym méfenim (viz kap. ¢. 3). Dalsi nejistoty vznikaji pfi
samotném meéreni vlastnostmi srazkomért, kde dochazi v naprosté vétsiné k
rizné velkému podhodnoceni oproti skute¢nému tthrnu. To je zpiisobeno na-
ptiklad vétrem, kdy turbulence okolo srazkoméru smétfuje kapky mimo mérici
zalizeni. Naopak méfeni intenzivniho desté je zkresleno kratkymi intervaly
mezi preklapénim ¢lunku, kdy je voda rozstiikovdna mimo zéchytnou plo-
chu a na obé poloviny ¢lunku, takze na preklopeni je potieba vice nez 0,1
mm srazek. Problémy pfi méfeni prinasi také zimni obdobi, kdy muze do-
jit k namrznuti vody na ¢lunku nebo k vys$simu vyparu za stén srazkomeéru,
zpusobené nadmérnym vyhfevem [12; 22].
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1.4 Hydrologické piedpovédi v CHMU

V Ceské republice zacal vyraznéjsi rozvoj hydrologické piedpovédi po roce
1997, kdy byla Morava postizena katastrofalni povodni. Hydrologické pred-
povédni modely byly nasazeny do zkusebniho provozu v roce 2001 a opera-
tivné vyuzivany jsou od roku 2002. Pfedpovédi pro jednotlivé profily (obr.
¢. 2) jsou denné pocitany na hydrologickych pracovistich, které dané pro-
fily spravuji. Jednd se o Centralni pfedpovédni pracovisté (CPP) CHMU v
Praze Komoranech a Regionalni pfedpovédni pracovisté (RPP) Sesti pobocek
CHMU v Plzni, Ceskych Budéjovicich, Usti nad Labem, Hradci Kralové, Os-
travé a Brné. Pocitany jsou jak hydrologické, tak v nékterych pripadech také
manualni hydrologické predpovédi. Za normalni odtokové situace jsou hydro-
logické predpovédi vydavany jedenkrat denné, a to 18 manualnich predpovédi
a 116 modelovych predpovédi na 48 hodin dopiedu [23].

Aktualni informace - stavy a priitoky na tocich

Legenda CelaCR | Zobrazit kraj: | Zobrazitpovodi: | Zobrazit pobotku: | Tabulkovy prehled

(oY -X Yol JoJe

Obrézek 2: Mapa hydrologickych profiltt hldsné a piedpovédni sité CHMU,
¢tvereckem jsou oznaceny profily, pro které je pocitdna modelova hydrologicka
predpovéd, tmavé modrou a ¢ernou barvou jsou zvyraznény profily, pro které
je pocitdna i manudlni hydrologickd predpovéd [23]

1.4.1 Manualni hydrometrické predpovédi

Aplikace manualni hydrologické predpovédi je limitovana délkou koryta a
tedy i velikosti povodi. Tuto metodu lze uplatnit pouze na vétsich nebo
stfednich tocich s vétsi délkou koryta. V porovnani s kontinualni modelovou
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predpovédi se lisi svoji diskrétnosti, kdy vysledkem ptredpovédi je hodnota
vodniho stavu v konkrétnim terminu. Nelze tedy vycist jedineény pribéh
vodniho stavu ¢i pritoku. K zékladnim metodam manualni predpovédi patii
Metoda tendenci a Metoda odpovidajicich si pratoki [23, 24].

Metoda tendenci popisuje pomoci extrapolace zmén vodniho stavu bu-
douci vyvoj na urcitou dobu dopredu. Uplatnéni mé na tocich se s ustalenou
tendenci klesani nebo stoupéani. Na tocich, kde jedna z téchto tendenci netrva
alespon 5 dni, nelze vytvorit predpovéd na vice jak jeden den dopredu.

Metoda odpovidagjicich pritokiu predpovida prutok pro uréitou stanici na
zakladé méfeni pritoku na stanici umisténé vyse na toku. Je tfeba urcit
postupovou dobu priutokt, coz je doba, za kterou se dostane voda z horniho
profilu k profilu, kde uréujeme pfedpovéd. Je tfeba brat v dvahu pribytek
vody v dseku mezi profily z tzv. bo¢niho piitoku. Tato voda je zdrojem z
pritokt, vyronu podpovrchovych vod a povrchového odtoku.

1.4.2 Zpracovani modelové deterministické predpovédi

V Ceské republice jsou pro hydrologickou piedpovéd pouzivany dva predpo-
védni systémy. Pro celé povodi Labe je pouzivan predpovédni systém AQUA-
LOG a pro povodi Odry a Moravy predpovédni systém HYDROG-S. V obou
pripadech je souborem matematickych rovnic zjednodusené popsan odtok
vody z povodi v zavislosti na procesech infiltrace, proudéni podzemni vody,
tani snéhu apod. CHMU vydéva alespoii jednou denné modelovou predpovéd
pro 88 vybranych vodomérnych profili [24].

V prvni fazi tvorby predpovédi je provedeno v interni databazi predpo-
védniho systému zpracovani vstupnich dat, ktera jsou ziskdvana z ruznych
zdrojit z operativni datové zékladny CHMU. AQUALOG disponuje internt
databazi AquaBase a HYDROG-S databazovou aplikaci SOMDATA. V této
fazi probihd kontrola dat, jejich editace. Mozny je i manualni zasah hydro-
loga v pripadé opravy ¢i doplnéni chybéjicich dat (naptiklad z divodu poru-
chy méficich piistroji nebo ovlivnéni pritoku zménou prutocnosti koryta).
Do predpovédi vstupuje mnoho nejistot, které ji mohou negativné ovlivnit.
Mize se jednat o nejistoty ve vypoctu zpusobené deterministickym zjed-
nodusenim celého procesu odtoku nebo jiz zminéné chyby méreni. Nejvétsi
nejistotu vsak do celého vypoctu vnasi predpovéd srazek meteorologického
modelu (ALADIN-CZ). Hodnoty predikované meteorologickymi modely je
tfeba kontrolovat a pripadné pred vstupem do modelu provést editaci na za-
kladé vlastnich zkuSenosti meteorologa nebo porovnani s jinymi modely. Do
vypocCtu muze zasdhnout hydrolog-prognostik a upravit nastaveni modelu,
tak aby se vysledky blizily realité. Upravit lze vysledny hydrogram nebo pa-
rametry a poc¢dtecni podminky (nasycenost pudy, mnozstvi snéhu). Na konci
procesu tvorby predpovédi jsou vystupy ve vhodné formé (textova, graficka;
obr. ¢. 3) distribuovany uzivatelam [25].
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Vodni stav
Usti nad Labem (Labe)
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Obrézek 3: Hydrologicka predpovéd v grafické podobé pro profil Usti nad
Labem ze dne 3. 6. 2013 [20]

(i) Predpovédni systém HYDROG-S: schematizace povodi je v tomto

srazko-odtokovém semidistribuovaném modelu popsana prostrednictvim
grafu tzv. zavéSenych ploch, hran a vrcholi (obr. ¢. 4). Hrany grafu
predstavuji koryta toku, zatimco vrcholy reprezentuji uzly fiéni sité a
plochy odpovidaji jednotlivym dilé¢im povodim. Jednotliva povodi maji
prifazeny vlastni parametry (sklon, drsnost povrchu, délku povrcho-
vého odtoku atd.), které jsou konstantni v celé plose dilétho povodi.
Plosny odtok je pomoci jednotkového hydrogramu transformovan do ko-
ryta toku. Numericky je odtok fesen kinematickou vlnovou aproximaci
Saint-Venantovych rovnic pro neustdlené proudéni a zdkladni odtok je
feSen koncepénim regresnim modelem, za predpokladu, ze v povodi je
pouze jedna podzemni nadrz [12]).

Predpovédni systém AQUALOG: zpracovani vstupnich dat z rtz-
nych zdroju probiha ve specialni databazi AquaBase, napojené na ope-
rativni datovou zédkladnu CHMU ((obr. & 5). AquaBase pfipravuje
vstupni datovy soubor pro chod modelu a zaroven umoziuje jeho kon-
trolu a editaci. AQUALOG se sklada z nésledujicich dil¢ich moduly,
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Obrazek 4: Princip schematizace povodi v modelu HYDROG-S [24]

urcenych pro simulaci jednotlivych hydrologickych procest v povodi
[24]):

SNOW17 - Model snéhu

SAC-SMA - Srézkoodtokovy model

MAN - Model nadrzi

TDR, M-C (Muskingum-Cunge), FLDAW — Modely pohybu
vody korytem toku

) RSNELEYV - Procedura urcujici skupenstvi srazek

(a
(b
(c

)
)
)
(d)

—
@

(f) UIH - Procedura jednotkového hydrogramu (spojeno se SAC-
SMA)
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Obrazek 5: Schéma hydrologické predpovédi pomoci predpovédnich systému
AQUALOG a HYDROG-S [24]

2 Tvorba kratkodobé numerické predpovédi po-
casi
2.1 Princip numerické predpovédi pocasi

Jak uvad{ Meteorologicky slovnik [27], numerickd piedpovéd je predpoved
poli meteorologickych prvki, kterd je vysledkem ¢asové integrace prognostic-
kych rovnic nékterého fyzikalnitho modelu atmosféry, provadéné na pocitacich
metodami numerické matematiky. Cilem je, v co nejkratsim case zpraco-
vat data pozemniho méfeni a na jejich zakladé provést pocitacovou simulaci
budouctho vyvoje stavu atmosféry. V soucasné meteorologii ma numerickd
predpovéd nenahraditelny vyznam a neustale probihd jeji zdokonalovani po-
moci parametrizace déju subsynoptického méritka a zpresnovani casového i
prostorového rozliseni modelu a zdokonalovani metod numerické integrace.
Samotny numericky model se skldda ze soustav fyzikalnich rovnic, popisu-
jicich fyzikdlni zdkony vyvoje atmosféry. Méfend (vstupni) data jsou pred
vypocltem upravena tzv. numerickou analyzou a asimilaci dat. I pTesto, ze
model zjednodusuje procesy probihajici v atmosfére a fadu méné dulezitych
dat vypousti, k vypoctum je tfeba pouzivat velice vykonné pocitade (tzv. su-
perpocitace), schopné provadét velké mnoZstvi vipoctu nad velkym objemem
dat. V. CHMU pfispél k rozvoji numerické predpovédi model ALADIN, ktery
se v CR pouziva od 90. let 20. stol. [28].

V historii nastartoval vyraznéjsi rozvoj numerické predpovédi Lewis F. Ri-
chardson v roce 1922, kdy navrhl predpovidat zménu atmosférické cirkulace
numerickou integraci fidicich rovnic pro atmosférickou cirkulaci. Prikladem
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jsou Navier-Stokesovi rovnice, rovnice kontinuity a prvni zdkon termodyna-
miky. Stejné tak Richardson zavedl horizontalni gridovy systém, kde kazdy
bod z pravidelné bodové sité reprezentuje prumérnou hodnotu prislusného
grid boxu (viz obr. ¢. 6). AvSak v té dobé nedostatecnd znalost pocatecnich
podminek a hydrodynamickych charakteristik atmosférické cirkulace zptiso-
bovala extrémni obtiZnost provedeni spravné ¢asové integrace [29].
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Obrézek 6: Richardsontv horizontalni gridovy systém [29]
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V soucasnosti se k predpovédi pocasi vyuzivaji dva ruzné druhy nume-
rickych modela. Spektralni model zaloZzeny na kombinaci spektralnich metod
a metod kone¢nych diferenci a gridovy model. Spektralni modely pracuji na
zakladé souvislych vinovych funkci v definovaném horizontalnim rozliseni.
Horizontalni rozliSeni je urcéeno vlnovou délkou oznacujici celkovy pocet vin.
Spektralni modely reprezentuji presnéjsi vysledky pti co nejvyssim poctu vin,
mensi vlny vsak obsahuji detailnéjsi informace (viz obr. ¢. 7). Horizontalni
pole jsou popséna pomoci konecné fady vin o rizné vinové délce (na rozdil od
gridového modelu, kde k popisu dochézi pouze v uzlovych bodech). Oproti
gridovému modelu ma spektralni metoda mnoho vyhod. Jednou z nich je
moznost analyticky presného vypoctu horizontdlnich derivaci, které redukuji
chybu numerického schématu [28]. Také ndrocnost vypoctu je v ptipadé spek-
tralniho modelu nizsi, pricemz v kazdém casovém kroku je provadéna jedna
priméa a jedna zpétnd transformace predpovédnich poli pomoci algoritmu
Fourierovy transformace. Za nevyhody lze povazovat schopnost poskytovat
dobré vysledky pouze v nizsim rozliseni, se zvysujicim se rozliSenim roste na-
rocnost vypoctu rychleji nez u gridového modelu. Pti rozliseni 250 vin zabere
transformace do spektralniho prostoru a zpét celou polovinu ¢asu vypoctu.
Spektralni metoda je tedy presné a efektivni do uréitého rozliSeni [30]. Dalsim
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negativem je nevhodnost modelu v piipadech limitovanych (regiondlnich) do-
mén [31], kdy nejsou pole v Zddném sméru periodickd, na rozdil od globalnich
modelt. V modelu ALADIN je periodicita osetfena rozsitenim poli do tzv.
rozsifujicich zén. Vzhledem k periodic¢nosti poli pouze v zondlnim sméru, je
v meridiondlnim sméru pouzita Legenderova transformace [28].

Frontal Precip Bands (20 - km Model Initialization)
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Moisture Plume (20 - km Model Initialization)
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Obréazek 7: Vliv vlnové délky na presnost reprezentace meteorologickych
prvki [29]

Gridové modely mohou na rozdil od spektralnitho modelu priradit data do
jakéhokoliv rozliseni, to vSak mutze byt pricinnou vneseni pocatecnich chyb.
Jelikoz zde popisujeme predikovanou veli¢inu pouze hodnotami v uzlovych
bodech (obr. €. 9), prostorové derivace jsou aproximovany pomoci rozdila v
sousednich bodech a predpovéd je provedena v postupnych ¢asovych krocich
At [28]. Touto tzv. metodou koneénych diferenci je aproximovdna advekéni
rovnice (1):

At
A
qz;ry b= q;,y - um(q;—i—l,y - qfc—l,y) (1)

kde ¢ je kontinudlni skaldrni proménnd (napf. teplota), u je konstanta, ¢ je
Cas, x a y jsou vzdélenosti. Rovnici (1) 1ze schematicky vyjadfit nasledujicim
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zpusobem (2):

_ At
gorecast — q;zow _ u%(qeast _ qwest)now (2)

A= 80 kin—]
24%

q now - Current Moisture Value at Forecast Point
q east - ¢ west - Represents the Moisture Gradient Across
Adjacent Grid Points
U -Rep ts the Wind Bet q west and q east
The COMET Program

Obrazek 8: Schématické zobrazeni rovnice (2)

Actual smooth and continuous Grid point model representation
temperature field in degrees C (similar of the same temperature field
to model rep! in degrees C

©The COMET Program

Obrazek 9: Rozdil v reprezentaci vysledku spektrdlniho modelu (vlevo) a
gridového modelu (vpravo)

Kvalita predpovédi postupem doby neustéle roste diky zvysovani rozliseni
modelu, zvySovani mnozstvi vstupnich dat a zlepSovani matematického po-
pisu fyzikdlnich déju. Kvantitativni predpovéd srazek (predpovéd srdzkového
thrnu pro ur¢ité misto) vychézi z integrace modelu numerické predpovédi po-
casi s velkou rozliSovaci schopnosti a uplatnénim na omezeném tzemi. Tyto
typy modelt vyuzivaji prognostické vystupy hrubsiho modelu integrovaného
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na vétsi oblasti a nazyvaji se LAM (Limited Area Model). Za i¢elem objeveni
slabin numerického modelu a zlepseni vysledkt, je v praxi aplikovana rada
verifika¢nich metod. V pripadé hodnoceni nejistoty kvantitativni predpovedi
srazek je v posledni dobé stile vice vyuzivana skupinova neboli ensemblova
predpoveéd. Jde o provedeni vypocti predpovédi s odliSnymi vstupnimi pod-
minkami a daty [32].

2.1.1 Ensemblova predpoved

Numericka predpoveéd se vzhledem k naroc¢nosti popisu prirodnich jevi po-
tyka s mnozstvim nejistot. I pouhd drobnda chyba v poc¢atecnich podminkach
muze v prubéhu predpovédi vzrist ve vyznamnou nepresnost. Navic samotny
popis fyzikélnich jevll v atmosféfe numerickymi algoritmy obsahuje znac¢né
mnozstvi nejistot. Chyby jsou do vypoctu vnaseny zaokrouhlovanim hodnot
a také problematickym popisem lokdlnich jevii (napf¥. konvekce) pii pFilis vel-
kém rozliSeni modelu. Béhem poslednich let se stala ensemblova predpoveéd
nastrojem pro popis prirozené se vyskytujicich nejistot v procesu predikce.
Primérnim cilem ensemblové predpovédi je kvantitativni predikce miry prav-
dépodobnosti urcitého stavu atmosféry v budoucim c¢ase. Odhad miry prav-
dépodobnosti budouciho vyvoje mtze byt pro mnoho uzivatell uzite¢néjsi a
poskytnout vice informaci nez pouze jedna predpoved, ackoliv bude vychézet
z nejlepstho dostupného odhadu pocéatecniho stavu [33].

Existuji dva hlavni zplisoby tvorby ensemblové predpovédi pocasi vyuzi-
vané ve svétovych meteorologickych centrech. Prvni z nich je metoda pocatec-
nich perturbaci. Zde dochézi k asimilaci po¢atecnich nejistot (méfeni vstup-
nich dat a analyza dat) pouzitim malych a ndhodnych pocdtecnich pertur-
baci. Druhy zptisob generovani ensemblové predpovédi je zalozen na vyuziti
rozdilngch numerickych modelt (spektralnich a gridovych) a ruznych fyzikél-
nich baliki. Napt. v Canadian Meteorological Centre (CMC) je k vypoétu
vyuzivano 8 ruznych fyzikalnich balikt pro dva ruzné modely. Vysledkem je
soubor 16 ruznych béhu (predpovédi; [34]).

2.2 ALADIN-LACE a ALADIN-CZ

Model ALADIN (Air Limitée, Adaptation Dynamique, Development Inter-
national) byl vyvinut mezindrodnim tymem vedenym Météo-France. Jedn4 se
o prostorové omezeny hydrostaticky model zaméreny na kratkodobou predpo-
véd (472h) atmosférickych procesi v mezo-gama méfitku. Horizontalni rozli-
seni dosahuje v soucasnosti az 1 km, ale pro operativni synoptickou predpovéd
se prozatim vyuziva 2 km rozliseni. Rada nejen evropskych zemi vyuziva regi-
ondln{ verzi modelu ALADIN (obr. ¢.10), s upravenymi parametry pro mistni
podminky. Ceska verze nese nazev ALADIN-CZ a je ¢asti projektu RC LACE
(Regional Cooperation for Limited Area modeling in Central Europe), kam
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patii sedm sousedicich stat. V rdmci RC LACE je vyzkum a vyvoj modelu
koordinovan spoleéné, na rozdil od samotného provozu, ktery je zajistovan
kazdym stdtem samostatné [35].

Austria

Croatia

Czech Rep.
Hungary

COSMO
Germany
Greece
Ttaly
Poland
Romania
Russia
Switzerland

United Kingdom
Norway

Obrazek 10: Prehled Evropské Sité Koordinace Kratkodobé Numerické Pred-
povédi Pocasi [35]

Vypocet modelu ALADIN probihd na principu zptesnéni predpovédi glo-
balniho modelu ARPEGE v cilové oblasti (CR). Vipocet globalniho modelu
ARPEGE probihd v Météo-France (Toulouse). Odtud jsou data pro oblast
modelu ALADIN-CZ prenesena do CHMU. Nésledné probihé interpolace poli
z rozliseni ARPEGE na vys$si rozliseni modelu ALADIN a ptiprava dat me-
todou blendingu digitdlnim filtrem (viz déle). V prubéhu vlastni predpovédi
modelu ALADIN na +72h jsou prubézné zapisovany vysledky v hodinovém
kroku. V poslednim kroku jsou vysledky zpracovany do podoby map, dato-
vych soubortt apod [35].

2.3 ALADIN-LAEF

V poslednich letech roste vyznam Limited Area Model Ensemble Prediction
System (LAMEPS), jakoZto védeckého nédstroje pro zlepSen{ kratkodobé pred-
povédi pocasi, zejména diky identifikaci zdroji modelovych chyb a rozvoji me-
tod pro jejich redukci. V rdmci spoluprdace s ALADIN/LACE byl vyvinut a v
roce 2007 uveden do zkusebniho provozu The Central European Limited Area
Ensemble Forecasting systém ALADIN-LAEF. Podstatou vypoc¢tu je dyna-
micky downscaling ensemblu European Centre for Medium-Range Weather
Forecasts, Ensemble Prediction Systém ECMWEF EPS. Perturbace pocatec-
nich podminek jsou pocitany blendingovymi a breedingovymi metodami za
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pouzit{ multi-fyzikdlniho schématu (obr. ¢. 11;[9, 36]). Multi-fyzikdln{ schéma
implementuje mnohonasobné fyzikalni kombinace za GcCelem reprezentovani
nejistot modelu a vede k vyznamnému zlepseni kontroly nad predpovédnim
ensemblem zalozenym na downscalingu globalniho ensemblu se stejnymi fy-
zikdlnimi parametry pro kazdy ¢len souboru [37].

mixing length

mem Cloud- deep turbulent shallow &entrainment

# configuration physics convection  radiation transport  convection rate
M1 ALADIN-25 Kessler BGMC RG Louis81 JFGO03 Setting_0
M2 ALADIN-25 Kessler BGCP RG Louis81 JFGO3 Setting_1
M3 HARMONIE Sunqunist STRACO  Savijarvi90 CBR+S90 JFGO3 -
M4 ALARO+3MT Alaro 3MT JFG05 JFG06 JFGO03 E
M5 ALADIN-32 Lopez BGMC ECMWF Louis81 KFB Setting_0
M6 ALADIN-32 Lopez BGCP ECMWF Louis81 KFB Setting_1
M7 ALARO Alaro BG_MCON JFGO5 JFGO6 JFGO03 =
M8 ALARO Alaro BG_MCON JFGO05 JFGO6 JFGO3 -
M9 ALADIN-32 Lopez BG_MCON ECMWF  CBR+B81 KFB Setting_0
M10 ALADIN-32 Lopez BG_CAPE ECMWF  CBR+B81 KFB Setting_1
M11 ALADIN-32 Lopez BG_MCON ECMWF CBR+S90 KFB Setting_0
M12 ALADIN-32 Lopez BG_CAPE ECMWF CBR+S90 KFB Setting_1
M13 ALADIN-32 Lopez BG_MCON ECMWF  CBR+S90 JFGO03 Setting_0
M 14 ALADIN-32 Lopez BG_CAPE ECMWF  CBR+S90 JFGO3 Setting_1
M15 ALARO+3MT  Alaro+XR 3MT JFG05 JFG06 JFGO3 -
M16  ALARO+3MT  Alaro+XR1 3MT JFGO05 JFG06 JFGO03 -
MO ALARO Alaro BG_MCON JFGO05 JFGO06 JFGO03 ==
M99 ALADIN-32 Lopez BG_MCON ECMWF Louis81 KFB Setting_0

Obréazek 11: Piehled multi-fyzikdlniho schématu modelu ALADIN-LAEF [9]

Integracni oblast ALADIN-LAEF pokryva celou Evropu a pomérné roz-
sdhlou ¢ast Atlantiku, jak je vidét na obr. ¢. 12. Duvodem je, Ze pravé
nad Atlantikem vznika velkd Cast povétrnostnich systému, majicich vliv na
budouci pribéh pocasi v Evropé. ALADIN-LAEF je pocitan dvakrat denné
(00UTC a 12UTC) s horizontdlnim rozliSenim 11 km a vertikdlnim 37 hladin.
LAEF je tvoren 18 ¢leny souboru, kde prvnich 16 perturbovanych souboru
poskytuje ECMWEF EPS. Zbylé 2 ¢leny vyuzivaji Lateral Boundary Condi-
tions (LBC) z ECMWF EPS a deterministickou pfedpovéd ECMWF [9, 10,
36].

2.3.1 Perturbace a pocatecni podminky modelu ALADIN-LAEF

Techniky ensemblové predpovédi jsou aplikovany ve vétsiné NWP center jako
dynamicky zptsob vyhodnoceni nejistoty predpovédi. Optimalni nastaveni
EPS zavisi predevsim na kvantifikaci nejistot vzniklych v dusledku chyb v
pocateénich podminkdch (ddle jen IC - initial condition), formulaci modelu
a fyzikalnich parametrech. V pfipadé generovani pocatecnich podminek pro
perturbace jsou brany v dvahu tii klicové pozadavky. Jednak by vygenero-
vané pocateéni podminky mély mit vliv na vznik odchylek predpovédi jiz od
pocatecniho ¢asu. To znamend zacileni na kvantifikaci nejistot jiz v prubéhu
analyzy vychoziho stavu. Druhym pozadavkem je, Ze ptuvodni{ LAM (Limited
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ALADIN-LAEF Domain & Topography
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Obrézek 12: Oblast pokrytd modelem ALADIN-LAEF a topografie modelu.
Cervené vyznacend vnitini oblast je verifikaéni oblast ALADIN-LAEF, kteréd
pokryva Stfedni Evropu s rozlisenim 0.15 x 0.15 stupné [9]

Area Model) IC perturbace by mély byt konzistentni s po¢ateénimi LBC (La-
teral Boundary Conditions) perturbacemi. Jinak feceno, generacni metoda
LAM IC vygeneruje poc¢atecni hrani¢ni hodnoty, které by meély byt urcitym
zpusobem konzistentni s hrani¢nimi hodnotami EPS. To zejména v pripadé
feSeni perturbacnich hrani¢nich podminek pfi parovani LAMEPS s fidicim
globalnim EPS. Treti pozadavek klade diraz na shodnost mezi prostorovym
méiftkem IC perturbaci a méfitkem variability regiondlntho modelu [9].

2.3.2 Blending metoda

Obecné je blending metoda popisovana jako kombinace velkoméritkovych
prvki analyzovanych globalnim modelem a stfednéméritkovych prvkia pred-
povédi modelu s vysokym rozliSenim. Predpoklada se, ze tyto prvky stfedniho
méftitka ziskané kratkodobou predpovédi modelu s vysokym rozliSenim jsou
blize realité diky lepsi rovnovaze s vlivem orografie. V analyzach globalniho
modelu je tato kratkovlnna c¢ast spektra vysledkem cisté interpolace. Spekt-
ralni rozsahy jsou schematicky znazornény v obr. ¢. 13 ,Long waves“ repre-
zentuji velkoméritkovou ¢ast spektra ziskanou globdlnim modelem, ,,Short
waves reprezentuji malad méritka pro lepsi zachyceni modelem s vysokym
rozliSenim. V pfechodové zéné (,transition zone*) musi byt provedeno zkom-
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binovéni (blending) obou spekter [38].

Long waves Transition zone

Short waves wavenumber space

Obrazek 13: Schématické zobrazen{ spektralnich zén pfi blendingu [38]

Blending metoda je doporu¢enym zpusobem pro generovani IC pertur-
baci v regiondlnich ensemblovych pfedpovédnich systémech (EPS). Blending
kombinuje IC perturbaci ve velkém méritku z globalnich EPS s IC perturbaci
v malém méritku z regiondlnich EPS pouzitim digitalniho filtru a techniky
spektralnich analyz. IC perturbaci generovanych blending metodou mohou v
ramci analyzy vhodné reprezentovat jak velkoméritkové, tak maloméritkové
nejistoty a navic jsou konzistentni s LBC perturbaci poskytovanych global-
nim EPS. Blending metoda je implementovana v regionalnim ensemblovém
systému ALADIN-LAEF, kterému jsou k dispozici velkoméritkové perturbace
z ECMWEF-EPS a maloméritkové perturbace jsou generovany breeding meto-
dou v ALADIN-LAEF. Procedura blendingu je schematicky popsana na obr.
¢. 14 a skldda se z nékolika po sobé jdoucich kroki.: i) interpolace poc¢atec-
nich podminek modelovych poli globdlniho ensemblu na spektralni rozliSeni
regiondlniho ensemblu; ii) mapovani poli ze spektralniho rozliSeni regiondl-
niho ensemblu na nizs{ spektralni rozlieni, tzv. ,blending truncation“ (ne-
boli proces aplikace blendingu na gridové pole regiondlniho ensemblu v plném
rozliSeni, avsak s nizsim spektralnim rozliSenim, které reprezentuje méritko
urcené IC perturbaci globalniho modelu), které je pfeddefinovédno blendingo-
vym pomérem; iii) pouziti digitdlniho filtru na oboje perturbované pocéatecéni
podminky globélniho a regionalniho ensemblu na ptvodni rastr regionalniho
modelu v ,blending truncation“ procesu; iv) opétovné mapovani poli z ,,blen-
ding truncation“ do ptivodniho spektralniho rozliseni regionalniho ensemblu
po digitdlnim filtrovani; v) vypocet rozdilu mezi témito filtrovanymi poli,
ktery predstavuje velkoméritkovy prirustek. Tento prirustek obsahuje témér
¢istou nizkofrekvenéni perturbacni informaci a je nasledné pridan k ptuvod-
nimu vysokofrekvenénimu signélu perturbovanych poc¢atecnich podminek re-
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gionalniho ensemblu s vysokym rozlisenim. Spojeni (blending) obou spekter
je vytvoreno ve spektralni zoné, ktera je implicitné definovana pomoci tech-
niky inicializace inkrementalniho digitalniho filtru. Podrobny matematicky
vyjddfeny popis blendingu lze nalézt v [38] a [10].

Regional ICs Global ICs
(Standard mumcation) (Standard wuncation)
Change spectral
truncation e
Regional ICs Global ICs
(Blending muncation) (Blending truncation)
Digital Filter
(Dolph-Chebyshev) | ————
Filtered Filtered
Regional ICs Global ICs
(Blending muncation) (Blending truncation)
Change spectral
truncation —

Blended Resional 1C: Filtered Filtered
Regional ICs || Je€1ona’ 'S5 | o | Regional ICs Global ICs
(Sun%:m ‘muncation) (Standard trancstion) (Smn%:mmmnmm) + (Standard uacation)

~ = S———
Large scales from

Small scales from
regional model

global model

Obréazek 14: Schematicky popis spektrdlniho blendingu [10]

2.3.3 ALADIN Breeding

Breeding rostoucich vektori je navrzen za ucelem simulace zpusobu sméro-
vani a breedingu (,,péstovani“) rostoucich chyb v cyklu konvenénich analyz
prostfednictvim postupného vyuziti kratkodobych predpovédi. Takto oset-
rené vektory by mély poskytovat kvalitni odhad moznosti ristu chyby v ana-
Iyze [39]. Nastaven{ procesu breedingu obsahuje nésledujici kroky: i) pridani
ndhodné perturbace do kontroln{ analyzy pro tplné prvni soubor (tento ikon
miZe byt proveden pouze jedenkrat); ii) integrace modelu s kontrolni analy-
zou a perturbovanymi IC; iii) sestaveni rozdili mezi dvéma pfedpovédmi v
daném ¢asovém intervalu (12h); iv) zmenseni rozliSeni rozdilu predpovédi v
amplitudé na rozliSeni perturbace; v) priddni nebo odeéteni rozdilu ve zmé-
néném méritku do nové kontrolni analyzy. Perturbované IC jsou generovany
v saddch kladnych a zadpornych dvojic okolo kontrolni analyzy. Kroky ii) az v)
jsou nésledné opakovany a perturbace jsou tvoreny podél trajektorie predpo-
védi (obr. ¢. 15). Pfi breedingu v modelu ALADIN jsou komponenty vétru,
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teploty, vlhkosti a tlaku vzduchu na povrchu zemé perturbovany v kazdé
vyskové hlading a v kazdém gridovém bodu [9, 10].

Schematic of ALADIN-LAEF configuration

Upper air perturbation

ECMWF Control IC T1z LAEF Perturbation T12

/ >

LAEF Perturbation Too / s >

— »

Blending [==—s- e CS
- gt
- ECMWF EPS IC Trz S
_MULTLPHYSICS
ECMWF EPS LBC Tooe1n
ECMWF EPS LBC Tzvizn
1 .
T —1 »
Too ECMWF Surftace IC Trz g ! T2 Time
mma LT e Blending/Breeding | |
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MULTTERYSICS. : \i""‘x perturbation
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. P H
ECMWF EPS IC Too T 12h Forecast | ECMWFEPSICT:
ARPEGE Surface IC Too  ECMWF EPS LBC Tao H ARPEGE Surface IC Tiz
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Obrézek 15: Schematické zobrazeni konfigurace ALADIN-LAEF, popis pro-
cesu breedingu a blendingu. Platné pro pfedpovéd z 12:00UTC [9]
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Cast II
Porovnani predpovédi srazek
pro hydrologické modelovani

modelu ALADIN-CZ a
ALADIN-LAEF

3 Obecné principy verifikace numerické pred-
poveédi

Verifikace numerické predpovédi slouzi k ziskdvani zpétné vazby na vysledky
predpoveédi pocasi a vyhodnoceni tspésnosti. Vysledky verifikace mohou byt
pouzity pro hodnoceni a posouzeni presnosti predpovédi nebo porovnani kva-
lity modelta. Timto zpusobem lze také identifikovat nedostatky modelu za
ucelem jejich napravy, pripadné usmérnéni budouciho vyvoje. Na druhou
stranu je mozné urcit vyhody a silné stranky modelu, tzn. naptiklad situace,
ve kterych je predpovéd velice presna [40].

3.1 Data pro verifikaci

Pro vyhodnoceni tispésnosti modelu je tieba mit k porovnani predpovidand a
pozorovand (nameérend) data. Druhy predpovédi schematicky rozdéluje napii-
klad Stephenson [40], ktery je délf na deterministické (nepravdépodobnostni)
a pravdépodobnostni. Deterministické predpovédi predpovidaji pouze jednu
hodnotu prediktandu, zatimco pravdépodobnostni predpovédi predpovidaji
pravdépodobnost vyskytu vSech moznych hodnot prediktand. Obé tyto ka-
tegorie jsou dale déleny do péti kategorii podle typu prediktandu na binarni,
kategorické, celoéiselné, realné a komplexni. Piikladem nejjednodussi
formy predpovédi (bindrni 0-1) mize byt predpovéd vyskytu torndda, kdy
v deterministické predpovédi (DBF- Deterministic Binary Forecast) dosta-
vame tyto hodnoty: 0 - zaddné tornado, 1 - tornddo. Jinak tomu je v pri-
padé pravdépodobnostni predpovédi (PBF — Probabilistic Binary Forecast),
kde je ur¢ena hodnota hranice pravdépodobnosti vyskytu daného jevu (tor-
ndda), napt. pravdépodobnost vyskytu tornada P=0,3. V pfipadé kategorie
komplexnich prediktandu lze uvést deterministickou predpovéd (DCF — De-
terministic Complex Forecast) prostorového rozloZeni srazek, vyjadienou v
konkrétnich hodnotéch a pravdépodobnostni predpovéd (PCF — Probabilis-
tic Complex Forecast), kde je vyjadiena pravdépodobnost vyskytu srazek ve
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vymezeném prostoru [40].

Dalsim ptikladem typologie numerickych predpovédi srazek je rozdéleni
dle CAWCR (The Centre for Australian Weather and Climate Research), kde
radi druhy predpovédi do trech kategorii v zavislosti na jejich zptisobu ziska-
vani, Casoprostorové charakteristice a specifi¢nosti predpovédi (v zévorkach
jsou ptiklady z dané kategorie; [41]):

(i) Druh pfedpovédi

1) Deterministickd (kvantitativni pfedpovéd srézek)
2) Pravdépodobnostni (pravdépodobnost srazek)
3) Kvalitativni (5denni vyhled)

(ii) Casoprostorovid doména

1) Casové fady (denni srazkové thrny)
2) Prostorové rozloZeni (mapa srazek)

3) Casoprostorové rozlozeni (mapa mési¢nich thrnii)
(iii) Specificnost predpovédi

1) Dichotomickd (ano/ne) (vyskyt desté)

)
2) Multikategorickd (teplotni podminky studené, normélni, teplé)
3) Kontinualni (maximalni teplota)

)

4) Objektové nebo udalostné orientované (pohyb a intenzita tropické
cyklony)

3.1.1 Kyvalita dat a predpoveédi

Vysledky verifikace a jejich hodnota se odviji od kvality dat. Zakladem je
mit dostateéné mnozstvi dat k postihnuti co nejvice moznych variant situ-
aci, které chceme verifikovat. Problémem mohou byt napiiklad chybéjici data.
Mezera v métrenych radach muze nastat napriklad technickym problémem pii
méfeni. V pripadé meéreni srazek mtze dojit v zimnim obdobi k zamrznuti
srazkoméru ¢i pri silném vétru k vyraznému zkresleni namérenych hodnot
[12]. Jindy mtze byt kvalita dat ovlivnéna béhem procedury jejich vyhodno-
covani. Takovéto riziko zkresleni skuteénych hodnot nalezneme napriklad u
plosného odhadu srazek, kdy vyslednd data dostaneme procesem interpolace
a extrapolace pozemniho bodového méreni a vystupt z meteorologického ra-
daru. Vysledky verifikace mohou ovlivnit zmény tykajici se méricich prvki.
Odlisné hodnoty mize zapri¢init vyména méridla (srazkomér, teplotni ¢idlo)
nebo i nepatrnd zména jeho polohy. Tyto a podobné vlivy ve vysledku mohou
znatelné ovlivnit kvalitu verifikace [40].

41



3.1.2 Kyvalita vs. hodnota predpoveédi

Primarnim smyslem verifikace je ovéreni kvality predpovédi porovnanim pred-
povidanych a méfenych dat. Cim je vyssi shoda, tim je vyssi i kvalita predpo-
védi. AvSak muze existovat druh predpovédi, jehoz kvalita muze byt nizsi, ale
naopak s vysokou hodnotou. Predevsim se jedna o typ predpovédi, kde velkou
roli hraje isudek meteorologa na zdkladé vlastnich zkusenosti. Mezi takovéto
predpovédi lze zaradit predpovéd lokalnich bourek. S nejvyssi pravdépodob-
nosti bude vzdy kvalita téchto predpovédi nizka, protoze model jen velmi
ziidka spravné predpovi polohu vyskytu lokalnich srazek. Na druhou stranu
pro meteorologa ma tato predpovéd vysokou hodnotu, jelikoz miize urcit ob-
last, kde je nejvyssi pravdépodobnost vyskytu vysokych dhrna a pripadné
vydat i varovani pred nebezpecnymi jevy. To znamend, ze kvalita predpovédi
zéavisi na porovnani s mérenymi hodnotami a hodnota predpovédi popisuje
pridané ekonomické a jiné vyhody realizované na zdkladé této predikce [42].
Prikladem kvalitni predpovédi je predpovéd jasné oblohy v letnim suchém
obdobi. Zde lze dosdhnout absolutni shody a tim i maximélni kvality. Pokud
chceme do vysledku verifikace zavést vétsi vahu hodnoty predpovédi, neni
vhodné pouzivat kvadratickd bodovaci pravidla (napf. RMSE), které kladou
diaraz na chybné predpovédi. Jako vhodnéjsi se v této situaci nabizi pozitivné
orientované skére (napf. ,hit rate®; [41]).

3.1.3 Prostorové predpovédi

Predpovéd mize byt bodova, to znamend, ze predikce byla vypoctena nékoli-
krat pro jediny parametr (srazky, teploty apod.) v jednom prostorovém bodé
a je pouze funkci ¢asu. Kdezto prostorova predpovéd pocita stejny parametr
nad vymezenym prostorem. Prediktandy mohou byt spojité nebo diskrétni
veli¢iny a predpovéd muze byt vyjadrena deterministicky nebo formou prav-
dépodobnosti. Problém verifikace predpovédi v prostorovych polich vznika
srovnavanim dat v pravidelné mrizce s méfenymi daty v nepravidelné vzda-
lenych mistech. NWP modely prochézeji cyklem asimilace (modifikace vy-
sledkt modelu za tcelem dosazeni konzistence s mérenymi daty), analyzy a
postprocessingu dat, které zajisti, ze verifikacni pole je k dispozici na stejném
gridovém poli, se stejnym casovym a prostorovym rozliSenim jako pole pred-
povédi. Specialni pozornost je tfeba vénovat srazkovym datim, pro kterd je
nutné provadét analyzu a asimilaci dat oddélené. Divodem je, Ze zejména v
oblastech s vyznamnou topografii a variabilnim rozmisténim méricich stanic
se velice komplikuje analyza srdzkovych dat [42].
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3.2 Verifikace ensemblové predpovédi

Verifikaci ensemblové predpovédi je mozné obvykle provadét porovnanim
predpovédi ve formeé gridového vystupu s analyzami ve stejném formatu nebo
porovnanim interpolovaného modelového vystupu s hodnotami méfenymi v
urcitych bodech. V pripadé disertaéni prace je pro verifikaci aplikoviana prvni
varianta, kterd je modifikovana agregaci do vyslednych bodovych hodnot.
Tzv. ,,chyba predpovédi® je stanovena prostym rozdilem predikovanych a mé-
renych hodnot meteorologickych prvkia. Ensemblové verifika¢ni metody maji
dva hlavni cile. Prvnim z nich je verifikace charakteristik rozdéleni predpovi-
dané veli¢iny v ensemblu (souhrnné statistiky) a verifikace rozdéleni pravdé-
podobnosti v ensemblové predpovédi. Hodnotit 1ze také vykonost jednotlivych
¢lenti ensemblu vzhledem k méfenym datim pomoci zakladnich verifika¢nich
metod (korelace, root mean square error atp.). U verifikace ensemblové pred-
povedi srazek je zapotfebi vybirat takové metody hodnoceni, které kladou
diraz na dtlezité prvky predpovédi, tedy casovou a prostorovou variabilitu
srazek [43, 44].

3.2.1 Souhrnné statistiky pro ensemblovou predpovéd

Vétsina verifikacnich nédstroji urcenych pro ensemblovou predpovéd se za-
meéfuje na statistickou tspésnost predpovédi. Ve vysledku miize byt vice po-
drobné odhalena napriklad pri¢ina nekonzistentnosti chovani ensemblu. Tyto
informace jsou dillezité pro parametrizaci predpovédniho modelu [40]. Sou-
hrnné statistiky lze rozdélit do dvou skupin na zakladé vysledné interpretace
ensemblové predpovédi. Ta mize byt v podobé souboru jednotlivych determi-
nistickych predpovédi prezentujicich diskrétni prvky z pravdépodobnostniho
rozdéleni. Druhou variantou je samotné pravdépodobnostni predpovéd odvo-
zend ze Clent ensemblu [42].

Rozptyl a stfedni chyba ensemblu

Obecné plati, ze stiedni predpovéd ensemblu ziskand primérem vsech ¢lent
souboru, vykazuje mensi chybu, nez predpoveéd sestavajici z jednoho ¢lenu
[45]. Z tohoto hlediska se nabizi vyuziti praméru ensemblu jako nejlepsiho
dostupného odhadu budouciho stavu atmosféry. Vysledny primér ensemblu
nedosahuje vzdy stejné tspésnosti. Ta se odviji od velikosti rozptylu ensem-
blu. V praxi to znamend, Ze ¢im je vySsi rozptyl, tim veétsi je stfeni chyba
ensemblu. Tento vztah mezi rozptylem a presnosti priumeéru ensemblu potvr-
zuji pozitivni vysledky linedrn{ korelace téchto dvou veli¢in [46, 47].
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Rank histogram (Talangrand diagram)

Rank histogramy (také zvané jako Talangrand diagramy) jsou néstroje urcené
pro hodnoceni ensemblové predpoveédi. Jsou uzitecné zejména pro hodnoceni
nejistoty odhadu a urceni chyb v priméru a rozptylu ensemblu. Pro vyge-
nerovani rank histogramu se nejprve stanovi pocet tfidnich intervalua, ktery
je o 1 vyssi, nez pocet ¢lent ensemblu n. Poté jsou hodnoty predpoveédi jed-
notlivych ¢lend ensemblu sefazeny od nejnizsi po nejvyssi, ¢imz vytvori n+1
intervalii zahrnujicich dva oteviené intervaly na krajich. Bod Cetnosti do jed-
noho z n+1 tfidnich intervall je vzdy pridélen tomu intervalu, do kterého
se zafadi hodnota pozorovani. Nésleduje opakované dotazovani na potradi
spravné predpovédi vzhledem k aktualni distribuci rozttidénych ensemblo-
vych predpovédi. Reprezentativnich vysledku lze dosdhnout mnohacetnym
opakovanim urceni poradi a akumulaci pripadu lisicich se v prostoru a case
[40, 48].

Spolehliva a statisticky konzistentni ensemblova predpovéd se vyznacuje
plochym rank histogramem, ktery naznacuje rovnomérné rozdéleni pravdeé-
podobnosti mezi jednotlivymi ¢leny ensemblu. Z toho vyplyva, Ze rozptyl en-
semblu vhodné postihuje nejistoty predpovédi. Asymetrické rozlozeni naopak
obvykle znaé¢i nerovnomérnost, popf. trend v priuméru ensemblové predpo-
védi. Histogram ve tvaru pismene ,,U“ nebo prevraceného pismene ,,U“ miize
byt disledkem podhodnoceni nebo nadhodnoceni rozptylu ensemblu [48]. To
nastava naptiklad v pripadé, kdy rozptyl nezahrnuje mérené hodnoty, které
se fadi mimo vymezené extrémy ensemblu, jak je vidét na obr. &. 16 [8].
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Obrazek 16: : Priklad Rank histogramu predpovédi srazek na 30-36hodin
modelem ALADIN/LAEF v roce 2010. Na levé strané pred kalibraci se znaky
nedostateéného rozptylu a napravo po kalibraci [8]
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3.3 Verifikace deterministické predpovédi

Na ensemblovou predpovéd lze nahlizet jako na soubor deterministickych
predpovédi, kde je mozné hodnotit samostatné jednotlivé ¢leny. Do podoby
deterministické predpovédi 1ze také prevést cely soubor naptiklad vypoctem
praméru nebo medidnu. V téchto piipadech se nabizi aplikace verifika¢nich
skére préavé pro deterministické predpovédi [42]. Pfedmétem verifikace byvaji
casto tzv. bindrni, neboli dichotomni udalosti, u ktery se posuzuje zda pozo-
rovany jev (dést, mlha, povoden apod.) nastal (yes) ¢i nenastal (no). Kromé
vyskytu samotného jevu lze bindrné posoudit také predpovéd intenzity jevu
stanovenim hranice (thresholdu), kterd byla nebo nebyla prekroc¢ena. Pfi hod-
noceni se poté pouzivd kontingenéni tabulka (tab. ¢.1), obsahujici ¢etnosti
jednotlivych moznych vztahtt mezi predpovédi a mérenim. Pro tcely diser-
tac¢ni prace byly vyuzity zejména nésledujici charakteristiky.

Event observed

Event forecasted Yes No Total
Yes a (Hits) b (False alarms) a+b
No ¢ (Misses) d (Correct rejection) ¢ + d
Total a+c b +d a+b+c+d=n

Tabulka 1: Kontingenéni tabulka pro binarni deterministické predpovédi

Root Mean Squared Error (RMSE)

RMSE vyhodnocuje primérnou kvadratickou chybovou odchylku kontinual-
nich veli¢in o celkovém poc¢tu N. Vyslednd hodnota nabyva stejnych jednotek
jako predpovéd (F), respektive méfend data (O). Vysledky jsou negativné
orientovany v rozsahu 0 az +oo [40, 49]

N
RMSE = | — ;:1 (F; — O;) (3)

Korelaéni koeficient (r)

Korela¢ni koeficient hodnoti linedrni zavislost mezi kontinudlnimi hodnotami
predpovédi (F) a pozorovanimi (O). Korelace m4 rozsah od -1 do 1, pfi¢emz
nejlepsi skére je 1 [50].

N A A
r= Zz’:l (Fl O) (Oi O) (4)

VEX, (F-0)° - XY, (0.-0)
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Frequency Bias Score (B)

Frequency Bias Score je pocitano jako pomér poctu predpovédi vyskytu dané
veli¢iny a poctu skutecnych vyskytti. Skére nabyva hodnot od 0 do oo, kde
nejlepsim vysledkem je hodnota 1 (nulovy bias). Skére nizsi nez 1 znamend
podhodnocovani predpoveédi, naopak skore vyssi nez 1 nadhodnocovani pred-
povéd{ [40]. Nésledujici rovnice vychdzeji z kontingenéni tabulky, kde pro-
ménné a-c znamenaji:a=hits (ispésnd predpovéd), b=false alarms (pfedpo-
vidany jev nenastal), c=misses (jev nebyl pfedpoviddn a nastal).

a+b

B:a—i—c (5)

Equitable Threat Score (ETS)

ETS se zaméfuje na spravné predikované predpovédi (a). Ve vypoctu je navic
pocitdno s hodnotou a.., prezentujici referenéni predpovéd. Tou nejcastéji
byvéa klimaticky pramér vztazeny k posuzované lokalité [40]. Vysledné ETS
muze byt ponékud zkreslené vzhledem k faktu, ze hodnot{ pouze vybrané
srazkové udalosti. Naopak pro potieby verifikace v této praci a vzhledem k
metodice vybéru dat, se jevi jako uzitecné. Nejlepsi vysledky ETS se dosahuji
hodnoty 1 [42].

a— ay

ETS= ———
a—a, +b+c

(6)

Probability of detection (POD)

Hodnotu podilu pozorovanych Yes udalosti, které byly spravné predpovézeny,
dostaneme vypoctem POD skére, které je také znamo pod nazvem Hit rate
(H). Skére se soustfedi na pozorované vyskyty jevu, naopak tplné pomiji
falesné alarmy. Idedlni skore je 1.

a
a-+c

POD = (7)

Probability of false detection (POFD)

POFD, jinak také zndmé jako False alarm rate (F), je opac¢nou charakteris-
tikou k POD. Vysledkem je posouzeni do jaké miry model chybné detekuje
predikovany jev, ktery ve skutecnosti nenastal. Idealni skére je 0.

b
POFD = ——
© b+d ®)
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Mean error (ME)

ME posuzuje stfedni chybu predpovédi kontinualnich veli¢in. Jedna se o jed-
noduchou metriku, kterd mutze zplisobit kompenzaci kladnych a zapornych
odchylek a tim povazovat nepresnou predpoveéd za kvalitni. Nejlepsi skére je
0.

1 N
ME = — ;(F ~0y) 9)

Mean absolute error (MAE)

MAE je pocitdno jako prumér absolutnich odchylek méreni od predpovédi.
Na rozdil od MAE nedochéazi ke kompenzaci chyb. Nelze vsak indikovat, zda
mé predpovéd tendeci nadhodnocovat nebo podhonocovat. Nejlepsi skére je

0.
N

1
MAE = > IF - 0 (10)

i=1

Nash Sutcliffe coeficient (NSE)

NSE skére je pouzivano zejména k posouzeni tspésnosti hydrologickych mo-
deli. Vypocet sestava z predpovédi prutoku Fy, méfenym prutokem O; a
primérnym pritokem O. Ideédlni skére je 1. Vyslednd hodnota 0 znamens
tspésnost hodnot predpovédi srovnatelnou s primérem mérenych hodnot. V

vvvvvv

[51).

S (Fr = 0y)?

NSE =1- =& —
Zt:1(0t - 0)2

(11)

Threat score (TS)

TS skére popisuje do jaké miry koresponduji "yes"predikce s "yes"pozorovanimi.
Naristajici pocet misses (b) a false alarms(c) snizuje hodnotu skére, které je
v idedlnim pripadé 1.
a
TS = —— 12
a+b+c (12)

False alarm ratio (FAR)

FAR vyjadiuje, jaky podil predikovanych "yes"udalosti ve skutecnosti nena-
stal. Skdre ignoruje misses (c) a je ovlivnéno zejména predpovédmi kategorie
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false alarms (c). Nejlepsi skére je 0.

b

FAR =
a+b

(13)

Brier Score (BS)

Princip vypoctu BS je podobny metrice RMSE, kterd hodnoti chybovost
kontinualnich veli¢in, zatimco BS pozuje chybovost u diskrétnich ptredpo-
védi, resp. pravdépodobnosti vyskytu daného jevu. Vysledkem je tedy veli-
kost chyby pravdépodobnostni predpovédi v rozsahu 0-1, kde idedlni skére je
0.

BS = %Z (pi — Oi)2 (14)

Brier Skill Score (BSS)

BSS posuzuje prinos pravdépodobnostni predpovédi oproti referenc¢ni predpo-
védi, za kterou byvaji nejcastéji zvolené klimatologické (priumérné) hodnoty
pro posuzovany termin. Mezni hodnotou BSS je 0. Vysledné skére v rozmezi
hodnot 0 az 1 indikuje pfinos pravdépodobnostni predpovédi oproti klima-
tologickym hodnotam. Skére mensi nez 0 naopak znamena mensi tspésnost
predpoveédi oproti klimatologickym hodnotdm. Misto klimatologickych dat
lze pouzit ke srovnani libovolnou deterministickou predpovéd.

BS

BSS =1-
BSref

(15)

Ranked probability skill score (RPSS)

Stejné jako BSS, také RPSS porovndva prinos pravdépodobnostni predpovédi
oproti klimatologickym hodnotdm nebo jiné referencni predpovédi. K vypo-
¢tu vyuzivd Ranked probability score (RPS), které narozdil od BS hodnoti
multi-kategorické predpovédi. Tzn., ze neni stanoven jediny threshold, ale mi-
nimélné tii kategorie, do kterych miuze predpovéd spadnout. Pozitivni prinos
predpoveédi opét indikuje skore v rozmezi 0 az 1. VySsi uspésnost referencéni
predpovédi je v pripadé hodnot mensich nez 0.

N n n 2
RPS = ﬁ > (Zpk -y 0k> (16)
n=1 \k=1 k=1

RPS

(17)
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4 Verifikace modelu ALADIN-CZ a ALADIN-
LAEF

4.1 Data a oblast zadjmu

Srazkové udalosti zpusobujici vyznamnou odtokovou odezvu v povodi se v
podminkéch Ceské republiky vyskytuji pfedevsim v pritbéhu teplé letni ¢asti
roku. Z tohoto divodu tato prace posuzuje srazkové udalosti v obdobi duben
- T{jen. Data pro verifikaci pokryvaji roky 2011 - 2015. Prace se zaméiuje
na vybrand povodi Ceské republiky, kterd je pro potieby hydrologického mo-
delovani rozdélena do 37 oblasti, pro které jsou predikované srazkové thrny
agregovany.
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Obrazek 17: Zajmovéa oblast rozdélend do 37 hydrologickych oblasti. Ob-
lasti oznacené malym pismenem jsou pokryty modelem AqualLOG, oblasti s
velkym pismenem modelem Hydrog.
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4.1.1 Predpovédi srazek

V préci jsou vyuzity dva odlisné zdroje predpovédi srazek. Prvnim je determi-
nisticky ALADIN-CZ provozovany CHMU a druhym je ensemble ALADIN-
LAEF, ktery provozuje European Centre for Medium-Range Weather Fore-
cast (ECMWF) vyuzivajici konfiguraci modelu ALADIN-AUSTRIA. Vsechny
modely jsou vyvijeny v rdmci projektu mezindrodni spoluprace Limited Area
modelling Central Europe (LACE) [10].

ALADIN-CZ je hydrostaticky spektralni regiondlni model s vysokym roz-
liSenim. Produktem je pfedpovéd sréazek v 6 h intervalu v horizontu 72h, ktera
je pocitana 4krat denné v terminech 00UTC, 06UTC, 12UTC a 18UTC. Ho-
rizontalni rozliseni modelu je 4,7 Km a vertikdlné je model rozclenén do 87
vrstev. Pro tcel prace byly pouzity srdzkové simulace z termini 00UTC a
12UTC, které slouzi pro hydrologické predpovédi.

ALADIN-LAEF je regiondlni ensemblovy predpovédni systém poskytu-
jici variantni predikce s poc¢ateénimi podminkami, které jsou generovany, jak
popisuje Wang et al. [9, 10], pomoci breeding-blending metody. Tato me-
toda kombinuje ECMWEF-EPS velkoméritkové perturbace a maloméritkové
perturbace modelu ALADIN-LAEF z predchozi béhu pomoci digitalniho fil-
trovani. Soucdst{ jsou také analyzy a multifyziky modelu ARPEGE (Action
de Recherche Petite Echelle Grande Echcelle) [36]. ALADIN/LAEF je tvo-
fen 17 ¢leny, které sestavaji z 16 perturbaci a kontrolniho béhu. Horizontalni
rozliSeni v soucasnosti dosahuje 11 km a vertikalné je model rozclenén do 60
vrstev. Vystupy predpovédi jsou dostupné dvakrat denné v 00UTC a 12UTC
s horizontem predpovédi 72 h. Vzhledem k potrebé pro hydrologické mode-
lovani byl horizont verifikovanych predikeci zkracen na 54 h. Z rozsahu dat
modelu ALADIN-LAEF pokryvajicich celou Evropu a ¢ast Atlantiku [52],
byla vyuzita oblast omezena na hydrologické zény CR.

4.1.2 Mérené srazky

Pro potreby verifikace byly pouzity 1 h zpfesnéné radarové odhady sumy
srazek, které jsou vysledkem kombinace radrovych méfeni a hodnot ze sraz-
komérnych stanic [53]. Ceskéd radarova sit (CZRAD) je provozovdna Ces-
kym hydrometeorologickym tstavem a skldda se ze dvou radart pracujicich
v pasmu C a pokryvajicich celou plochu CR . [17]. Sit srazkomérnych stanic
(databdze CLIDATA) se stéle rozrusta a v souc¢asnosti zahrnuje priblizné 500
srazkomeéru [54]. Hustota této sité nezarucuje presné plosné odhady srdzek
béhem konvektivnich udalosti a poskytuje pouze ¢astecny nahled na prosto-
rovou variabilitu srazek. Z tohoto divodu slouz{ pozemni méreni ke kalibraci
radarovych snimki a za pomoci radarovych méreni je odhadnuta prostorova
variabilita procesu [14]. Kombinovani radarovych odhadu a srdzkomérnych
méfeni je v CHMU provadéno uzitim regresniho kriggingu [54, 55]. Tato data
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jsou mimo jiné pouzita na nékolika povodich jako alternativni srazkovy vstup
pro hydrologické modely. V porovnéni s interpolovanymi daty ze srazkomeéru
samotnych vyplyva, ze na zakladé modelovanych pratokt vykazuji nejlepsi
plosny odhad srézek [56]. K dispozici byly 1 h plosné sumy srazek, které byly
agregovany do 6 h kroku shodné s predpovédnimi modely.

4.1.3 Zajmova oblast

Zajmova oblast sestava z 37 hydrologickych oblasti. Hranice téchto oblasti
byly navrzeny CHMU a jsou rutiné pouzivany v operativni hydrologii. Vnéjsi
hranice tizem{ pfiblizné koresponduje s vnéjsi hranici povodi Ceské republiky.
Tvar jednotlivych tizemi ¢astecné respektuje hranice subpovodi a zaroven oro-
grafii terénu. Tyto oblasti jsou rozdéleny do dvou skupin. Prvni skupina je
pokryta hydrologickym modelem Aqual.og a v obréazku 17 oznac¢ena malymi
tiskacimi pismeny. Druha skupina je pokryta modelem HYDROG a je ozna-
Cena velkymi tiskacimi pismeny [8]. Rozloha jednotlivych oblasti se pohybuje
od 1338.6 km? (oblast “M”) do 4041.3 km? (region “m”), zatimco priimérna
rozloha oblasti je 2503.8 km?. Srazkové dat vstupujici do hydrologického mo-
delu jsou v ramci kazdé oblasti agregovany, tzn. ze kazda oblast mé pro kazdy
¢asovy krok prirazenou pouze jedinou vstupni hodnotu srazkového thrnu.

4.1.4 Synoptické povétrnostni situace

Pro oblast Ceské republiky je od roku 1946 veden kalendaf typizace povétr-
nostnich situaci (TPS). Tato data jsou volné dostupnd ne webovych strén-
kéch CHMU. Ze seznamu 25 povétrnostnich situaci [57], je kazdy den vy-
brana jedna situace popisujici momentalni situaci nad tzemim ceské repub-
liky s ohledem na stav nad celou Evropou a ¢asti Atlantiku. V praci byla
provedena verifikace prediktability srazek v zavislosti na typu povétrnostni
situace. Pro tyto potfeby bylo vybréno 6 nejéastéji se vyskytujicich TPS v po-
suzovaném obdobi, které byly pii¢inou srazko-odtokovych udélosti. Celkovy
podet uddlosti, pti ktery se v letech 2011-2015 (duben-fijen) vyskytly srazko-
odtokové udalosti, je 19. Vybranych 6 typt zahrnuje: B-brazda nizkého tlaku
nad stfedni Evropou, Bp-brazda postupujici pres stredni Evropu, C-cykléna
nad stfedni Evropou, Ec-vychodni cyklonalni situace, NEc-severovychodni
cyklonalni situace, SWec2-jihozapadni cyklonalni situace 2. Podrobny popis
jednotlivych situaci je uveden v priloze.

4.1.5 Definice srazkovych udalosti

Predmétem préace je posouzeni tispésnosti predikce srazek modelid ALADIN-
CZ a ALADIN-LAEF béhem udélosti, které zpusobuji vyznamnou sréazko-
odtokovou odezvu. Vybér udalosti byl proveden aplikovanim definice USLE
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stejnym zpusobem, jak jej prakticky prezentuji ve svych pracich Hanel a
Miéca [58] a Svoboda et al. [59]. Tato metodika definuje uddlost na zdkladé
parametru, kde je podminkou celkovy tthrn vyssi nez 12.7 mm nebo dosazené
maximéln{ intenzity desté vétsi nez 6.35 mm/15min, separace od jiné uddlosti
bezdestnym tsekem trvajicim alespon 6 h. Prekroceni téchto mezi potencidlné
vede k pudni erozi a povrchovému odtoku [60].

Takto definované udalosti pro kazdou hydrologickou oblast zvlast, mély
nasledujici charakteristiky. Celkovy pocet udélosti v jednotlivych regionech
je 824. Nejvyssi podet uddlosti (35) byl pozorovan v oblasti "h", zatimco
nejmensi pocet udélosti (14) v oblasti "r". Primérna doba trvani jedné udé-
losti je 28.5 h. Nejvyssi dosazeny srazkovy thrn se vyskytl v oblasti "a"dne
22. 7. 2011, kde dosahl hodnoty 145.3 mm a doba trvani této udalosti byla
72 h. Udalost nastala béhem povétrnostni situace typu "C". Nejnizsi thrn v
ramci vybranych udélosti méa hodnotu 15 mm, pficemz primérna hodnota je
26 mm. Nejdéle trvajici udalost se vyskytla v oblasti "C"béhem poveétrnostni
situace "Bp'a trvala 96 h od 13. 7. do 17. 7. 2011. Nejvyznamnéjsi povodnova
odezva béhem posuzovaného obdobi byla pozorovana 3. z. 2013 a postihla
celé povodi Vltavy a oblasti v severni ¢asti Cech. Priitoky béhem kulminace
dosahovaly hodnot 100-letych povodni. Pro tcel verifikace byly hodnoceny
vsechny 54 h predikce srazek prekryvajici casovy rozsah stanovenych srazko-
vych epizod.

4.2 Metodika verifikace

Vzhledem k zaméfeni této prace na srazkova data pro hydrologické mode-
lovani v CHMU s jejich primdrnim zaméfenim na deterministickou piedpo-
véd, bylo nezbytné verifikovat ensemblova data vyjadrend formou jak de-
terministické, tak i pravdépodobnostni predpovédi. Modely ALADIN-CZ a
ALADIN-LAEF byly tedy hodnoceny verifika¢nimi metodami pro kontinu-
alni proménné a stejné tak pro bindrni (dichotomni) udalosti.V rdmci veri-
fikace ensemblu, vSech 1641 ¢lent bylo hodnoceno individualné. Stejné tak
byl hodnocen i prumér (znacen jako MEAN) a medidn ensemblu (oznaden
jako MEDIAN). MEAN i MEDIAN jsou vypoéitdny ze souboru 16 ¢lent.
Ze souboru je separovany 17. ¢len, tzv. kontrolni pfedpovéd (oznacena jako
CF), kterd nemd pozménéné poc¢ateéni podminky. Perturbace jsou centrovény
pravé od této kontrolni analyzy, ¢imz vznikaji positivni a negativni pertur-
bace od této predpovédi [36, 61]. Z tohoto divodu by méli byt vysledky CF
podobné vypoctenym vysledkim priaméru ensemblu MEAN. Pokud je po-
rovnévana deterministickd a pravdépodobnostni predpovéd, je nezbytné pre-
vést pravdépodobnostni predpovéd na deterministickou nebo deterministic-
kou predpovéd na pravdépodobnostni pomoc{ bindrnich hodnot [62]. Vzhle-
dem k zadméru prace jsou ALADIN-CZ a MEAN dvé nejcastéji hodnocené
varianty deterministickych predpovédi.

92



V préci byly pouzity verifika¢ni metody doporucené v publikacich od Jol-
life a Stephenson [42], WMO [50] a Wilks [63]. Mira shody mezi predikcemi a
pozorovanimi ve formé kontinualnich veli¢in byla posouzena vypoctem chy-
bovych metrik mean error (ME), mean absolute error (MAE) a root mean
squared error (RMSE). Zavislost mezi méfenymi a pozorovanymi hodnotami
byla hodnocena Pearsonovym korela¢nim koeficientem (COR). Pro aplikaci
postupu pro binarni uddalosti, kontinudlni veli¢iny byly transformovany na
bindrni urc¢enim pravdépodobnosti deterministické predpovédi hodnotou 1,
pokud predikovand udélost méla nastat, v jiném pfipadé hodnotou 0 [2]. Veri-
fikace binarnich udalosti poskytuje velky rozsah binarnich skére vychazejicich
z kontingenéni tabulky sumarizujici ¢etnosti "yes"(1) a "no"(0) predpovédi a
méreni, kde srazkové ihrny rovné nebo vétsi nez definovand mezni hodnota
jsou oznaceny jako "yes'a nizsi ihrny jako "no". Kontingenéni tabulka nabizi
4 moZné pérovaci kombinace (hits, misses, false alarms a correct rejections)
po¢tu celkovych Cetnosti "yes"/"no"predikei a pozorovéni(tab. ¢.1) [50, 63]. Je-
likoz byly hodnoceny pouze vybrané srazkové udalosti, byly upfednostnény
ty skore, které nejsou zamérené na cCetnost "correct rejections".

Binérni skére byly pocitany pro stejné udélosti, jako v pripadé kontinual-
nich hodnot. Vypocteny byly nésledujici bindrni verifika¢ni skére: frequency
bias (B); threat score (TS); probability of detection (POFD), také zndmé
jako false alarm rate; proportion correct (PC); Heidke skill score (HSS); odds
ratio (OR); odds ratio skill score (ORSS); Pierce skill score (PSS); Brier score
(BS); a ranked probability score (RPS). Posledni dvé zminéné jsou aplikova-
telné také pro posouzeni pravdépodobnostni predpovédi [50, 62]. V tabulce
¢.2 jsou popsany mozné rozsahy hodnot jednotlivych skore, hodnoty indikujici
nejlepsi mozny vysledek a také obecné vysledky srovnani modelu ALADIN
(ALADIN-CZ) a MEAN (pramér ALADIN-LAEF).

Na rozdil od deterministickych predpovédi binarnich udalosti a kontinual-
nich hodnot, pravdépodobnostni predpovéd je vyjadiena jako pravdépodob-
nost vyskytu urcitého jevu s hodnotami v rozmezi 0 az 1. Vypocteny byly
bézné statistiky hodnotici schopnosti ensemblu, tj. Brier skill score (BSS) a
Ranked probability skill score (RPSS) [64]. Tyto skdére posuzuji schopnosti
ensemblu oproti referen¢éni predpovédi, kterd je obvykle odvozena z klima-
tologickych dat. Jinou moznosti je vyuziti jako referenc¢ni predpovédi deter-
ministickou predpovéd. Vzhledem k cilim této prace byla porovnana prav-
dépodobnostni predpovéd ensemblu ALADIN-LAEF s deterministickymi re-
ferencnimi predpovédmi ALADIN-CZ, MEAN, MEDIAN a CF. Jesté jiny
pohled na hodnoceni ensemblové predpovédi nabizi rank histogram, neboli
tzv. Talagrand diagram. Tato grafickd metoda testuje spolehlivost ensemblu
metodou vybéru n-tého intervalu mezi hodnotami ¢lent ensemblu, kam spada
mérend hodnota. Ensembly jsou vzdy serazeny od nejnizsi hodnoty po nej-
vyssi, tim jsou vytvofeny intervaly pro rankovani. Tento postup se opakuje
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pro kazdou predpovéd. [48, 64]. V zdvislosti na tvaru histogramu lze odvodit
informace o rozptylu ensemblu a jeho biasu. Nejlepsich vysledkt je dosazeno
v pripadé plochého histogramu, resp. uniformni distribuce n-tych intervali.
Nedostatek variability (nizky rozptyl hodnot) zptsobuje tvar histogramu do
pismene "U". Kopulovity tvar znamena naopak pfilis velky rozptyl prediko-
vanych hodnot. Asymetrické rozloZeni histogramu je vysledkem predpovédi
zatizené kladnym ¢i zdpornym biasem. [63, 65].
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SCORE ALADIN MEAN RANGE & oREECT

SCORE
Correlation 0.0306  0.0774  [-1,1] 1
(COR) : * )
Root
Mean Squared Error (RMSE) 7.3250 6.6944 [0, +o0] 0
Mean
Absolute Error (MAE) 5.0287 4.5540 [0, +oc] 0
Bias 0.7611  0.7011 [0, +od] 1
(BIAS) . . , +00
Brier
Score (BS) 0.3878 0.3630 [0,1] 0
Ranked
Probability Score (RPS) 02440  0.2439 [0,1] 0
Equitable
Threat Score (ETS) 0.1354 0.1614  [-1/3,1] 1
Threat
Score (TS) 0.3915  0.3997  [0,1] 1
Probability
Of Detection (POD) 0.4955 0.4858 [0,1] 1
False
Alarm Ratio (FAR) 0.3489  0.3071  [0,1] 0
Probability
Of False Detection (POFD) 0.2579 0.2091 [0,1] 0
Proportion
Correct (PC) 0.6206  0.6406  [0,1] 1
Heidke
skill score (HSS) 0.2385 0.2779 [-1,1} 1
Odds
ratio (OR) 2.8266 3.5734 [O7 -I—OO] “+00
Odds
ratio skill score (ORSS) 0.4773 0.5627 [-1.1] 1
Pierce 0.2376 0.2767 [-1,1] 1

Skill Score (PSS)

Tabulka 2: Porovnani verifikacnich skére modeli ALADIN a MEAN pro
vSechna data dohromady bez vlivu zavislosti na c¢asovém horizontu pred-
povédi a mezni hranice srazkového thrnu. Tuéné vyznacené hodnoty indikuji
lepsi vysledek.
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5 Vysledky verifikace

Vsechny predpovédi byly verifikovany z hlediska zdvislosti na ¢asovém hori-
zontu predpovédi a na prahovych hodnotach srazek. Srazkové prahy byly sta-
noveny, s ohledem na 6h akumulace, na 1, 2.5, 5 a 10 mm. Vypocty charakte-
ristik byly vztazeny k jednotlivym hydrologickym oblastem a pro prehlednost
byly také zpriamérovany do hodnot reprezentujicich vSechny oblasti. Odlisny
ptistup hodnoceni byl proveden pti hodnoceni presnosti predpovédi béhem
povétrnostnich typu, které se nejcastéji vyskytly béhem srazkovych udélosti.
6h sumy srazek byly byly verifikovany pro vsech 16938 dvojic "predpoved
- méfeni". V nésledujicich grafech je ALADIN-CZ uvddén jako ALADIN,
prumér ensemblu ALADIN-LAEF jako MEAN, median ensemblu ALADIN-
LAEF jako MEDIAN a kontrolni predpovéd modelu ALADIN-LAEF jako
CF.

5.1 Kontinualni veliciny

Tato kapitola porovnava zévislost presnosti predpovédi na ¢asovém horizontu
predpovédi (v 6 h ¢asovém kroku). Obr. ¢. 18 popisuje chybové metriky
(ME, MAE a RMSE) a korelaci (COR). Vyjma ME, pfesnost predpovédi
neklesd s rostouci dobou, na kterou je predpovéd pocitdna. ALADIN dosahuje
nejlepsich vysledki pouze v piipadé ME. Jeho kladné a zaporné odchylky
se zde kompenzuji, na rozdil od MAE, kde jsou chyby nacitany v absolutni
hodnoté. ME indikuje pro vSechny modely negativni bias, tedy podhodnoceni
mnozstvi srdzek. Z ensemblu ALADIN-LAEF nejlepsich vysledkt dosahuje
MEAN a nejhorsich MEDIAN a CF.
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Obréazek 18: Srovnani modelu ALADIN (fialova), MEAN (Cervend), MEDIAN
(modrd) a CF (zelend) pro ME (a), MAE (b), RMSE (c) a COR (d) jako
funkce horizontu predpovédi. Sedé linie reprezentuji 16 ¢lentt ensemblu.

5.2 Binarni udalosti

Jak jé mozné vidét v obr. ¢. 19, metody hodnoceni bindrnich udélosti posky-
tuji méné zrejmé rozdily mezi modely, v porovnani s metodami pro kontinu-
alni veliciny. POD je podil ¢etnosti vyskyt, které byly spravné predikovany
[62] a nejlepsi skdre je 1. Obr. €. 19 ukazuje vyssi Gspésnost modelu MEAN
v kratsim horizontu predpovédi. Vyznamnéjsi pokles nastava v ¢ase 48 h, od
kdy naopak tspésnost modelu ALADIN vyraznéji roste. TS se také zaméiuje
na spravné predikované udalosti, to je reflektovano stejnym nartstem roz-
dilu v tspésnosti mezi modelem MEAN a ALADIN od 48 h. Odlisny pristup
hodnoceni poskytuje FAR a POFD, které kladou duraz na falesné alarmy a
nejlepsi skére predstavuje v obou pripadech hodnota 0. FAR hodnoti model
ALADIN nejlépe ve vSech ¢asovych krocich. Na druhou stranu POFD hodnoti
model ALADIN vyznamné hiie, MEAN se pohybuje okolo priumeérnych hod-
not a pouze v tomto pripadé nejlepsich vysledka dosahuje MEDIAN. Duvod
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téchto rozdilnych vysledku je ten, ze vypocet FAR zohlednuje presné pred-
povédi "hits", zatimco POFD je podminéno spravnym odmitnutim "correct
rejections".

(a) POD
0.64
0.275
.60 0.250
0.56 0.225
0.52 0.200
0.48 0.175 .
§ 12 18 24 30 36 42 48 54 6 12 18 24 30 36 42 48 54
HOURS
{(b) FAR (d) POFD
0.75
0.70
0.65
0.60
0.55
6 12 18 24 30 36 42 48 54 6 12 18 24 30 36 42 48 54
HOURS
MODEL == MEAN s WMEDIAN s CF s AL ADIN

Obréazek 19: Srovnani modelu ALADIN (fialovd), MEAN (Cervena), MEDIAN
(modrd) a CF (zelend) pro ME (a), MAE (b), RMSE (c) a COR (d) jako
funkce horizontu pfedpovédi. Sedé linie reprezentuji 16 ¢lent ensemblu.

Obr. ¢. 20 popisuje zavislost presnosti predpovédi na stanovenych pra-
hovych hodnotéch srazek pro skére POD, TS, FAR a BS. Touto metodou
nebyly zjistény zddné vyznamnéjsi rozdily v presnosti pfedpovédi mezi jed-
notlivymi modely. Vyjma BS, vSechna skére maji klesajici trend tispésnosti s
rostouci srdzkovym prahem. Navic BS neni pocitino pouze na zikladé bi-
narnich hodnot. Ensemblova predpovéd vsech 16 clend je vyjadfena jako
pravdépodobnostni, tedy jedinou hodnotou pravdépodobnosti v rozmezi 0-
1, zatimco pozorovani nabyvaji bindrnich hodnot 0 nebo 1 [64]. Z tohoto
davodu je v grafu BS soubor predpovédi prezentovan pouze jednou sedou
carou.
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Obréazek 20: Srovndni modelu ALADIN (fialova), MEAN (¢ervend), MEDIAN
(modré) a CF (zelend) pro POD (a), TS (b), FAR (c) a BS (d) jako funkce
prahovych hodnot. Sedé linie reprezentuji 16 ¢lentl ensemblu. V pifpadé BS
je soubor 16 predpovédi prezentovan Sedou ¢arou.

Obr. ¢. 21 porovnavé schopnosti ("skill") ensemblu oproti referenéni pred-
povédi (v tomoto pfipadé jsou jako referenéni predpovédi aplikovdny modely
ALADIN, MEAN, MEDIAN a CF). V pfipadé RPSS i BSS je nejlepsi skére 1
a 0 indikuje zadny ptinos oproti referen¢ni predpovédi. Tim padem ¢im vyssi
skére, tim méné tspésna je referenéni predpovéd, resp. deterministicky mo-
del v porovnani s pravdépodobnostni ensemblovou predpovédi. Ve vysledcich
se hodnota RPSS zvysuje s rostoucim horizontem predpovédi bez vyraznych
rozdilu mezi referenénimi predikcemi. Z vysledka BSS je ziejmé, ze MEAN
dosahuje nejlepsich vysledki mezi referenénimi predikcemi, avsak stéle ne-
dosahuje schopnosti ensemblové predpovédi. Nejvyssiho skill skére dosahuje
ensembl na 30 h v porovndni s modelem ALADIN.
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Obrazek 21: Skill skére ensemblu za vyuziti referenéni predpovédi v podobé
modelu ALADIN (fialovd), MEAN (Cervena), MEDIAN (modrd) a CF (ze-
lend). RPSS (a) a BSS (b) ukazuji pozitivn{ Gspésnost ensemblu s rostoucim
horizontem predpovédi.

5.3 Rank histogram

Rank histogram predstavuje verifika¢ni metodu poskytujici informace a cha-
rakteristiky rozptylu ensemblu. Tuto metodu nelze aplikovat na determinis-
tické predpovédi. Z tohoto divodu je posouzena pouze predpovéd modelu
ALADIN-LAEF. Za tcelem ziskani rozptylovych charakteristik pro ruzné
srazkové thrny, byly srazky rozdéleny do tfid s mnozstvim srazek mensim
nez 1, 2.5, 5, 10 a vétsi nez 10 mm za ¢asovy usek 6 h. obr. ¢. 22 prezentuje
vysledny histogram ve tvaru "U", ktery je charakteristicky pro ensemble s ne-
dostateénym rozptylem. Navic diky dekompozici je ¢itelné nadhodnocovani
nizkych thrnt a podhodnocovani vyssich hrni.
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Obrézek 22: Rank histogram pro ensemblvou predpovéd (ALADIN-LAEF).
Dekompozice jednotlivych kosu vychézi z 6 h thrnd <1 mm (éerné slpupce),
<2.5 mm, <5 mm, <10 mm a >10 mm (bilé slupce).

5.4 Hydrologické oblasti

Hodnoceni predpovédi bylo provedeno také z pohledu jednotlivych hydrolo-
gickych oblasti. Vysledna tspésnost predpovédi v jednotlivych regionech byla
stanovena kombinaci vysledku péti verifika¢nich metod (COR, MAE, RMSE,
TS a POD). Na zdkladé vyslednych skére byly regiony sefazeny a obodovdny
od nejlepsiho po region s nejméné presnou predpovédi. Kazdy region mél pri-
fazeno 5 poradi, které byly secteny. Nasledné byly regiony rozdéleny do péti
skupin (pod hodnotami 1-5), kde 1 znamen4 nejlepsi vysledky a 5 nejhorsi
vysledky. V obr. ¢. 23 jsou zobrazeny vysledky pro model ALADIN a MEAN
v zéavislosti na srazkovych prazich 1, 2.5, 5, 10 mm. V poslednim radku je
uveden prumeér téchto ¢ty hodnot. Z vysledku je patrné, ze zejména na seve-
rozapadé izemi se vyskytuji problematické regiony, kde tspésnost predpoveédi
je v porovnani se zbytkem tizemi nizsi. Hrani¢ni a horské oblasti dosahuji pte-
kvapivé ve vétsiné pripadu lepsich vysledki, zejména v zapadni a vychodni
¢asti republiky.
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Obrazek 23: Hodnoceni presnosti predpovédi v jednotlivych oblastech v za-
vislosti na vysce srazkového tthrnu. Oblasti jsou hodnoceny od 1 do 5, kde 1
znamend nejvyssi uspésnost (svétle Cervend) a 5 znamend nejnizsi ispésnost
(tmavé cervend). Vysledky jsou prezentovany pro model ALADIN a MEAN.
Posledni fadek preedstavuje prumeér vysledkt vsech srazkovych praha.

5.5 Povétrnostni situace

Predpovédi modelu ALADIN a MEAN béhem péti nejcastéji se vyskytujicich
povétrnostnich typt byly verifikovany pomoci COR, MAE, RMSE, POD, TS
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a BS. Jak je patrné z obr. ¢. 24, predikce srazek béhem povétrnostni situace
Ec dosahly nejvyssi miry pfesnosti. Naopak, béhem situace Swc2 je predpovéd
nejméné presnd. Rodily mezi medelem ALADIN a MEAN potvrzuji vysledky
prezentované v obr. ¢. 18 a obr. ¢. 19
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Obrazek 24: Boxploty pro RMSE (a), MAE (b), COR (c), POD (d), TS (e) a
BS (f) v zavislosti na typu povétrnostni situace. Vysledky pro ALADIN jsou
vyznaceny fialovymi boxy, pro MEAN cervenymi boxy.

5.6 Povodnova udalost 3. ¢ervna 2013

Koncem kvétna 2013 byla oblast Ceské republiky zasazena nékolika vlnami
vsak nastala 1. ¢ervna. Divodem byla brazda nizkého tlaku vzduchu postu-
pujici z vichodu z vychodu ptes tizemi Ceské republiky (typ povétrnostni si-
tuace "C")[26]. Oblast tlakové vySe v nad severn{ Evropou a heben vysokého
tlaku vzduchu nad zapadni Evropou branil brazdé nizkého tlaku postupovat
dale k zdpadu. Vysledkem byl retrogradni postup zvlnénych frontalnich sys-
tému pres stfedni Evropu a celkové tthrny v nékterych oblastech presahovaly
100 mm za den [66]. Na obr. ¢. 25 (a) a (¢) je zobrazena méfend (OBS) a
predikovand agregace srazek od terminu 1. ¢ervna 00 UTC v oblastech "k"a
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"i". Obé tyto oblasti jsou lokalizovany v jihovychodni ¢asti jiznich Cech. Tyto
regiony byly vybrany z duvodu dostupnosti dat ensemblovych hydrologickych
predpovédi a jelikoz se nachazely v hlavnim srdazkovém péasu. Na obr. ¢. 25
(b) a (d) jsou zobrazeny méfené prutoky (OBS) a hydrologické pfedpovédi ze
stejného data jako predpovéd srazek. Pritoky jsou odvozeny na zékladé pre-
dikce srazek modeli ALADIN-LAEF a ALADIN-CZ pro mérné profily Pilar
a Lésenice. Profil Pilai je se nachéazi na fece Luznici v hydrologické oblasti
'i"s plochou povodi 935.23 km?. Profil Lisenice lezi na fece Nezarka v hydro-
logické oblasti "k"s plochou povodi 684.66 km?. Podrobn&jsi charakteristiky
naleznete v tab. ¢. 3.

(a) Regionk (b) Lasenice

60

40

Precipitation [mm]
Discharge[m3/s]

20

20 30 40 50

(c) Regioni (d) Pilaf

Precipitation [mm)]
'
o
Discharge[m3/s]

30 40 50 0 20 40 60

Hours Hours

MODEL ——— OBS =——— MEAN —— MEDIAN —— ALADIN —— CF

Obrazek 25: Srovnani modelu ALADIN-CZ (fialovd), MEAN (Cervend), ME-
DIAN (modr4), CF (zelend) a méfenych hodnot OBS (oranzovd). Sedé linie
predstavuji jednotlivé ¢leny ensemblu. Linie pro méfené pritoky jsou rozsi-
feny do doby kulminace. (a) oblast "k", (b) Lasenice, (c) oblast "i", (d) Pilaf.

Region _ Mé¥ené  ALADIN-CZ ALADIN-LAEF ALADIN-LAEF Profil Rozloha Maximalni
srazky (mm) (mm) MEAN (mm)  maximum (mm) povodi (km™{2}) pritok (m~{3})
K 515 192 150 624 Tascnice / Nezarka 6817 71
i 773 25.6 474 66.7 Pilai / Luznice 935.2 133.0

||ill

Tabulka 3: Hydrologické charakteristiky pro regiony "k"a
udélosti 3.6. 2013

béhem povodnové
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Odhady celkovych thrnt srazek byly podhodnoceny v obou regionech,
coz se projevilo na predikci prutoki. V pripadé regiona "i"a "k", stejné jako
v jinych regionech, zacalo prset diive, nez bylo oc¢ekavano. Pfesto modely
dokazaly tspésné odhadnou nastup povodnové viny. Postupem casu se pod-
hodnoceni srazek projevilo a predikované pritoky zacaly byt nizsi nez meé-
fené hodnoty. Modely produkovaly vétsi nepfesnosti v profilu Lasenice, kde
kulmina¢niho prutoku bylo dosazeno, v porovnani s predpoveédi, diive. Ac-
koliv praumér ensemblu MEAN byl méné presny, nez deterministickd predpo-
véd ALADIN, rozptyl ensemblu zahrnoval namétené hodnoty. Tato extrémni
srazko-odtokova udalost koresponduje s vysledky verifikace v této praci, kde
vyuziti priméru ensemblové predpoveédi icelné doplnuje soucasnou determi-
nistickou predpovéd. Pripadova studie poukazuje na vhodnost aplikace en-
semblové predpovédi v operativni hydrologii za tucelem presnéjsiho popisu
nejistot v hydrologickych predpovédich.

5.7 Souhrn II. casti prace

V této kapitole byly verifikovany a porovnany dva odlisné piistupy k predikci
srazek pro hydrologické modelovani. Prvnim z nich jsou predpovédi regionél-
niho deterministického modelu ALADIN-CZ. Vystupy tohoto modelu jsou
operativné vyuzivany pro hydrologickou predpovéd v CHMU. Druhym pied-
métem verifikace byla ensemblovd predpovéd ALADIN-LAEF. Data z toho
modelu byla po prvotnich verifikacich pred lety shledana jako nepfinosna
pro hydrologickou predpovéd. Cilem kapitoly bylo zhodnotit ptfinos vyuziti
predikci srazek modelu ALADIN-LAEF, zejména v piipadech vyznamnych
srazkovych udalosti.

Pti hodnoceni modeli bylo aplikovano celé spektrum verifika¢nich me-
tod. K porovnéni s deterministické pfedpovédi ALADIN-CZ (ALADIN) s
ensemblovou predpovédi ALADIN-LAEF, sestavajici ze 16 ¢lenu, byl nejcas-
téji pouzit primeér ensemblu MEAN. Dle vysledki ME oba modely tihnou
k podhodnocovani mnozstvi srazek. V pripadé ensemblové predpovédi, rank
histogram ukazuje rostouci podhodnoceni s rostoucim srazkovym thrnem.
Nicméné je potfeba poznamenat, ze verifikované udélosti byly definovany na
zéakladé mérenych dat, nikoliv modelovych vystupi. ME je také jediné skoére,
které jednoznac¢né vyhodnocuje predpovéd modelu ALADIN jako nejlepsi.
Duvodem je s nejvyssi pravdépodobnosti kompenzace kladnych a zapornych
odchylek, jelikoz odlisnych vysledki je dosazeno pouzitim tohoto kritéria v
absolutni hodnoté (MAE). MAE, RMSE a COR hodnot{ MEAN jako jakozto
poskytuje méné jednoznacné vysledky. Dle FAR je MEAN méné pfesny ve
srovnani s modelem ALADIN. To znamenad, ze ALADIN se vice vyhyba fales-
nym alarmim. Na druhou stranu MEAN dosahuje lepsiho skére pro POFD,

~on

coz indikuje horsi tspésnost modelu ALADIN v piipadé "correct rejections".
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POD a TS neindikuji vyznamny rozdil mezi modely ALADIN a MEAN. Za
zminku stoji, Ze predikce modelu ALADIN se zlepsSuji ke konci predpoved-
niho obdobi. Obecné je predpokladano, ze vzhledem k vyssimu rozliseni de-
terministického modelu budou jeho vysledky presnéjsi zejména v predikcich
na nejblizsi hodiny. Agregace dat do hydrologickych oblasti ma zfejmé za
obdobi.

Kromé deterministickych verifika¢nich metod byly aplikovany také me-
tody hodnoceni pravdépodobnostnich predpovédi, konkrétné RPSS a BSS.
Obr. ¢. 21 ukazuje pozitivni schopnosti (skill) ensemblové predpovédi vzhle-
dem k modelim ALADIN, MEAN, MEDIAN a CF, které byly pouzity jako
referencni predpovédi. Tyto verifika¢ni postupy umozinuji mimo jiné porov-
nani samotnych referen¢nich predpovédi. Zejména z vysledki BSS je patrné,
ze uspeésnost modelu MEAN je vyssi oproti modelu ALADIN. Respektive en-
semblové predpovéd mé nizsi pozitivni skill skére vzhledem k modelu MEAN,
nez k modelu ALADIN.

Posouzen byl také vliv povétrnostnich situaci na pfesnost predpovédi.
Rozdil mezi modelem ALADIN a MEAN zde nebyl tolik vyrazny. Zietel-
néjst rozdily jsou patrné mezi samotnymi povétrnostnimi situacemi, zejména
v pripadé RMSE. Nejnizsi aspésnosti dosahuji predpovédi v prubéhu povétr-
nostniho typu SWc2, pro ktery jsou charakteristické rychlé prechody front z
Atlantiku.

Hodnocena byla také uspésnost predpovédi modelu ALADIN a MEAN v
jednotlivych hydrologickych oblastech pomoci 5 verifika¢nich metrik. Oblasti
s nejhorsimi vysledky byly stejné pro oba modely. To samé plati pro oblasti,
kde presnost predikci byla nejvyssi. Bohuzel nejhtife hodnocené oblasti jsou
pravé ty, které byly v poslednich 60 letech nejcastéji zasazeny povodnémi.
Nicméné tyto vysledky koresponduji s vysledky hodnoceni povétrnostnich si-
tuaci. Predpovédi béhem povétrnostni situace Ec a NEc dosahuji nejvyssi
uspésnosti. Tyto situace prindsi ve vétsiné pripad vyznamné srazky do vy-
chodni ¢asti Ceské republiky, kde je tspésnost predpovédi, ve srovnani se
zbytkem republiky, presnéjsi. Naopak nejhtife hodnocena situace C prinasi
nejvyznamnéjsi srazky do oblasti mezi jihozdpadni a severni ¢ast republiky,
kde jsou oblasti s nejnizsi tispésnosti.

7 vyse uvedenych vysledk je patrné, ze ALADIN-LAEF je kvalitativné
prinejmensim vhodny doplinkovy zdroj dat pro tvorbu hydrologické predpo-
védi a mél by byt povazovan za relevantni zdroj informaci. Obecné jsou en-
semblové systémy vyuzivany ke stanoveni miry nejistoty predpoveédi. V tomto
pripadé 1ze doporucit prumeér ensemblu jako deterministickou predpovéd spo-
lecné se soucasnou predpovédi modelu ALADIN-CZ.
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Cast III

Kalibrace a postprocesing
ensemblové predpovédi srazek
pro hydrologické modelovani

ITI. cast prace ma za cil provést statisticky postprocesing predpovédi srazek
za Ucelem zpresnéni hydrologickych predpovédi. Nasledujici kapitoly popi-
suji aplikaci doposud netestované kombinace odlisnych postprocesingovych
metod, které sami o sobé maji prokdzany prinos v praxi ensemblové predikce
srazek. Zvolena byla kombinace metody multimodelu, kvantilové predpovédi
a neuronovych siti.

6 Vyuziti metod kalibrace a postprocesingu v
predpovédi srazek

Numerické modely predstavuji robustni soubor vypoctu zatizenych riuznymi
nejistotami a chybami. Ty se v modelu vyskytuji od fyzikdlni aproximace re-
alnych déju pres chybné méfend vstupni data az po procedury asimilace dat
a stanoveni pocatecnich podminek. Nésledny vypocet modelu se snazi zjed-
nodusené metodou konec¢nych prvkia popsat redlné déje v atmosfére, tedy v
chaotickém systému [67]. I sebemensi odchylka na pocatku vypoctu se pro-
mitd dale a v rdmci atmosferickych procesu se zvétsuje, coz je typické chovani
pro chaoticky systém [68]. P¥i takto slozitych vypocetnich procesech vznikaji
systematické chyby a tam, kde kon¢i schopnost maximalni presnosti a spoleh-
livosti samotného ensemblu, prichazi na fadu kalibra¢ni a postprocesingové
techniky [67].

Ve II. ¢asti prace byl podroben vSestrannému hodnoceni ensemblovy mo-
del ALADIN-LAEF a zaroven byl porovnan s deterministickym regionalnim
modelem ALADIN-CZ. Posuzovana byla data v podobé predpovédi srazek,
které byly upraveny do podoby, v jaké vstupuji do hydrologickych modeld.
Kalibrace nepostprocesovaného ensemblového modelu (tzv. raw modelu) je
nutné pred jeho aplikaci provést z toho divodu, ze do modelu vstupuje rada
nejistot v podobé chyb pozorovanych veli¢in, nejistoty samotného modelu
a jeho aproximace a v neposledni fadé pii asimilaci dat [67]. Ke zmirnéni
dopadu téchto nejistot pravdépodobnostni predpovédi a odstranéni systema-
tickych chyb slouzi prave kalibrace, mezi jejiz nejbéznéjsi metody patti napii-
klad fada regresnich metod: NGR - Nonhomogeneous Gaussian Regression,
logistickd regrese, BMA - Bayesian Model Averaging a jiné, které popisuji na-
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piiklad Hamill [69], Hamill [70], Wilks [71], Johnson [72] a Buizza [67]. Buizza
také ve své praci porovnava jednotlivé metody a posuzuje jejich vhodnost po-
uziti. Na zakladé tohoto srovnani bylo rozhodnuto o aplikaci metody BMA,
a to v podobé vypoctu kvantilové predpovédi touto metodou.

6.1 Bayesian Model Averaging (BMA)

Ensemblové predpovédi nam poskytuji informaci o pravdépodobnosti vyskytu
predikovaného jevu na zékladé hustoty rozdéleni pravdépodobnosti (PDF -
Probability Density Function). Nizsi rozptyl ensemblu znamena mensi nejis-
totu v predpovédi a vétsi rozptyl naopak vyssi nejistotu (verifikaci rozptylu
ensemblu pomoci Rank histogramu se podrobné vénuje kapitola 3.2.1). Za-
douci je vsak pfedevsim to, aby skutecny stav predikované veli¢iny se nena-
chazel mimo rozptyl ensemblové predpoveédi. Stejné tak naopak, rozptyl en-
semblu by nemél byt prilis velky. Ac¢koliv skuteény stav bude uvnitt rozptylu,
hodnota predpovédi bude nizka. Pokud nepiesnosti hustoty rozdéleni pravdé-
podobnosti jsou systematické a maji konzistentni charakter, mohou byt ko-
rigovany pomoci tzv. metod MOS - Model Output Statistics [63]. Podstatou
téchto metod je, ze shromazduji informace o chybach predpovédi na tréno-
vacim datasetu a poté jsou schopny chybu v predpovédi odhalit a korigovat.
Nejbéznéji pouzivanou metodou je v tomto ohledu BMA - Bayesian Model
Averaging, kterou uvedl v roce 2005 Raftery [73]. BMA metoda je vyuzita pro
potreby kalibrace v této praci. Principem BMA je vygenerovani celkové hus-
toty rozdéleni pravdépodobnosti predpovédi na zakladé vazeného priméru
jednotlivych hustot rozdéleni pravdépodobnosti predpovédi kazdého modelu,
resp. ¢lenu ensemblu. Vahy reprezentuji pfesnost nebo 1épe feceno pravdépo-
dobnost, ze konkrétni model produkuje spravnou piedpovéd [74, 75]. BMA je
doporucovano zejména pro kalibraci multimodelovych ensembli, kde kazdy
soubor predpoveédi byl integrovan aplikaci rtiznych dynamickych modeli s
riznymi chybovymi charakteristikami. Co se tyka pravdépodobnostniho roz-
déleni, pro pripad srdzek je pocitdno s gamma rozdélenim (obr. ¢. 26), na
rozdil napiiklad od teplot, kde je pocitdno s normalnim rozdélenim. Stavba
BMA prediktivni distribuce muze byt obecné vyjadiena rovnici (18), kde wy,
predstavuje nezapornou vahu spojenou se slozkou hustoty pravdépodobnosti
fr(ye), vztahujici se ke k-tému clenu ensemblu.

forra(y) = wifr(ye) (18)
k=1
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Obrézek 26: Priklad BMA prediktivni distribuce slozené z diskrétni kompo-
nenty pro nulové srazky a gamma rozdélenim pro nenulové hodnoty srazek
[76]

6.2 Multimodel

Jednim ze zpisob1, jak z predpovédi ensemblu odstranit systematické chyby
(bias) nebo vylepsit popis nejistoty predikované veli¢iny, je sestaveni tzv. mul-
timodelu [63]. Nejjednodussi metodou je sdruzeni vSech ¢lenti ensemblu z ale-
spon dvou ruznych modela [77, 78]. Pfinosem multimodelu jsou zejména od-
lisné pocatecni podminky vypoctu a ruzné fyzikalni piistupy [79]. Naptiklad
Garcia Moya [80] ve své studii poukazuje na pfinos multimodelu oproti sa-
motnému modelu AEMET-SREPS (Agencia Estatal de Meteorologia - Short-
Range Ensemble Prediction System), ktery vyuzivi ECMWTF analyzy pro své
vypocty a je pro néj charakteristicky nedostateény rozptyl. V pripadé pred-
povédi srazek to znamend jejich podhodnocovani. Stejné tak ALADIN-LAEF
vyuziva analyzy ECMWF a jak ukdzala verifikace ve druhé ¢asti této prace,
resp. navazujici ¢ldnek [81], model také podhodnocuje srdzky a jeho rozptyl
je nedostateény. Za ticelem zpresnéni predpovédi srazek pro hydrologické mo-
delovani je v kapitole ¢. 7 testovdna varianta multimodelu ALADIN-LAEF a
COSMO-LEPS.

6.3 Neuronové sité

Postprocesing ensemblové predpovédi je bézné vykonavan pomoci distribuc-
nich regresnich modeli (BMA, MOS atd). Nabiz{ se ale flexibilni alternativa
pouzitim neuronovych siti (ANN — Artificial Neural Network), které mo-
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hou popisovat nelinearni vztahy mezi libovolnymi prediktory a prediktanty,
které se u¢i automaticky z poskytnutych dat a nevyzaduji predem specifi-
kované (linedrni) funkce [82]. Neuronové sité jsou tedy metodou vedouci k
aspésnému feseni linedrni i nelinedrni problematiky a spravnému pridéleni
vahy jednotlivych predikei[83]. Nejvice rozsiteny jsou vicevrstvé perceptrony,
které jsou charakterizovany doprednou architekturou skladajici se ze vstupni
vrstvy, jedné nebo vice skrytych vrstev a jedné vystupni vrstvy [84]. Uzly v
kazdé vrstvé jsou propojeny s uzly v nejblizsi ndsledujici vrstvé acyklickymi
vazbami. V praxi je dostacujici aplikace jedné az dvou skrytych vrstev. Op-
timalniho stanoveni vah je dosazeno opakovanym procesem trénovani (uceni)
neuronovych siti. V této fazi se model neuronovych siti postupné uci z aspés-
nych vstupnich vzorku a cilovych hodnot a timto jsou modifikovany pridélené
vahy [85]. Pro hodnoceni tispésnosti je zvolena chybové funkece, v nasem pii-
padé LMS (Least Mean Squares). Uceni spociva v hledéni takovych FeSeni,
resp. vstupnich vzorkt, které vedou k nejnizsim chybovym hodnotdm [86].
V této praci je metoda neuronovych siti aplikovana jak na nekalibrovany en-
semblovy model, tak i na jiz kalibrovanou - kvantilovou predpovéd metodou
BMA. Toto spojeni dvou kalibraénich metod (regresni a nelinedrn{) muze byt
Uispésné, jak popisuje Rasp [82] ve své neddvné studii.

hidden layers

output layer

input layer

Obrazek 27: Architektura neuronové sité se dvéma skrytymi vrstvami. V této
praci predstavuji vstupni vrstvu hodnoty srazek predpovidané jednotlivymi
¢leny ensemblu, multimodelu nebo kvantilova predpovéd.
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7 Kalibrace a postprocesing predpovédi sra-
zek
7.1 Data a oblast zajmu

Ve III. c¢asti této prace jsou za tcelem kalibrace vybrana a pouzita data v
ponékud odlisné strukture. Zatimco ve druhé c¢asti byly pro potieby verifi-
kace z dat vyselektovany srazkové udalosti a srazky byly agregovany do 37
hydrologickych oblasti, nyni ve tfeti ¢asti doslo k néasledujicim zménadm. Z
dat jiz nejsou vybrany pouze srazkové uddlosti, ale pro potfebu kalibrace
jsou pouzita vSechna data v mésicich duben-fijen pro roky 2012 - 2018. Du-
nejsou agregovana do 37 hydrologickych oblasti. Namisto toho byla agre-
gace provedena primo pro jednotliva povodi, coz odpovida novym metodam
hydrologické predpovédi pocitané v CHMU. Pro samotnou kalibraci byla vy-
brana tii povodi v JihoCeském kraji. Dalsi zménou je rozsiteni data-setu o
ensemblovy model COSMO-LEPS (Consortium for Small-scale MOdeling -
Limited-area Ensemble Prediction Sytem)[11]. Data byla opét upravena v 6 h
kroku pro horizont predpovédi 54 h. Vysledkem prostorové agregace je vzdy
jedna hodnota srazky pro celé povodi.

7.1.1 Predpoveédi srazek

Za ucelem dosazeni co nejlepsi predpovédi srazek pro hydrologické modelo-
vani byly kombinovany celkem t¥i numerické modely. Deterministicky model
ALADIN-CZ a ensemblovy model ALADIN-LAEF, kde oba tyto modely jsou
podrobné popsany v kapitole 4.1.1. Modely svoji predpovédi pokryvaji obdobi
duben - kvéten v letech 2012-2018. Srazkové simulace modelu ALADIN-CZ
byly vybrany z termint 00UTC a 12UTC, aby se prekryvaly s béhy ensem-
blovych modeli. Data-set byl navic rozsiten o ensemblovy model COSMO-
LEPS.

COSMO-LEPS je nehydrostaticky regionalni ensemblovy predpovédni sys-
tém, ktery vznikl v roce 2002 jako produkt dynamického downscalingu ensem-
blového integrovaného predpovédniho systému ECMWF a byl prvnim stredné
méritkovym ensemblem s kazdodennim vypoctem v Evropé. Postupem casu
se model, stejné jako LAEF, vyviji a méni se jeho charakteristiky. Pocet ¢lent
ensemblu vzrostl v roce 2016 na 20, presto v praci je z diivodu konzistence po-
¢itano se 16 cleny pro celé sledované obdobi. Horizontalni rozliseni je od roku
2009 7 km? a vertikalné je model élenén do 40 vrstev. Horizont pfedpovédi je
od roku 2005 132 hodin a doména modelu pokryva velkou ¢ast Evropy (viz.
obr.¢.29 [11]). Model COSMO-LEPS nen{ v soucasnosti nikterak vyuzivin v
operativni hydrologické predpovédi.
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Obrazek 28: Integra¢ni doména modelu (Sedd plocha) COSMO-LEPS a
klastrovac{ oblast (¢erné linie). Cerné body predstavuji SYNOP stanice ur-
¢ené k verifikaci modelu [11].

Na pocatku vypoéti jsou shlukovou analyzou (Cluster Analysis and Re-
presentative Member Selection) vybrany predikce z tzv. super ensemblu ECMWEF,
ktery je tvofen 153 €leny s horizontdlnim rozliSenim 80 km [87]. Podrobnéji
techniku shlukovani ensemblu popisuje Wilks [63]. Shlukovou analyzou je vy-
brano 20 ¢lent na zakladé kterych jsou pocitany COSMO-LEPS béhy. Zde
jsou jesté pred findlnim vypoctem pertubovany fyziky modelu, respektive
nastaveni odchylek parametria vychozich hodnot.

7.1.2 Meérené srazky

Pro ucely kalibrace a verifikace byla pozita data méfenych srazek v podobé
produktu MERGE2. Hodinové sumy srazek byly opét agregovany do 6 h
kroku v souladu s predikénimi modely. Informace k méfenym srazkam jsou
popsany v kapitole 4.1.2.

7.1.3 Zajmova oblast

Vzhledem k nové metodologii vypoctu hydrologickych modeld nejsou data
ve tieti ¢asti prace agregovana do 37 hydrologickych oblasti, nybrz piimo do
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oblasti skutecnych povodi. Povodi maji mensi velikost, nez ptuvodni hydrolo-
gické oblasti a jejich uzavérovym profilem je vzdy mérny profil, pro ktery je
pocitana hydrologicka predpovéd. Datové podklady byly ziskdny pro 8 povodi
v Jihoceském kraji, kde z divodu naroc¢nosti vypoctt doslo ke ziazeni poctu
na findlni t¥i povodi, pro které byly zpracoviany vSechny metody kalibrace.
Tato povodi jsou oznacena dle uzavérového/mérného profilu jako 1060 - Le-
nora, 1125 - Li¢ov a 1530 Varvazov. Povodi 1060 pokryva velkou ¢ast povodi
Teplé Vltavy na Sumavé. Profil 1060 v Lenofe se nachézi ve vysce 761.2 m
n.m. Plocha povodi je 176.9 km? a primérny pritok ¢ni 3,11 m3s~!. Jedn4
se o horské povodi s relativné pozvolnym sklonem. Profil 1125 v Licové se
nachdzi ve vysce 585.2 m n.m.na toku feky Cerna. Plocha povodi je v tomto
piipadé 126,45 km?, tedy nejmensi z posuzovanych povodi. Primérny priitok
je 1,56 m3s~!. Povodi se nachazi prevazné ve stiednich polohich a ma opaé-
nou orientaci oproti povodi 1060. Treti povodi 1530 pokryva témér celé jizné
orientované povodi feky Skalice. Mérny profil 1530 ve Varvazové lezi ve vysce
380 m n.m. Severni okraj povodi zasahuje do pohoti Brd, jinak se jedna o
povodi nizinného charakteru s pozvolnym sklonem. Plocha povodi 367,9 km?
je nejvetsi z téchto t¥i povodi, pficemz prumérny prutok dosahuje pouze hod-
noty 1,5 m3s~!. Vybrand povodi tak reprezentuji rozdilné nadmoiské vysky
a zaroven se lisi i v dalsi parametrech, jako naptiklad v rozloze, sklonu, expo-
zici aj. Pro kalibraci mtze byt vyzva umisténi povodi 1060 a 1125 v hranic¢ni
oblasti, kde je nizsi spolehlivost jak mérenych, tak predpovidanych dat.
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Ceské Budéjovic

Obrazek 29: Povodi vybrana pro kalibraci ensemblové predpovédi srazek.
1060: profil Lenora - Tepla Vltava, 1125: profil Li¢ov - Cernd, 1530: Varvazov
- Skalice

7.1.4 Porovnani modelu ALADIN-LAEF a COSMO-LEPS

V ¢césti I1. této prace byla provedena podrobnd verifikace modelt ALADIN-
CZ a ALADIN-LAEF a porovnani jejich vzdjemného vztahu. Vzhledem k
vyuziti modelu COSMO-LEPS pro tvorbu multimodelu a kalibraci predpo-
védi srazek je nezbytné provést jeho verifikaci a porovnani vzajemnych cha-
rakteristik obou ensemblovych modeli pred provedenim samotné kalibrace,
abychom byli schopni po kalibraci spravné interpretovat vysledky. Verifikace
téchto dvou modelt byla provedena na data-setu pripraveném pro kalibraci.
Tzn. srazkovda méfend data a predpovédi agregované do oblasti vybranych
povodi v 6 h kroku pro horizont predpovédi 54 h. Hranice akumulace srazek
pro binarni metody byly opét stanoveny na 1, 2.5, 5 a 10 mm. V tomto pri-
padé byl k dispozici obsahlejsi datovy soubor skladajici se z 17 béhtt modelu
ALADIN-LAEF a 16 béhtt COSMO-LEPS. Po sparovani predikci s méfenymi
srazkami vzniklo téméf 7.5 milionu dvojic. Vysledky verifikace téchto dvou
modelu jsou presentovany jako prumeérné skére jednotlivych ¢lent ensemblu.
Tzn., ze verifika¢ni skore bylo vypocteno pro kazdy ¢len a poté zprimérovano
do jedné hodnoty za cely soubor predpovédi. Vyjimkou jsou skore BS a RPS,
kde jiz do vypoctu vstupuji data z celého ensemblu a vysledkem je jedna
hodnota. Podrobny popis verifika¢nich metod je popsan ve II. Casti prace a
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tato kapitola se vénuje pouze vyslednému srovnéni ensemblovych modela.

Skére pro kontinualni hodnoty

Metriky RMSE, ME a MAE jsou zalozeny na podobném ptistupu, kdy jsou
primo hodnocena residua v rozdilu predikovanych a méfenych hodnot. RMSE
diky druhé mocniné davé diraz na residua vyssich hodnot. Z grafu v obr. ¢.30-
A je patrny velmi maly rozdil mezi ensembly ALADIN-LAEF a COSMO-
LEPS. V obou pripadech dochézi k vétsim nepresnostem s rostouci dobou
predpovédi. O néco vyssi chybovost vykazuje COSMO-LEPS model na ho-
rizontu predpovédi 48 h. Naproti tomu ALADIN-LAEF potvrzuje vysledky
ze druhé kapitoly této prace a prezentuje se horsimi predikcemi v nejbliz-
sim horizontu 6 h a nejlep$imi predikcemi na 12 h. Vysledky RMSE pro
jednotlivd povodi na obr. ¢.30-C odhaluji naptiklad evidentné nizsi rozptyl
chybovosti modelu COSMO-LEPS, nikoliv vSak vyssi presnost. Z vysledkt
je také zrejmy vliv polohy povodi na presnost predpovédi. Povodi kterd se
nachdzeji pfimo u hranic (1060, 1125) maji vyssi chybovost, nez povodi 1530,
které lezi ve vnitrozemi. Duvodu horsich vysledki mtze byt nékolik. Jednak
na strané predpovédi, kde zejména v 1été jsou tato povodi vystavena vyssi
¢etnosti lokalnich konvektivnich srazek, které maji velmi vysokou prostorovou
variabilitu. Divodem vsak miize byt i nepfesnost mérenych srazek, resp. pro-
duktu Merge2. A to opét z duvodu vysoké prostorové variability, kdy srazky
nemusi byt plosné spravné zméreny siti srazkomeérnych stanic nebo naopak
nepresnym odvozenim srazek z radarovych odrazu. V horskych oblastech a
ve vétsich vzdalenostech od radaru dochazi ke stinéni radarovych odrazu.
Dalsim srovnanim dat v podobé kontinudlnich veli¢in je stfedni chyba
(Mean Error-ME) a stfedn{ absolutni chyba (Mean Absolute Error-MAE).
Na prvni pohled velmi podobné pristupy hodnoceni poskytuji zasadné odlisné
pohledy na chovani modelt. Hrani¢ni hodnotou pro ME je hodnota nula, po-
kud je skére vyssi, model ¢astéji nadhodnocuje, pokud je skére nizsi, model
castéji podhodnocuje. Pokud je hodnota velmi blizko nule, neznamené to, ze
model predpovida presné. Muze se jednat o rovnomérné rozlozeni nepfesnosti
smérem k nadhodnocovani i podhodnocovani a chyby modelu tak mohou byt
skryty. V tomto piipadé lze z vysledku vycist, ze model ALADIN-LAEF od-
hady srazek nadhodnocuje. Ze zkusenosti se jednd zejména o bezsrazkova
obdobi, kdy ¢ast béhu stale predikuje urc¢ité mnozstvi srazek. Naopak pii vy-
znamnych srazkovych udélostech dochazi casto k podhodnoceni thrni, jak je
pospéano ve II. ¢asti této prace. Naopak COSMO-LEPS vykazuje mirné pod-
hodnocovani srazek. V zavislosti na horizontu predpovédi nedochézi u obou
modelt k vyraznému zhorseni, dokonce naopak, modely se lehce priblizuji
k nulové hodnoté. Skoré MAE (stejné jako RMSE) neposkytuje informaci
o pripadném systematickém nadhodnocovani ¢i podhodnocovani predpoveédi,
ale diky absolutni hodnoté, na rozdil od ME, chyby nepriméruje. Vysledky
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MAE (obr.¢.30-D) jiz prokazuji rostouci tendenci chybovosti v zdvislosti na
case. Prubéh maji oba modely velmi podobny, pricemz model COSMO-LEPS
se prezentuje obecné nizsi chybovosti. Z téchto vysledka vychézi otazka, z ja-
kého duvodu jsou skére modelu COSMO-LEPS mirné horsi nez skére modelu
ALADIN-LAEF pro RMSE a naopak lepsiho skére dosahuji u MAE? Jelikoz
RMSE umocnuje residua na druhou, priklada vyssi vahu vyssim residuim. Lze
tedy vyvodit, ze model COSMO-LEPS trpi vyssi nejistotou v predikci vys-
§ich thrna v porovnani s ALADINEM-LAEF, ale naopak v predikci nizsich
thrnu predikuje 1épe, viz. MAE.
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Obrazek 30: Porovnani{ ensemblovych modeli ALADIN-LAEF (zelend barva)
a COSMO-LEPS (oranzovd barva) v rdmci jednotlivych skére (RMSE - Root
Mean Square Error A, Mean Error B a Mean Absolute Error D) v zdvislosti
na case. Boxplot RMSE (C) popisuje ispésnost v jednotlivych povodich 1060,
1125 a 1530.

Skoére pro binarni hodnoty

Pro hodnoceni binarnich veli¢in byly stanoveny srazkové prahy na 1, 2.5, 5
a 10 mm. Pokud dany prah mél byt dle predpovédi prekrocen, predpoved
dostala prifazenou hodnotu 1. Pokud k prekroceni dojit nemélo, dostala hod-
notu 0. Stejnym zpusobem byly ohodnoceny i mérené srazky. Do vysledného
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hodnoceni vstupovaly hodnoty pro vSechny prahy, které tedy nebyly hodno-
ceny samostatné. Prvnim bindrnim kritériem je Bias, nebo také Frequency
Bias Score (obr.¢.31-A), ktery je pomérem poctu predikovanych vyskyti pre-
kroceni stanoveného srazkového prahu a poctu meéfenych vyskytt. Idealni
skére je tedy 1, méné nez jedna znamend podhodnocovani modelu a vice
nez jedna nadhodnocovani modelu. V tomto pripadé vysledky navazuji na
skére ME. Model ALADIN-LAEF nadhodnocuje své predikce, pricemz od
druhé poloviny ¢asového horizontu se mira nadhodnocovani snizuje. Naopak
model COSMO-LEPS se jevi jako podhodnocujici, avSak odchylka od neut-
ralni hodnoty 1 je nizsi, nez v pfipadu ALADIN-LAEF. Skére Probability
of detection - POD (obr.¢.31-B) posuzuje schopnost modelu spravné deteko-
vat udélosti, resp. mnozstvi srdzek. V tomto ohledu je nepatrné tspésnéjsi
model ALADIN-LAEF. U obou modelu klesa schopnost detekce s rostoucim
horizontem predpoveédi stejnym tempem. Brier score - BS je metrika velmi
podobna RMSE, modifikovana pro bindrni data. Vysledek popisuje velikost
chyby pravdépodobnostni predpovédi v rozmezi 0-1, idealni skére je 0. V na-
Sem pripadé m4 k nule o néco blize model ALADIN-LAEF, i kdyz rozdil je
velmi maly. Chybovost opét mirné roste s rostoucim casovym horizontem.
Posledni variantou posouzeni tspésnosti kategorické predpovédi je Ranked
probability score - RPS (obr. ¢. 31-D), kde ideélni skére je 0. V tomto ohledu
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v zévislosti na horizontu predpovédi je pro tento pripad neznatelna.
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Obrazek 31: Porovnani ensemblovych modeli ALADIN-LAEF (zelend barva)
a COSMO-LEPS (oranzova barva) ve formé bindrni predpovédi v ramci jed-
notlivych skére v zdvislosti na Case. A-Bias, B-Probability Of Detection, C-
Brier Score, D-Ranked Probabilty Score)

Rank histogram

Rank histogram poskytuje informaci o rozptylu ensemblové predpovédi. Na
obr. ¢. 32 jsou ¢ernou barvou zobrazeny hodnoty pro model ALADIN-LAEF a
bilou barvou pro model COSMO-LEPS. Diagram ve tvaru pismene "U"znaci
nedostatecny rozptyl. Rozdil mezi modely je zfejmy zejména na krajnich hod-
notéch, kdy mérené hodnoty jsou ¢asto nizsi, nez je rozptyl modelu ALADIN-
LAEF a naopak vyssi nez je rozptyl modelu COSMO-LEPS.
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Obrazek 32: Spolecny rank histogram pro ALADIN-LAEF a COSMO-LEPS.

7.2 Vypocet kvantilové predpovédi srazek vyuzitim BMA
metody

Postprocesing ensemblové predpovédi byl proveden, stejné jako ostatni vy-
pocty, v R programu, a to pomoci baliku ensembleBMA (). Tento R balik
pro pravdépodobnostni predpovédi pouzivdi BMA ensemblovy postprocesing.
Parametry modelu mohou byt odhadovany jak pro veli¢iny s normalnim roz-
délenim (teplota, tlak), tak pro veli¢iny s gamma rozdélenim, které m4 své
kterd byla vyuzita v podobé kvantilové predikce [73, 88]. V prvnim kroku je
nutné vytvorit datovy objekt predikci a méfenych hodnot v odpovidajicim
formatu pomoci funkce ensembleData(). Nastavuje se zde Casovy krok,
pocatecni Cas, Casovy usek a jiné. V této modifikované struktuie vstupuji
data do funkce ensembleBMA (), kde dochézi k nafitovini BMA modelu.
Zde je dtlezité zvolit spravny typ modelu, pro nas pfipad model="gamma0".
Funkce poté vytvari model a BMA prediktivni rozdéleni pro kazdy termin.
Ukézka pro jeden termin je zobrazena na obr. ¢.33 [89]. V poslednim kroku
je generovana kvantilova pfedpovéd pomoci funkce quantileForecast(), do
kterého vstupuje nafitovany model, datovy objekt vytvoreny funkci ensem-
bleData() a vektor pozadovanych kvantilti (v nasem pfipadé 0.1, 0.3, 0.5, 0.7
a 0.9). Funkce vraci vektor predpovédi odpovidajicich zadanym kvantilam.
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Obrazek 33: Ukdzka BMA prediktivni distribuce pro srazky v terminu
2017103000 pro povodi 1060. Silna cerna kiivka je BMA funkce hustoty
pravdépodobnosti(PDF), zatimco barevné kiivky predstavuji vaZené funkce
hustoty pravdépodobnosti jednotlivych ¢lent. Tenké vertikalni linie je me-
dian BMA PDF, pferusované vertikilni linie vymezuji 10. a 90. percentil.
Oranzova vertikalni linie je méfend hodnota. Vetikalni silna kiivka v bodé 0
znazornuje pravdépodobnost nulovych srazek (42%).

7.3 Kalibrace predpovédi srazek vyuzitim neuronové sité

Pro kalibraci modelu pomoci neuronovych siti byl pouzit R balik AMORE.
Zvolen byl pristup, kde jako vstup je poskytnut soubor predpovédi, ze kterého
ma byt vyvozen jeden vystup - méfend srazka. Balik vyuzivd metodu TAO-
robustniho algoritmu neuronové sité k vytvareni dopfednych umélych neuro-
novych siti [90]. Do vypoétu vstupuje opét data-set ensemblovych predikei a
méfenych dat. Nejprve je potieba nastavit zakladni parametry a strukturu
pro tvorbu neuronové sité. Piikazem newff() se zad4va numericky vektor ob-
sahujici pocty neuront v kazdé vrstve. Prvni - vstupni vrstva obsahuje stejny
pocet neuront, jaky je pocet ¢lent predpovédniho modelu. Nasleduji skryté
vrstvy. Pro vSechny vypocty byly urceny dvé skryté vrstvy, pocet neuront
se lis{ na zdkladé poc¢tu neuronu vstupni vrstvy. Tyto pocty byly stanoveny
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(vztazeno k hodnoticimu skére v rdmci této funkee). Poslednim ¢islem vektoru
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je pocet vystupnich neurontl, v nasem pripadé ¢islo 1. Déle je nutné nastavit
kritérium, podle kterého neuronova sit hodnoti, jak moc se blizi predikce mé-
fenym hodnotam. Nejlepsi ucici efektivitu vykazovalo kritérium LMS - Least
Mean Squares. Po nastaveni zbyvajicich parametri (aktivacén{ funkce, mira
ucen{ a dalsf) je vytvoren objekt neuronové sité, ktery je spoleéné s data-setem
hlavnim vstupem do nésledujici funkce train(). Tato funkce spousti vypocet,
neboli uéeni neuronové sité a po dokonceni vypoctu vraci dva prvky. Prvnim
je natrénovany objekt neuronové sité s vahami a biasem zpresnénym adap-
tivni zpétnou propagaci s metodou hybnosti. Druhym je matice s chybami
obdrzenymi béhem trénovéani [91]. V poslednim kroku je provedena simulace
srdzek funkci sim.MLPnet(). Do funkce vstupuje natrénovand neuronovi
sit a data-set ensemblovych predikci. Ensemblové predikce zastavaji funkci
prediktorii, ze kterych je na zdkladé natrénované neuronové sité simulovan
jeden prediktant - tzn., ze ve vysledku dostaneme deterministickou predpo-
véd srazek. Jako trénovaci set byla vybrana data z let 2012, 2013, 2017 a
2018. Ostatni data byla pouzita jako valida¢ni set.

7.4 Primy vypocet prutokid vyuzitim neuronové sité

Uéeni neuronové sité (NS) probihd na zdkladé poskytnuti vzorovych dat,
kde NS hled4 nejpfesnéjsi vztah mezi vstupem (v naSem piipadé predpovéd
srazek) a vystupem (méfené srazky). Trénovacimu algoritmu nezélez{ na tom,
zda hleda vztah mezi predpovédi srazek a mérenymi srazkami nebo néjakou
tplné jinou velicinou. Proto v ramci prace byl mimo jiné aplikovan vypocet
neuronové sité na vztah predikce srazek - predikce prutoku. Vstupni vrstva
je tedy opét stejné jako v kapitole 7.3, ale vystupni vrstvu métfenych srazek
nahrazuji mérené prutoky prislusici uzavérovému profilu vybranych povodi. V
tomto pripadé je vSak nutné podchytit dobu zpozdéni odezvy toku na spadlé
srazky. Nelze pouzit stejny casovy vztah, jako u pfedpovédi srazek na urcity
¢as a jejich méfeni v tu samou dobou. Neuronova sit paruje vstupni data vzdy
ve stejném case, proto bylo potfeba posunout hodnoty prutokid Q v case ¢
na cas t — t;, kde t; predstavuje Casovy interval mezi spadnutim srazky do
povodi a a zpusobenou odezvou na toku v uzdvérovém profilu. Zde vyvstaly
dve prekazky. Prvni byla limitace predpovédi srazek na 6 h akumulace a ve
stejném kroku byly prifazeny i hodnoty prutoki. Dalsi problém je rozdilna
doba odezvy na jednotlivych povodich. Vzhledem k témto okolnostem se jako
nejefektivnéjsi ukazalo posunuti hodnot prutoku o jeden ¢asovy interval, tedy
0 6 h zpét. Pro trénovani neuronové sité byly tedy vstupem predikce srazek
a meérené prutoky posunuté o jeden casovy interval ¢; zpét. Dalsi postup
byl stejny jako v kapitole 7.3 a vystupem simulace byly prutoky odhadnuté
neuronovou siti na zakladé predikci srazek.
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7.5 Vybrané kombinace a varianty postprocesovanych
predpovédi srazek

Predpoklad pti tvorbé kombinaci modeld byl takovy, ze rozsifenim o kazdou
dalsi postprocesingovou metodu dojde ke zlepsSeni vysledku. K zavérecnému
hodnoceni bylo vybrano nékolik variant predpovédi srazek, u kterych byla
hodnocena dspésnost predpovedi srazek, v nékterych pripadech i pratoki. V
operativn{ hydrologii je v CHMU pouzivén deterministicky model ALADIN-
CZ a céastecné model ALADIN-LAEF. Tyto dva modely byly zédkladnim pi-
litem pro vSechny postprocesingové metody. Postup postprocesingu byl ta-
kovy, ze byly vybrany 4 charakteristicky odlisné kombinace pfedpovédi a
modelt predikujicich srazkové thrny. Jednalo se o kombinace determinis-
tické predpovédi modelu ALADIN-CZ, ensemblu ALADIN-LAEF, ensemblu
COSMO-LAEF a BMA kvantilové predpovédi vypoctené z multimodelu se-
staveného z modeli ALADIN-CZ, ALDIN-LAEF a COSMO-LEPS. Tyto 4
varianty byly poté vstupem do neuronové sité a na zakladé pritazeného vy-
stupu (méfené srdzky nebo méfené pratoky) byly neuronovou siti pocitany
postprocesované deterministické varianty predpovédi srazek nebo primo prii-
tok. Vybrany byly nasledujici kombinace (v zdvorkéch jsou uvedeny zkratky,
které jsou pro prehlednost pouzivany v dalich kapitoldch):

¢ ALADIN-CZ (ACZ) + ALADIN-LAEF (AL) = 18 ¢lenu
Kombinace téchto dvou modelti je pouzivana v ramci hydroprognézy
CHMU

¢ ALADIN-CZ (ACZ) + Kvantilova predpovéd (QF) = 6 ¢lent

Druhéd kombinace vyuziva deterministického modelu ACZ a pomoci
BMA metody pfifazuje k souboru kvantilovou predpovéd (QF) vytvo-
fenou z multimodelu pro kvantily 0.1, 0.3, 0.5, 0.7 a 0.9.

e ALADIN-CZ (ACZ) + ALADIN-LAEF (AL) + COSMO-LEPS
(CL) = 34 ¢lenu

o ALADIN-CZ (ACZ) + ALADIN-LAEF (AL)+ COSMO-LEPS
(CL)+ Kvantilova predpovéd (QF) = 39 ¢lenu

Vybéru téchto kombinaci predchézelo testovani riznych variant, u kterych
byl predpoklddan pozitivni dopad a prinos pro hydrologické modelovani a i
samotnou presnost srazek. Testovana byla naptiklad casova alokace predikei,
kdy byl vytvofen novy model posunutim predpovédi o jeden casovy krok
(6h) dopfedu a dalsi model s posunutim o jeden krok zpét. Snaha bylo po-
stihnout nejistoty zejména v pripadé lokalnich konvektivnich jevi, kde jejich
doba vyskytu muze byt variabilni i pres tspésnou lokaci modelu. ZlepSeni vy-
sledkii bylo do jisté miry zaznamenano, nebylo vSak takové jako u vybranych
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variant. Na obr. ¢. 34 je ukazka testovani, které probihalo pomoci jednodu-
chych chybovym metrik RMSE, MAE a ME, na datech pro findlni kalibraci
neuronovou siti. Toto testovani pro vybér vhodnych kombinaci probihalo na
vzorku dat s horizontem predpovédi 6 h a povodi ¢. 1060. Prvni sloupce re-
prezentuji deterministicky ALADIN-CZ bez jakékoliv kalibrace. Dalsi sloupce
reprezentuji chybovost deterministické predpovédi vypoctené neuronovou siti
pro vyse zminéné kombinace modelu.

V pripadé testovani variant pro prfimy vypocet prutoku neuronovou siti
byly do vstupni vrstvy pridany k predpovédim i aktualni prutoky, coz se pro
spravny vypocet predikovaného prutoku ukazalo jako stézejni. Pro srovnani
byly vypocty provedeny i pro soubory vstupnich dat bez informace o aktu-
alnim pratoku. Nésledujici kapitoly popisuji vysledky a hodnoceni vypoctu
predpovedi srazek a predpovédi pratokt.
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Obrézek 34: Graf zobrazuje hodnoty jednotlivych skére RMSE, MAE a
ME pro kombinace modeli ACZ (ALADIN-CZ), AL (ALADIN-LAEF), CL
(COSMO-LEPS) a QF (kvantilovou predpovéd). Skdre jsou poéitdny na
vzorku dat za uc¢elem vybéru kombinaci modela.
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8 Vysledny dopad kalibrace a postprocesingu
na presnost srazkovych predpoveédi

Kalibrace ensemblovych modeli je standardni postup vedouci k odstranéni
systematickych chyb v souboru predpovédi. V této préaci byl zvolen netra-
di¢ni pristup ke kalibraci testovanim kombinaci rznych postprocessingo-
vych metod. Tato kapitola popisuje tspésnost vyslednych postprocesova-
nych predpovédi srazek 4 ruznych kombinaci typu predpovédi oproti deter-
ministickému modelu ALADIN-CZ, ktery nebyl nikterak kalibrovan. Hodno-
ceny byly kombinace ALADIN-CZ + ALADIN-LAEF (ACZ+AL), ALADIN-
CZ 4+ BMA kvantilovd predpovéd (ACZ+QF), ALADIN-CZ + ALADIN-
LAEF + COSMO-LEPS (ACZ+AL+CL) a ALADIN-CZ + ALADIN-LAEF
+ COSMO-LEPS + BMA kvantilovd predpoved (ACZ+AL+CL+QF). V
textu dale budou pro prehlednost uvadény zkratky modeli. Deterministicky
model ALADIN-CZ je zakladnim pilitem kazdé kombinace z duvodu jeho
vyuzivani pro hydrologickou predikci. Zminéné kombinace prosly béhem po-
stprocesingu vyvojem, kdy se z vytvorenych multimodelti, vzniklych slouce-
nim ensembli, stala na zdkladé vypoc¢tu neuronové sité deterministicka pred-
povéd. Jeji mozné vyuziti, vyhody a nevyhody oproti pravdépodobnostni
predpovédi, kterd je podstatou ensemblu, jsou diskutovany v zavéru prace.
Verifikovany byly sumarizované predpovédi srazek v 6h kroku pro horizont
predpovedi 54h a pocatecnim ¢asem 00h a 12h. Data pokryvaji letni ¢ast roku
od zac¢atku dubna do konce fijna. Data z let 2012, 2013, 2017 a 2018 byla
vyuzita k trénovani neuronovych siti, z tohoto divodu je verifikace provedena
na datech z let 2014, 2015 a 2016, ktera byla vyclenéna jako validacni set.
Hodnoceni bylo stejné jako ve druhé ¢asti prace rozdéleno do dvou katego-
rii. Prvni kategori{ je hodnoceni kontinuélnich veli¢in pomoc{ RMSE, MAE a
ME. Druhou kategorii jsou predpovédi prevedené na bindrni hodnoty dle sta-
novenych srazkovych praht pro 1, 2.5, 5 a 10 mm a skére BIAS, ETS, POD
a FAR. Charakteristiky téchto verifika¢nich metrik jsou podrobné popsany v
kapitole 3.3.

8.1 Verifikace postprocesovanych predpovédi srazek a
modelu ALADIN-CZ

Vztah mezi modelem ALADIN-CZ a ALADIN-LAEF je podrobné charakte-
rizovan ve druhé kapitole této prace. Metodologicky rozdil mezi verifikaci v
této a ve druhé kapitole je zejména prostorové rozliSeni, kdy nyni jsou data
agregovana do mensich povodi. Dalsim zasadnim rozdilem je rozsah dat, kdy
ve druhé kapitole byly vybrany pouze srazkové situace na zdkladé mérenych
dat, v této kapitole byla verifikovana kompletni data obsahujici i bezsrdzkova
obdobi. Na obrazku ¢.35 jsou zobrazeny chybové metriky pro kontinudlni ve-
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liciny v zavislosti na oblasti (A) a horizontu predpovédi (B,C,D). Cést A je
popisem stiedni kvadratické chyby v jednotlivych povodich. Z vysledku je pa-
trné, ze nejnizsi chybovosti bylo dosazeno v povodi ¢. 1530, které je nizinného
charakteru, polohou ve vnitrozemi a s niz§im primérnym thrnem srazek. Na-
opak nejvyssi chybovost v praméru vykazuje povodi 1125. Zajimavosti je, ze
rovanymi predpovédmi. V povodi 1060 dosahuje nejnizsi chybovosti model
ACZ+QF (stejné jako v povodi 1530), zatimco ACZ je v tomto pripadé nej-
horsi. Uspésnost modelu ACZ v tomto pripadé klesi s rostouc! primérnou
vyskou povodi.
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Obrézek 35: Grafické zndzornéni vysledku verifikace kontinudlnich velic¢in.
Graf A zobrazuje vysledky RMSE pro jednotlivé kombinace modela v jed-
notlivych povodich. Graf B, C a D zobrazuje skére RMSE, MAE a ME v
zévislosti na horizontu predpovedi.

Na obr. ¢.35 B je zobrazeno RMSE pro vSechna povodi dohromady, stejné
jako u nésledujicich grafii. Chybovost s rostoucim case ma mirné rostouci
trend, vyjma modelu ACZ-QF. Stejné jako v jednotlivych povodich, nejhire
hodnocend je dvojice modeli ACZ+AL+CL a ACZ+AL+CL+QF. Je vsak
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tfeba podotknout, ze odchylky v této kvadratické metrice se pohybuji v fadu
pouze nékolika desetin mm. Jesté vyrovnanéjsi vysledky lze vycist z grafu
C-MAE a D-ME. Rist chybovosti v zavislosti na Case je potvrzen i v pripadé
MAE. Na pozoruhodnou anomélii v datech modelu ACZ poukazuji vysledky
ME. Model vykazuje vyssi kladné odchylky na horizontu predpovédi 36h.
Resp. pravé na 36h se v letech 2012, 2013 a 2015 vyskytuji silné pozitivni
odchylky, kdy je modelem predikovan vysoky tihrn, ackoliv mérené hodnoty
srazek jsou casto nulové. Tyto chyby se negativné promitli do trénovani neu-
ronové sité a jsou patrné nejvice na datech modelu ACZ+QF. Duvodem je
nejnizsi pocet clentt (ACZ-1, QF-5) a tedy i vys$si vdha modelu ACZ. Vy-
soké pozitivni chybovost méla opacny dopad na uceni neuronové sité, ktera
chybu kompenzuje nizsimi hodnotami pravé na horizontu 36h. Tato anomaélie
je podrobnéji popsana v textu nize. Ze skére ME lze vy¢ist, zda model nad-
hodnocuje nebo podhodnocuje své predpovédi. Pouze model ACZ v celém
predpovédnim horizontu mirné nadhodnocuje, zatimco ostatni modely maji
z pocatku chybovost vyrovnanou (hodnoty blizko 0) a s rostoucim c¢asem
zacinaji mirné podhodnocovat.

Obr ¢.36 zobrazuje vysledky verifikacnich skore binarnich hodnot a to pro
v8echny srdzkové prahy (1, 2.5, 5 a 10 mm) dohromady v z4vislosti na rostou-
cim ¢asovém horizontu predpovédi. Graf A - zndzornuje skore pro BIAS, kde
idealni skére je 1. Vyssi hodnoty znamenaji nadhodnocovani modelu, v tomto
pripadé se jednd opét o model ACZ a ACZ-QF. Ostatni modely s rostoucim
¢asovym horizontem opét tithnou k podhodnocovani, coz odpovida vysledki
skére ME. ETS skére cili na spravné predikované hodnoty a jeho idealni skére
je 1. Stejné jako v pripadé POD, které cili na predpovéd vyskytlych jevi, nej-
lepsich vysledku dosahuji modely ACZ a ACZ+QF. Patrna je opét anomalie
na 36h. Opakem k POD skére je FAR skore, které se zaméruje na falesné
alarmy. Idedlni skore je 0 a i pres velmi vyrovnané vysledky je ziejmé, ze v
tomto pripadé neni ACZ tuspésny. To odpovidé jeho tendenci nadhodnoco-
vat predpovédi a tim padem vétsi pravdépodobnosti falesného alarmu, tedy
predpovidani thrnu, ktery nebyl ve skutecnosti dosazen.

Obr. ¢.37 doplnuje informace ohledné zavislosti presnosti predpovédi na
velikosti thrnu. Je patrné, ze s rostoucim srdzkovym prahem klesid rovno-
mérné uspésnost vsech predikci. Vysledky jsou oproti hodnoceni zavislosti
uspésnosti na horizontu predpovédi zkreslené tim, ze ¢im vyssi je srazkovy
prah, tim méné nenulovych hodnot je k dispozici k vypoctu skore.
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Obrazek 36: Grafické zndzornéni vysledkt verifikace bindrnich veli¢in v za-
vislosti na horizontu predpovédi. Graf A zobrazuje vysledky BIAS, graf B

ETS, graf C POD a graf D FAR.

88



A BIAS B ETS

o
< g2
o i
0.75-
01-
050-
1 25 5 10 1 25 5 It
SRAZKOVY PRAH [mm] SRAZKOVY PRAH [mm]
Cc POD D FAR
09~
08-
MODEL
Acz+AL
08- ACZ+QF
ACZ+AL+CL
- ACZ+AL+CL+QF
a « acz
g b3
06~
0z-
05-
1 . 1o 1 . 1
SRAZKOVY PRAH [mm] SRAZKOVY PRAH [mm]

Obréazek 37: Grafy vysledka verifikace bindrnich velicin v zavislosti na ros-
toucim srazkovém prahu. Graf A zobrazuje vysledky BIAS, graf B ETS, graf
C POD a graf D FAR.

Jelikoz rozdily ve vysledcich nejsou velké a z grafi nelze jednoznacné
stanovit celkovou uspésnost jednotlivych modeli, byla pro prehlednost vy-
tvorena tabulka ¢.4. V této tabulce je vzdy uvedena jedna vyslednd hodnota
skére pro kazdy model. Zelenou barvou jsou oznaceny nejlepsi hodnoty. Vy-
sledky jsou pomérné jednoznac¢né. Ze sedmi hodnoticich kritérii je hned ¢éty-
rikrat nejlepsi model ACZ+QF, a to v pripadech RMSE, MAE, ME a BIAS.
padé ETS a POD. Pouze pro skére FAR doséhl nejlepsiho vysledku model
ACZ+AL+CL4+QF a to zfejmé z toho diuvodu, Ze jeho predikce vice pod-
hodnocuji skute¢ny stav. Tim padem je sniZzena pravdépodobnost falesného
alarmu. Model ACZ dosahl nejlepsich hodnot v pripadé binarnich skére ETS
a POD, kde k uspéchu pomohlo prevedeni na bindrni data a vyssi pozitivni
odchylky nemaji vahu. Napriklad pro srazkovy prah 10 mm méa prifazenou
hodnotu "1"model predpovidajici 11 mm stejné jako model predpovidajici
napiiklad 50 mm. Takto vysokych predikci neni mnoho, nemélo smysl volit
vyssi srazkové prahy nez 10 mm.
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Skére ACZ+4AL ACZ+QF ACZ+AL+CL ACZ+AL+4+CL+QF ACZ

RMSE 2.315 2.159 2.509 2.515 2.384
MAE 0.785 0.777 0.811 0.821 0.799
ME -0.015 -0.006 -0.0196 -0.014 0.127
BIAS 0.571 0.857 0.429 0.714 1.286
ETS 0.308 0.362 0.050 0.431 0.515
POD 0.428 0.571 0.143 0.571 0.856
FAR 0.249 0.333 0.665 0.200 0.333

Tabulka 4: Tabulkovy piehled vysledku verifikace. Pro kazdé skore je zob-
razena jedna vysledna hodnota pro kazdy model. Nejlepsi dosazné hodnoty
jsou zvyraznény zelenou barvou.

8.2 Verifikace na prikladu vybranych udalosti

Hodnoceni v kapitole 8.1 bylo provedeno na kompletnim datasetu predpovédi,
ktery obsahoval jak srazkové udélosti tak bezdestna obdobi. V této kapitole
jsou podrobné&ji podrobeny verifikaci tii vybrané srazkové udalosti za ticelem
porovnani vysledku z kapitoly 8.1 a vysledki hodnoceni modelt pii situacich,
kdy jsou jejich predikce nejvice dulezité pro hydrologické modelovani.

Udalosti byly vybrané na zakladé kritéria vyskytu vyznamnych srazek ve
vsech trech povodich ve stejny termin. Tuto podminku splnovalo pouze néko-
lik udalosti, pricemz vybrany byly udalosti zac¢inajici v terminech 27.5.2014,
22.10.2014 a 19.5.2015. Vybran byl vzdy jeden béh kalibrovaného modelu a
modelu ALADIN-CZ s horizontem piredpovédi 54 h. K dispozici byly tedy
opét Ctyri varianty kalibrovanych predpovédi a ACZ. Srovnani sumarizova-
nych predikci s méfenymi srazkami je zobrazeno na obr. ¢. 38. Srazkové thrny
ve vybranych udalostech se pohybovaly od 19 do 57 mm. Vybrany byly plosné
udalosti, jednalo se tedy o prechod rozsahlejsich srazkovych pasem pod vlivem
tlakovych nizi a nejednalo se o lokalni konvektivni jevy. Jiz na prvni pohled
je patrnd proménliva tspésnost jednotlivych modeli. Modely se stridaji v
nadhodnocovani i podhodnocovani sumy srazek, v pripadé udélosti 27.5.2014
dochézi naptiklad k situaci, kdy pro povodi 1225 vSechny modely srazkové
thrny nadhodnocuji, zatimco pro povodi 1530 vSechny modely srazkovy thrn
podhodnotily. Dokazuje to vysokou prostorovou variabilitu srazek, ale také
casovou. Jako naptiklad v udélosti 22.10.2014 v povodi 1125, kde dochéazi k
presné predikei celkové sumy modelem ACZ+AL+CL+QF, ale je evidentni
casovy posun, kdy srazky byly predikoviny o pfiblizné 6 h diive. Abychom
mohli ispésnost modeltt béhem téchto vybranych situaci posoudit komplexné,
byly predikce podrobeny metodologicky stejné verifikaci, jako cely dataset v
kapitole 8.1.
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Obrazek 38: Sumarizace srazek pro vybrané udalosti 27.5.2014, 22.10.2014 a
19.5.2015 pro povodi 1060, 1125 a 1530. Tmavé zlutou barvou jsou znazornény
métené srazky.

Tri vybrané srazkové udalosti byly nejprve hodnoceny verifika¢nimi me-
todami pro kontinudlni veli¢iny. Data byla sloucena do jednoho datasetu a
kromé grafu A na obr. ¢. 39 nebylo mezi udalostmi a povodimi rozlisovano. Z
grafu A lze vy¢ist, ze chybovost béhem srazkovych udalosti logicky vzrostla, a
to priblizné dvojnasobné. Hodnoty RMSE jsou pro povodi 1060 a 1530 velmi
vyrovnané. Vyraznéjsi chybovost oproti ostatnim modelim vykazuji pouze
modely ACZ+AL a ACZ+AL+CL+QF v povodi 1125. Pro toto povodi od-
povida priblizné hodnoceni udalosti celkovému hodnoceni, poradi si prohodily
pouze dva nejlepsi modely ACZ+QF a ACZ. Jesté jednou zajimavou zménou
je model ACZ+AL+CL, ktery byl v celkovém hodnoceni pro povodi 1530
hodnocen jako nejhorsi, dosédhl v ptipadé udalosti nejlepsiho vysledku.
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Obrazek 39: Grafické zndzornéni vysledku verifikace kontinualnich veli¢in vy-
branych srazkovych udalosti. Graf A zobrazuje vysledky RMSE pro jednotlivé
kombinace modelli v jednotlivych povodich. Graf B, C a D zobrazuje skére
RMSE, MAE a ME v zavislosti na horizontu pfedpovédi.
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Obréazek 40: Grafické znazornéni vysledki verifikace binarnich veli¢in vy-
branych srédzkovych udélosti v zdvislosti na horizontu predpovédi. Graf A
zobrazuje vysledky BIAS, graf B ETS, graf C POD a graf D FAR.
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Skére RMSE, MAE a ME prezentuji opét velmi vyrovnané vysledky. Z
dat je evidentni zvySend chybovost u modelu ACZ, ktera je nejspise zpu-
sobend nadhodnocenim thrnu srazek béhem udalosti 19.5.2015. V pripadé
udélosti je evidentni zvysena chybovost také u ostatnich modelt, ale na ho-
rizontu 30 h, v tomto pripadé se jednd o cas, kdy srazkové udalosti vrcholily
a srazkové hrny dosahovaly nejvyssich hodnot. Nasledna sestupné tendence
chybovosti az k 54 h je zptisobena, tim, Ze v této dobé jiz udélosti doznivaly
a srazkové uhrny nebyly tak vysoké. Dulezitost riznych pohledu a prezen-
taci vysledku verifikace je vidét na piikladu ME. Model ACZ+AL+CL se
jevi v tomto hodnoceni jako nejvice konzistentni v case a s nejmensimi od-
chylkami od idedlntho skére 0. V tabulce ¢.5 ma ale celkové skore nejlepsi
model ACZ+AL., ktery v grafu D na rozdil od modelu ACZ+AL+CL stiid4
vyraznéjsi kladné a zaporné odchylky. Stridanim vSak ve vysledném vypoctu
dojde ke zprumérovani chyby. Pti pohledu na graf D je ovSem jasné, ze vyssi
hodnotu mé v tomto pripadé predpovéd modelu ACZ+AL-+CL.

Verifikace udalosti pomoci skére pro bindrni veli¢iny nepfinasi zadné vy-
raznéjsi rozdily od verifikace celého datového souboru. Z vysledku skére BIAS
Ize odvodit, Ze modely z pocatku udalosti podhodnocuji srazky. Shodné nej-
nizsich hodnot dosahuji na 12 h, poté rozptyl odchylek nartsta s rostoucim
¢asovym horizontem. Model ACZ dosahuje jednoznacéné nejlepsich vysledki
pro skére POD, duvodem je ale opét vysoky BIAS, tedy castéjsi nadhodno-
covani predpovédi a tim cetnéjsi ispésna detekce vyskytu udalosti. Ruku v
ruce je s tim ale spojeny horsi vysledek pro FAR, kde je znat vyssi cetnost
falesnych alarmu.

V pripadé hodnoceni zavislosti vybranych udélosti na srazkovém prahu
(obr. ¢.41) je dosaZeno vyrazné odlisnych vysledkii pouze pro skére ETS.
ETS je komplexnéjsi skére nez POD a FAR, které jsou zaméfeny na kon-
krétni vlastnosti modeli. ETS zohlediuje i falesné alarmy (false alarms) a
nepredikované udélosti (misses), proto jsou vysledky pro jednotlivé modely
velmi rozdilné. Pro celkové vysledky je potieba opét nahlédnout do tabulky
¢.5, kterd prezentuje pro kazdy model a skére jednu vyslednou hodnotu. V
porovnani s vysledky v tabulce pro cely datovy soubor se tyto vysledky vy-
nejlepsich hodnot tentokrat pro skore RMSE, MAE, BIAS a FAR. Model
ACZ dosahl nejlepsich hodnot opét pro skére ETS a POD. V jednom pripadé
byl nejusp&snéjsi model ACZ+AL, a to pro skére ME. Uspéchu modelu ACZ
v ptripadé ETS a POD mohlo opét napomoct zaméieni téchto skére, které
opomijeji falesné alarmy. Porovnanim vysledki obou tabulek hodnotici cely
Vyraznéjsi rozdily v hodnoceni samotnych udalosti nebyly nalezeny, naopak
potvrdily vysledky hodnoceni v kapitole 8.1.
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Obrazek 41: Grafy vysledkt verifikace binarnich velicin v zavislosti na ros-
toucim srazkovém prahu. Graf A zobrazuje vysledky BIAS, graf B ETS, graf
C POD a graf D FAR.

uil:l);seti ACZ+AL ACZ+QF ACZ+AL+CL ACZ+AL+CL+QF ACZ
RMSE 6.671 6.236 6.388 7473 6.443
MAE 4.122 3.572 4.142 4.516 3.974
ME -0.191 -0.934 -0.716 -1.160 1.189
BIAS 1.250 0.375 1.375 0.875 1.750
ETS 0.209 0.263 0.142 0.162 0.306
POD 0.552 0.585 0.447 0.439 0.805
FAR 0.387 0.333 0.433 0.393 0.385

Tabulka 5: Tabulkovy prehled vysledki verifikace vybranych udélosti. Pro
kazdé skore je zobrazena jedna vysledna hodnota pro kazdy model. Nejlepsi
dosazné hodnoty jsou zvyraznény zelenou barvou.

Vypoctené predpovédi srazek udalosti 27.5.2014 byly upraveny a pou-
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zity jako vstup do hydrologického modelu. Pritoky byly modelovany stej-
nym modelem a postupem, jaky se pouziva pri tvorbé operativni predpovédi
v CHMU. Vysledkem jsou 4 varianty hydrologické predikce v podobé, v jaké
by byly vypocitany pred zminénou udalosti, pokud by do hydrologického
modelu vstupovaly pravé tyto postprocesované hodnoty. Na obr. ¢.42 jsou
zobrazeny predikce pro 3 vybrand povodi. V grafu je také znazornéna pre-
dikce vydania CHMU na tento termin Qm a méFeny pritok Q. Proménlivost
charakteristik predikci v jednotlivych povodich pro tuto udélost je vyrazn4.
V povodi 1060 je rozptyl predpoveédi prilis veliky. Predikce vypoctena z dat
modelu ACZ-QF a predikce Qm dosahuji nejvyssi odchylky. Nejblize je model
ACZ-AL, ktery ale nepodchytil ndstup rustu priatoku a ani dobu kulminace.
Celkové nejlepsich vysledki dosahly predikce prutokt na zakladé postpro-
cesovanych srazek v povodi 1125, kde naopak tplné propadla predikce Qm,
ktera nepredpokladala zadny narust priutoku. A nakonec v povodi 1530 je
rozptyl predikei prilis maly a u vsech doslo k podhodnoceni priatoku. S ohle-

predikce vychazejici z postprocesovanych dat ACZ+AL (tmavé zelend linie)
a naopak nejméné tspésna se jevi predikce Qm. Na této jediné epizodé je evi-
dentni vysoka proménlivost vysledkl a proto nelze vyvodit konkrétni zavéry.
Ziejmy je vsSak potencial postprocesovanych predpovédi srazek, zejména pak

v porovnani s predikcemi Qm.
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Obrazek 42: Modelova predpovéd prutoku pri srazkové udalosti 27.5.2014.
Pratoky byly spocteny na zdkladé 4 variant postprocesovanych predikei sra-
zek. Svétle zelend linie Qm predstavuje predpovéed CHMU a zluté linie méfeny

prutok Q.
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9 Vyuziti neuronovych siti k vypoctu hydro-
logickych predpovédi

V praxi nejcastéji vyuzivané metody vypocta hydrologickych predpovedi jsou
zalozeny na modelech popisujici fyzikalni procesy, které se déji v ramci povodi
a generuji ur¢ity odtok. Jednd se nejcastéji o hydrodynamické modely (tzv.
"White-box") a konceptudlni modely (tzv. Grey-box). Tfeti metoda vyuzita v
této praci nehledi na fyzikalni podstaty déje a vyuziva statistické zpracovani
historickych dat. Tento pristup je oznacovan jako Black-box a jsou jim prave
neuronové sité. Cilem této kapitoly neni nalezeni postupu tvorby hydrologické
predpovédi, ktera by byla ve vSech ohledech nejlepsi. Cilem je najit uplatnéni
statistického postprocesingu pro moznou detekci a eliminaci statistickych ¢i
fyzikalnich odchylek v hydrologickych predikcich. V podstaté najit takovou
formu statistické predikce prutoku, kterd muze slouzit jako nastroj s odliSnym
pristupem k posouzeni nejistoty vydavané predpoveédi.

Pro vypocet pritoki pomoci neuronové sité (NS) byly jako vstupni data
pro trénovani NS pouzity kombinace predpovédi srazek modela a kvantilové
predpovédi ve stejné strukture, jako v kapitole ¢. 8. Trénovani bylo zalozeno
na predpokladu vztahu mezi srazkovym ithrnem a néaslednou odezvou na od-
toku vody z povodi. Pfima zavislost mezi témito veli¢inami je prokazatelna,
avsak do nevyhodné pozice NS stavél postup vypoctu, kdy jsou vzdy vy-
hodnocovany predikce srazek a k nim méreny pruatok, pro jeden termin, bez
névaznosti na data priléhajicich termint. V praxi to znamend, ze pokud NS
nedostane informaci o pritoku ¢i srazkach v predeslém casovém intervalu,
jeji odhad muze byt zkresleny. A to tim zptsobem, ze v pripadé rustu od-
toku bude odhad podhodnocovan a stejné tak v pripadé poklesu odtoku z
vyssiho stavu béhem jiz bezsrazkového obdobi. Z tohoto dtivodu byly k sou-
boru predpoveédi srazek prirazeny i hodnoty prutoku v predeslém intervalu
-6h. Efekt zvyseni uspésnosti predikce NS po pridani informace o aktudlnim
prutoku jsou patrné na obrazku ¢.43, kde jsou modrou barvou zobrazeny
modely ACZ+AL+CL a ACZ4+AL+CL+QF. Chybovost je vyrazné nizsi, v
pripadé téch samych modelt doplnénych o informaci Q, na obrazku jsou ze-
lenou barvou. Verifikace je opét rozdélena na ¢ast hodnoceni celého datového
souboru a poté pouze vybranych srazkovych udélosti, které jsou v tomto
pripadé stejné jako u verifikace predpovédi srazek. Na rozdil od hodnoceni
srazek, pro prutoky nebyla predikce prevadéna na bindrni hodnoty, proto jsou
popséany vysledky pouze pro skore hodnotici kontinualni veli¢iny. Jednd se o
RMSE, MAE, ME a nyni navic o Nash-Sutcliffe efficiency - NSE. Toto skére
je vhodné pro hodnoceni veli¢in pritokil a podrobnéji je popsano v kapitole
¢. 3.3 rovnici ¢.11.
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Obréazek 43: Porovnani uspésnosti vypocti neuronové sité trénovanych na
vstupech bez informace o aktudlnim pritoku (modré linie) a s informaci o
aktualnim prutoku (zelené a cervené linie)(4Q)

9.1 Verifikace pritokt vypoctenych neuronovou siti na
zakladé postprocesingu predpovédi srazek

Hodnoceni bylo provedeno pro ¢tyii kombinace modeli ACZ4+AL+Q, ACZ+QF+Q,
ACZ+AL+CL+Q a ACZ+AL+CL+QF+Q. Na obrazku ¢.44 - A jsou sloup-
cové grafy znazornujici RMSE a NSE v jednotlivych povodich. Tyto vysledky
obecné potvrzuji vyssi tspésnost predikce pro povodi 1530, tedy nizinné a na-
opak hors{ tspésnost v horském povodi 1060. Nejlepsich hodnot dosahuje jed-
noznacné model ACZ+QF+Q naopak nejhorsich vysledku z porovnavanych
modelu dosahuje model ACZ4+AL+CL+Q. Tyto vysledky potvrzuje hodno-
ceni Uspésnosti v zavislosti na horizontu predpoveédi. Zejména pro skére MAE
a ME je uspésnost ACZ+QF+Q oproti ostatnim modeltiim jednoznacni, ale
také pro RMSE a NSE dosahuje nejlepsich vysledkt ve vétsiné casovych ho-
rizont.
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Obrézek 44: Grafické znazornéni vysledku verifikace prutoktt vypoctenych
neuronovou siti. Sloupcové grafy A a B zobrazuji vysledky RMSE a NSE
pro jednotlivé kombinace modelt v v kazdém povodi zvlast. Grafy C az F
zobrazuji skore RMSE, MAE, ME a NSE v zévislosti na horizontu predpovédi.
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Vysledky z obrazku ¢. 44 potvrzuje tabulka ¢.6, kde jsou hodnoty spoc-
teny pro celé datové fady bez ¢lenéni na povodi nebo ¢asovd horizont. Pro
vsechny 4 skére vychazi nejlépe model ACZ+QF+Q. Vyrazné nejlepsiho vy-
sledku dosdhl model pro skore NSE. Skére ME poukazuje na mirné nadhod-
noceni prutokt vsemi modely. To miize byt zptisobeno povahou ensemblové
predpovédi, kdy c¢asto nékolik ¢lentt muze predikovat srazkovy uhrn, ackoliv
pro danou situaci je pravdépodobnost desté velmi nizké. Presto vsak pozitivni
hodnoty u stredni chyby ME jsou velmi nizké.

Skére ACZ+AL+Q ACZ+QF+Q ACZ+AL+CL+Q ACZ+AL+CL+QF+Q

RMSE 1.079 0.841 1.231 1.178
MAE 0.267 0.200 0.296 0.286
ME 0.078 0.027 0.114 0.095
NSE 0.558 0.731 0.424 0.472

Tabulka 6: Tabulkovy pfehled vysledki verifikace vypoctenych pritokia. Pro
kazdé skére je zobrazena jedna vyslednd hodnota pro kazdy sestaveny model.
Nejlepsi dosazné hodnoty jsou zvyraznény zelenou barvou.

9.2 Verifikace pratokt vypoctenych neuronovou siti pro
vybrané udalosti

Hodnoceni odtokovych udalosti se lisi v tom, Zze do hodnoceni je zahrnuta také
hydrologicka predpovéd, kterd byla pro dany termin vyddna CHMU. Odto-
kové udélosti pro verifikaci byly vybrany na zakladé srazkovych udalosti v
kapitole 8.2, kde jsou charakterizovany a zdavodnén jejich vybér. Odtokové
charakteristiky téchto udalosti jsou zobrazeny na obr. ¢.45 a ¢.46. Na prvnim
7 téchto dvou obrazki jsou zobrazeny priitoky v m3 /s v 6h kroku pro vybrané
udalosti v jednotlivych povodich. Cervenou linif jsou zobrazeny pozorované
hodnoty (Q), modrou linii prutoky modelované hydroprognostickym praco-
vistém CHMU (Qm). Z obrazki je u nékterych udalosti (napt. 27.5.2014 pro
oblast 1125) viditelny dopad vypocétu NS v jednotlivych terminech nezédvisle
na modelovanych hodnotach vypoctenych v predeslém kroku. Vysledkem je
neplynuly, nékdy az harmonicky prubéh kiivky odtoku. Na druhém obrazku
¢.46 jsou vyobrazeny ty samé udalosti, kde je odtok prezentovan formou ku-
mulativni sumy v jednotkéch m3. Zatimco prvni zobrazeni poskytuje piehled
o presnosti predikce vzhledem k dosazeni kulminac¢niho pratoku a jeho casu,
druhé zobrazeni popisuje presnost predikce z hlediska celkového objemu vody,
ktery béhem konkrétni udélosti odtece uzdvérovym profilem. Dosazené ob-
jemy v jednotlivych udalostech jsou rozdilné, nékteré odezvy toku na srazky
nebyly prilis vyznamné, presto i v téchto situacich lze shledat rozdily mezi
modely.
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Obréazek 45: Piehled priitokt v m? /s pro vybrané srazkové udélosti z kapitoly
¢.8.(19.5.2015, 22.10.2014 a 27.5.2014) pro profily 1060 - Lenora, 1125 - Licov
a 1530 - Varvazov. Cervenou barvou jsou prezentovany méfené pritoky - Q,
modrou barvou pritoky modelované Ceskym hydrometeorologickym tstavem

- Qm.
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Obrézek 46: Piehled sum objemu prittoku v m? pro vybrané srazkové udélosti
z kapitoly ¢. 8. Cervenou barvou jsou prezentovany meérené prutoky - Q,
modrou barvou prutoky modelované Ceskym hydrometeorologickym tistavem

- Qm.

Verifikace prutoku vybranych udélosti prindsi méné jednoznacné vysledky
oproti verifikaci celého datového souboru. Pro udalosti byly opét spocteny ve-
rifika¢éni metriky RMSE, MAE, ME a NSE, které jsou vyobrazeny na obr.
¢.47. Casovy horizont byl tentokrat zkracen z 54 h na 48 h tak, aby odpo-
vidal délce oficidlni predikce prutoktu Qm, kterda byla v té dobé vydavana
pouze na 48 h dopfedu. Sloupcové grafy A a B hodnoti ispésnost predikeci v
jednotlivych povodich. Nejlepsich vysledku je opét dosazeno v povodi 1530,
kde nejmensi chybovost RMSE je prokéazéna pro model ACZ+QF+Q. Stejny
model ma i nejlepsi vysledek pro skére NSE. Naopak nejhorsich vysledkt v
obou ptipadech dosahla predpovéed Qm. Situace se méni u povodi 1060, kde
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je stale pro obé skére nejlepsi model ACZ+QF+Q, ale jen nepatrné horsi je

vvvvvv

delem ACZ4+AL+CL+QF+Q. Model ACZ+QF+Q v tomto povodi vykazuje
vyssi nepresnost a je druhy nejhorsi.

103



A RMSE-Q B NSE-Q MODEL

10.0 - 054 l . om
uw 751 W o00- I LI ACZ+AL+CL+QF+Q
. 7]
E 20 e I ACZ+AL+CL+Q
25 05-
1 B ~coo
00- 8 : , a10- ; :
2 5 8 L e
= 3 = =] a) 5
POVODI POVODI
C RMSE-Q
w 1z-
S -
x i4-
g 12 18 24 30 36 42 48
HODINY
D MAE-Q
75-
w
< 50-
= i J ‘-:.N‘._t
00- ‘ \ ' . ) ; | !
& 12 18 24 30 36 42 48
HODINY
E ME-Q
5-
w
2. ﬁ-g:;—-__.f_—_qﬂ———-‘_______ﬁ —
g 12 18 24 30 36 42 48
HODINY
F NSE-Q
1-
L 0 ‘-\-\"-\-__
0 -
z
2=
H 12 18 24 30 36 42 48
HODINY

Obréazek 47: Grafické znazornéni vysledki verifikace priatoka vybranych uda-
losti vypoctenych neuronovou siti. Sloupcové grafy A a B zobrazuji vysledky
RMSE a NSE pro jednotlivé kombinace modeli v v kazdém povodi zvlast.
Grafy C az F zobrazuji skére RMSE, MAE, ME a NSE v zdvislosti na hori-
zontu predpoveédi.
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7Z hlediska tspésnosti predpovédi v zavislosti na ¢asovém horizontu jsou
vysledky vyrovnané a vice se rozchazi az kolem horizontu 30 h, kde vétSinou
byly pritoky blizko trovné kulminace. Uspésnost predikei se tedy s rostou-
cim ¢asem zhorsuje a ke konci casového obdobi opét zlepsuje, Davodem je,
stejné jako u hodnoceni predikce srazkovych udalosti, vyvrcholeni udalosti
a dosazeni nejvyssich prutoku pravé v ¢asovém horizontu, kdy je tspéSnost
v tomto pripadé nabyva zapornych hodnot u vsech modelt na horizontu 30
h. Duvod pravdépodobné muzeme nalézt v udalosti z 22.10.2014, kdy vyssi
odtok nastal diive, nez predikovaly vSechny modely a kulminace probéhla
praveé na 30 h.

Celkové zhodnoceni nabizi opét verifikaéni tabulka ¢.7. Pokud bychom
vychézeli z vyse popsanych vysledku, predpoklad by ziejmé byl ten, ze neju-
spésnéjsim modelem bude ACZ+QF+Q nebo Qm. Rozkolisanost vysledku v
jednotlivych udalostech a zejména pak Spatné vysledky modelu ACZ+QF+Q
v povodi 1125 a predikce Qm v povodi 1530, zapfi¢inily tspéch modelu
a nevynikal ani v hodnoceni tispésnosti v zdvislosti na ¢asovém horizontu,
dosédhl v priméru nejnizsi chybovosti pro RMSE a MAE a nejvyssiho skore
pro NSE. Pouze v hodnoceni stiedni chyby ME se nejvice blizil nule model
ACZ+AL+Q. Tyto vysledky poukazuji na dopad jedné nepovedené udélosti,
kdy jedna vyrazné nepovedend predikce dokaze potlacit zbylé dvé zdarilé. Na
druhou stranu je timto potvrzena uzitecnost Sirstho souboru predpovédi, kde

vs v

je jednak vétsi sance popsat skute¢ny vyvoj a zaroven stanovit jeho nejistotu.

1511;‘;‘1“35 i ACZH+AL+Q ACZ+QF+Q ACZ+AL+CL+Q ACZ+AL+CL+QF+Q Qm

RMSE 5.415 6.284 7.147 5.201 5.237
MAE 2.911 2.862 3.378 2.680 3.352
ME -0.077 0.174 0.980 -0.378 0.450
NSE 0.329 0.097 -0.168 0.381 0.373

Tabulka 7: Tabulkovy prehled vysledku verifikace vypoctenych priatokt pro
vybrané udalosti. Pro kazdé skore je zobrazena jedna vysledna hodnota pro
kazdy sestaveny model. Nejlepsi dosazné hodnoty jsou zvyraznény zelenou
barvou.

9.3 Souhrn III. ¢asti prace

Ve druhé ¢asti prace byl podrobné popsan vztah mezi tispéSnosti determinis-
tického modelu ALADIN-CZ (ACZ) a ensemblového modelu ALADIN-LAEF
(AL) pro predikei srdzek pro hydrologické modelovani. Ttet{ ¢ast prace vy-
chazi z faktu, ze tyto dva modely jsou zdkladni informaci pro modelovani
pritoki v CHMU a déva si za cil pomoci postprocesingu najit vhodnou nebo
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alternativu k soucasné vyuzivanym datiim. Datovy soubor byl rozsiten az
do roku 2018 a vzhledem k vyvoji operativni hydrologie v CHMU byla data
agregovana pro nové oblasti, které jsou nyni mensi a respektuji hranice sku-
tecnych povodi. Vzhledem k narocnosti vypocta byla vybrana tfi povodi s
nazvy 1060 - Lenora, 1125 - Licov a 1530 - Varvazov. Kromé zminénych mo-
delii byl datovy soubor rozsifen o dalsi regiondlni model COSMO-LEPS (CL),
kde data byla poskytnuta Ustavem fyziky atmosféry AV CR v.v.i. V kapitole
7.1.4 byly oba ensemblové modely verifikoviny porovnany na jiz upraveném
datovém souboru. Pfidanim modelu COSMO-LEPS bylo pfedpokladéno zvy-
Seni tspésnosti predpoveédi na zakladé rozsiteni vstupnich informaci a nale-
zeni vhodné kombinace predikei za podminky, 7e vzhledem k praxi v CHMU
bude vzdy zakladem predikce modelu ACZ a AL. Vzhledem k témto podmin-
kéam vznikl soubor kombinaci modelit ACZ+AL, ACZ+QF, ACZ+AL+CL a
ACZ+AL+CL+QF, pricemz QF byla kvantilova predikce vypoctend kalib-
ra¢ni metodou BMA z multimodelu ACZ+AL+CL. Tato kvantilova predpo-
véd by méla byt idedlni informaci o nejistoté predikovanych hodnot a zaroven
informaci o pravdépodobnosti predikované hodnoty. Pro NS se QF ukézala
jako velmi cennd informace.

Kapitola popisuje dva rozdilné postupy, které se lisi az v poslednim kroku.
Vzdy bylo vyuzito kalibracni metody BMA a vypo¢tu neuronové sité. Prvni
postup kalibruje ensemblové predikce srazek do podoby QF a vytvari kombi-
nace mutlimodelt, ty poté vstupuji do NS, ktera je trénoviana pomoci téchto
predikci a mérenych srazkovych dat a vysledkem jsou deterministické va-
rianty predpovédi srazek. Druhy postup prebira jiz vytvorené multimodely
predikce srazek, ty jsou doplnény o informaci o prutoku a NS je trénovana
na tomto souboru spolu s mérenymi pratoky. Vysledkem jsou deterministické
varianty objemovych pritokt. Vypoctené predikce byly vzdy podrobeny si-
rokému spektru verifikacnich piristupt a hodnoceny jak z hlediska celkového
datového souboru, tak z hlediska vybranych srazkovych situaci. Predpovédi
srazek byly hodnoceny jak pomoci verifikacnich postupt pro kontinuélni
(RMSE, MAE, ME), tak pro binarni veli¢iny (BIAS, ETS, POD a FAR).
Pro potfeby hodnoceni priitoki byly aplikovany pouze skére pro kontinualni
veli¢iny, doplnéné o skére NSE.

vvvvvv

vvvvvv

nebyl nikterak postprocesovan. Stejného vysledku bylo dosazeno také pri hod-
noceni vybranych udélosti. P¥i hodnoceni vypoctu prutoku v kapitole ¢. 9 do-
séhl model ACZ+QF+Q dokonce nejlepsich vysledki ve vSech péti kritériich.
P1i hodnoceni vybranych udélosti dopadl nejlépe ve ¢tytrech kritériich model
ACZ+AL+CL+Q. Mozné vlivy na vysledek jsou okomentovany v kapitole ¢.
9.2 a v diskuzi.
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Cast IV
Diskuze a souhrn vysledki

Tato kapitola obsahuje diskuzi a souhrn vysledkt dosazenych ve druhé a tieti
¢asti disertacni prace.

10 Diskuze

Nadhodnocovani srazek modelem ALADIN-CZ na 36 h

V kapitole 8.1, hodnotici vysledky postprocesovanych predpovédi srazek, byla
zminéna anomalie v datech modelu ALADIN-CZ (ACZ). Jednalo se o vysoké
thrny v predpovédi na horizontu 36 h, které byly modelem predikovany, ale
ve skuteCnosti byly méfeny srazky témér nulové nebo nizkych thrnu. Tento
jev se vyskytuje ve vSech tfech povodich. Pti sefazeni 6h srazkovych thrnt od
dikce na 36 h a témér vSechny jako falesné alarmy. Az v nasledujicich nizsich
hodnotéch se zacinaji objevovat i jiné ¢asové horizonty. Data tohoto modelu
nebyla jako jedina nikterak kalibrovana, byla pouze agregovany z rastrovych
dat o rozliSeni 1km na plochy povodi. Pro prehled jsou na obr. ¢.48 zobrazeny
sumy srazek jednotlivych ¢asovych horizont pro vSechna povodi a roky do-
hromady. Celkové nadhodnocovani modelu ACZ je patrné pro kazdy casovy
krok a bylo prokéazéano i ve verifikaci vysledki, jenze pro casovy horizont 36 h
je suma predikovanych srazek vyrazné vyssi. Zamysleni nad pri¢inou této od-
chylky vedlo nejprve k prezkoumani vlastni chyby béhem extrakce dat. Data
byla znovu pfepoctena s naprosto stejnym vysledkem. V podstaté chybu v
kédu pro extrakei vylucuje i fakt, ze pro kazdy casovy horizont byl pouzit
stejny kéd v rameci for cyklu a odchylka se vyskytuje pouze u +36 h. Ve veri-
fikaci v prvni ¢asti neni tato odchylka zaznamendna vubec, jelikoz vybér dat
byl proveden metodou vybéru srazkovych udéalosti na zdkladé mérenych dat.
Tyto falesné alarmy modelu ACZ byly timto opominuty. Pokud se tedy jedna
o chybu v ptvodnich datech modelu, méla by se projevit v hydrologickych
predikcich, které z modelu ACZ vychézeji. V nésledujici tabulce ¢.8 jsou vy-
brany predikce z posuzovanych povodi, které obsahovaly jedny z nejvyssich
falesnych alarmt na +36 h. K tabulce jsou na obr. ¢.10 vyobrazeny predikce
prutoki z archivu predpovédi z hydrologickych predpovédnich modela [92].
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Srovnani 6 h sum v horizontu predpovédi 54 h
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Obréazek 48: Suma srazek predikovanych modelem ACZ a suma métenych sra-
zek pro jednotlivé horizonty predpovédi modelu ACZ. Pouzit byl cely datovy
soubor z let 2012-2018.

Pro podrobnéjsi prozkouméani problému byly z celého datového souboru
vybrany predikce pouze pro +36 h a opét nacteny do sum spolu s méfenymi
srazkami, tentokrat ale pro kazdy rok zvlast. Z vysledki je patrné, ze problém
s vysokymi tthrny na +36 h mél model zejména v letech 2012, 2013 a 2015.
Ostatni roky odpovidaji bézné odchylce modelu.
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Srovnani sum srazek na 36 h horizontu
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Obrazek 49: Srovnéni sum sréazek modelu ACZ a méfenych sréazek z horizontu
predpovédi 36 h. Sumy jsou rozdéleny do jednotlivych let.

2012
2013
2014
2015
2016
2017
2018

Predikovany Predikovany Meérfeny

Cas predikce A Predikovany cas Profil uhrn uhrn
horizont
[mm)] [mm)]
2013-05-02 00:00:00 +36h 2013-05-03 12:00:00 Licov 61.4 0.14
2012-07-03 00:00:00 +36h 2012-07-04 12:00:00 Varvazov 60.3 0.1
2013-05-29 12:00:00 +36h 2013-05-31 00:00:00 Lenora 41.5 6.3
2013-05-25 12:00:00 +36h 2013-05-27 00:00:00  Lenora 30.5 0.5

Tabulka 8: Ukazka vyraznych kladnych odchylek v predpovédi modelu ACZ
na +36 h.

Pro profil Lic¢ov je vidét vliv odchylky modelu ACZ na hydrologické pred-
povédi zobrazené rtizovou linii. Pro profil Varvazov je vliv odchylky znazornén
oranzovou linif a pro profil Lenora jsou dvé odchylky z tabulky ¢.8 zobrazeny
zelenou a oranzovou linii. Na zdkladé téchto dat lze urcit, ze odchylky na
+ 36 h se vyskytuji jiz v ptivodnich predikcich modelu ACZ. Tyto odchylky
samozrejmé mély vliv i na vysledky kalibrace a postprocesingu neuronovou
siti. Vykyv v uspésnosti na +36 h je znat zejména u téch skupin modelu,
které mély méné clent a tim vétsi vahu ve vypocétu mél model ACZ, viz. obr.
¢.35 a 36.
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Obrazek 50: Hydrologické predpovédi pro vybrana povodi obsahujici vliv fa-
lesnych alarmi modelu ACZ uvedenych v tabulce ¢.8. Zdroj [92]
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Prinos modelu COSMO-LEPS a jiné kombinace multi-
modelu

Ptinos modelu COSMO-LEPS do jisté miry nenaplnil o¢ekavani a to zejména
v tom ohledu, Zze modely ACZ a AL maji podobné fyziky, asimilacni procesy
apod. a z tohoto divodu generuji podobné nepresnosti. Od modelu CL bylo
ocekavano, ze upozorni na udalost, kterou ACZ a ani AL nevidi a naopak,
ze potlaci falesné alarmy modeli ACZ a AL. Vzhledem k vysledkim je ale
mozné, Ze tento prinos byl pfenesen do QF, zatimco obsiahlé multimodely
ACZ+AL+CL a ACZ+AL+CL+QF, o poctu az 39 ¢lent, prestaly byt pro
NS citelné a v nékterych pripadech mohlo dochézet i k preuceni. Pro ové-
feni by bylo pfinosné vytvorit kombinace zalozené modelu CL, napriklad
ACZ+CL nebo CL+QF. S témito variantami nebylo pocitano vzhledem k
upfednostnéni modelit ACZ a AL pro hydrologickou prognézu v CHMU.

Problematika vypoctu pritoku neuronovou siti

V kapitole ¢.9 je popsana dulezitost doplnéni vstupniho souboru pro vypocet
prutoku neuronovou siti o informaci aktudlnim prutoku. To znamena, ze vzdy
v momenté predikce pritoku NS na ¢asovy horizont +6 h (6h interval byl zvo-
len vzhledem k srazkovym datim) dostala NS informaci o aktudlnim prutoku.
V tomto piipadé byla NS postavena do vyhody tim, Ze znala vzdy hodnotu
skutec¢ného prutoku. Tento postup je v praxi pii predikci na +54 neredlny,
ale 1ze se k nému priblizit naptiklad tim zptisobem, ze informaci o aktudlnim
méfeném prutoku nahradi pravé predikce pritoku z predchoziho terminu.
Jaky velky vliv mélo pouziti mérenych pritoki nelze urcit, ale dlouhy casovy
interval 6 h mezi pfedpovédmi bude tcinek této vyhody snizovat, jelikoz za
tuto dobu dochézi k vyrazné zméné prutokt, zejména pak béhem srazkovych
udalosti. V pripadé nevyznamnych srdzek a malé odezvé na toku nehraje
tato informace pro NS tak vyznamnou roli a navic ji plné zastoupi predikce z
predchoziho terminu. V budoucnu by bylo vhodné otestovat tento postup na
hodinovych datech. Vyznamnéjsi neptesnosti, kterd mohla do vypoctu pri-
toku vstoupit, je doba mezi spadnutim srazky do povodi a naslednou odezvou
na uzdvérovém profilu. Vzhledem k velikosti povodi a predevsim 6h kroku da-
tového soubory, byla doba odezvy stanovena na 46 h pro vsechna povodi.
Tzn., ze naptiklad srazkovy thrn z ¢asu 22.10.2014 12:00:00 mél k sobé pri-
fazeny prutok, ktery nastal o 6h pozdéji v case 22.10.2014 18:00:00 Tento
pristup je vsak velmi zjednodusujici a bylo by vhodné odvodit pro kazdé po-
vodi co nejpresnéjsi dobu odezvy v rozliseni odpovidajicim vstupnim dattm,
tedy idealné v pripadé hodinovych dat s presnosti na 1 h. Odezva by mohla
byt definovana i na zakladé velikosti thrnu nebo aktudlnim vodnim stavu.
Tento problém by odpadl, pokud by se jako informace o aktudlnim stavu pro
vypocet NS pouzila predikce Qm.
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Vybér srazkovych a odtokovych udalosti

Hodnoceni srazkovych a potazmo odtokovych udalosti, mize byt lehce ovliv-
néno jednou nepresnou predpovédi. Resp. ¢im je datovy soubor mensi, tim
snadnéji dojde ke zkresleni obecnych vysledk. Srazkové udalosti ve tieti casti
prace byly vybrany na zakladé podminky, ze vyznamnéjsi srazky musely byt
predikovany pro vSechny tfi povodi. Jejich redlny vyskyt nebyl podminkou,
aby nebyly umeéle vylouceny situace s faleSnym alarmem. Odtokové udélosti
byly za tGc¢elem porovnéni vybrany pro ty samé terminy. Na obr. ¢.47 byla jiz
popséana rozdilnd tspésnost v ramci povodi. Zde na obrazku ¢.51 je Gspés-
nost popsana v zavislosti na udalosti. Vidét je napriklad vysoka nepfesnost
predpovédi Qm pro udélost 2014-05-28 08:00:00. Model ACZ+QF+Q mé
opét nejlepsi vysledky ve dvou udalostech, presto vyssi nepresnost v udédlosti
2014-10-22 08:00:00 pomohla modelu ACZ+AL+CL+QF+Q k celkové nej-
lepsimu hodnoceni v ramci téchto tii udalosti. Z tohoto divodu maji vyssi
vahu vysledky hodnoceni celkového datového souboru. Hodnoceni jednotli-
vych udalosti pfinasi na druhou stranu pohled na véc, jaky by byl jinak v
rozséahlejSim verifikovaném souboru ukryt.
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Obrazek 51: Hodnoceni predpovédi prutoki. Vysledky RMSE a NSE pro
jednotlivé udalosti.

Ostatni studie, dalsi postup a vyuziti vysledka

Kalibraci ensemblové predpovédi srazek pomoci neuronové sité se zatim veé-
novalo jen nékolik studii. Mezi né patii napiiklad ¢ldnek od Yuan H.[93],
ktery potvrdil dspésné odstranéni systematickych chyb, zejména pak biasu
modelu. Vyraznou redukci biasu potvrzuje v obdobném vyziti NS na multi-
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modelu Krasnopolsky V.[83]. Celkem devét riznych modeld pro dlouhodobou
piedpovéd srazek nad Irdnem testoval Pakdaman M. [94] ve studii publikované
v roce 2020. Vysledky NS dosdhly lepsich vysledkii nez vsech devét modela.
Podobné kalibra¢ni metody jako v této praci, pouze v jiném poradi, aplikoval
Zhong Y.[95]. Ten ve své studii provedl nejprve pfepocet NS na ensemblové
predikci srézek, z té vytvoril ensemblovou predpovéd prutoku a tu az poté
podrobil metodé BMA. Z vysledkt vyplyva pozitivni dopad na vysledky jak
aplikace NS, tak metody BMA.

V této vlastni praci nebyla NS trénovana pro jednotlivé c¢leny ensem-
blu zvlast. Tuto metodu vsak otestoval ve své praci Kim T.[96] a dospél
k vysledku, ze z pohledu srazek vznika prilis velkd mira nejistoty, ktera se
negativné podepisuje na ispésnosti predpovedi.

Vsechny metody postprocesingu popsané v této praci jsou aplikovany na
predikci srazek. Vzhledem k zaméfeni na hydrologické modelovani se nabizi
otazka, do jaké miry rozdilného posunu v kvalité kone¢né predikce pratoku by
doslo, pokud by byl postprocesing proveden az na hydrologickych predikcich.
Nad touto otazkou se také zamysli v kapitole knihy Statistical postprocessing
of ensemble forecast Hemri S.[97], ktery na zdkladé dostupnych vysledki pre-
feruje kalibraci predevsim hydrologickych modeli nebo kalibraci vstupnich
dat a hydrologického modelu. Nedoporucuje postup, kdy jsou kalibrovana
pouze vstupni data do hydrologického modelu.

Dalsi otdzkou postupu postprocesingu je pifimé srovnani metod apliko-
vanych v kapitole ¢.8 a ¢.9, tedy kalibrace pfedpoveédi srazek a nasledny
prepocet pomoci neuronové sité na kalibrovanou predikci srazek nebo primo
na odtok vody z povodi. Pro srovnani byly k dispozici predikce srazek pre-
poctené hydrologickym modelem na priatoky pouze k jedné srazkové uda-
losti z 27.5.2014. Na obr. ¢.52 jsou pro porovnani vybrany modely ACZ-QF
né&jsi model pifmého vypoctu pritoku ve vybranych udélostech). Déle je zde
zobrazena predpoved CHMU a méfeny pritok. Rozliseni dat pocitanych hyd-
rologickym modelem bylo 1 h a pro potieby zde uvedeného srovnani bylo
snizeno na 6 h, tedy stejny casova krok, jako v pripadé primého vypoctu
pratoku NS. Z graft je patrné, ze do vyslednych pritoki modelovanych hyd-
rologickym modelem vstupuji i nejistoty, které je schopen piimy vypocet
NS potlacit. Naopak v nékterych pripadech mize citlivéji reagovat na vyssi
mnozstvi srazek, které nakonec nevyvola tak vyznamny odtok. V porovnani
s predikei CHMU - Qm viak nejsou tyto odchylky vyraznéjsi, spise naopak.
Opét vsak nelze na zakladé jedné udélosti vyvozovat zavéry, avsak vysledky
jsou pozitivni motivaci pro podrobnéjsi zaméteni vyuziti NS v hydrologické
progndbze.
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Obrazek 52: Srovnani prutoktt modelovanych hydrologickym modelem na za-
kladé postprocesovanych srazek - NS-srazky a pritokd piimo vypoctenych
neuronovou siti NS-prutok. Pro srovnani byly vybrany modely ACZ+QF,
ACZ4AL+CL+QF+Q, predpovéd CHMU Qm a méfeny pritok Q.

Vysledky této prace budou poskytnuty CHMU, kde by méla byt zkonzul-
tovana vyuzitelnost dosazenych vysledki. Dalsi kroky se mohou odvijet ve
dvou rovinéch Zaméfeni se na praktické uziti uziti V}'fsledkfl v hydrologické
dely a testovani novych postupi s cilem dalsiho zpresnéni jak vstupnich dat,
tak hydrologickych predpovedi.
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11 Zavér

11.1 Verifikace

Prvnim cilem prace bylo posouzeni vhodnosti vyuzivani ensemblového mo-
delu ALADIN-LAEF pro hydrologickou prognézu a provedeni podrobné ve-
rifikace. Tento zamér a zadani prace vznikl po vzajemné konzultaci na za-
dost CHMU, ktery poskytl potiebné data: méfené srazky a predikce modelu
ALADIN-CZ a ALADIN-LAEF. Jak je jiz zminéno v dvodu préce, model
ALADIN-LAEF je kategorizovan jako nespolehlivy a operativné je zapojen
do hydrologické predikce pouze tehdy, kdy vyznamné srazky predikuje model
ALADIN-CZ. Prace hodnoti a porovnava tuspésnost obou modeli v zavis-
losti na horizontu predpovédi, na velikosti srazkového thrnu, na hydrologické
oblasti a typu povétrnostni situace, kterd se béhem vybranych srazkovych
udalosti vyskytovala. Technickou komplikaci pro toto hodnoceni bylo srov-
navani deterministického a ensemblového modelu. Bylo treba se vyporadat
s tim, ze do vypoctu verifika¢nich skore vstupuji predikce jako determinis-
tické. Proto byl kazdy c¢len ensemblu hodnocen zvlast a jako reprezentativni
predikce byl zvolen vypocteny prumér ensemblu. Naopak pro verifikaci en-
semblu slouzi skére pro hodnoceni pravdépodobnostni predpovédi. V tomto
ohledu byl zdmér srovnani téchto dvou modeli vyresen tak, Ze bylo pocitano
s tzv. "skill scores", které posuzuji vykonnost pravdépodobnostni predpovédi
oproti referenéni deterministické predpovédi. Jako referenéni predpovéd je
obvykle volen klimaticky primér, ale lze proti ensemblu postavit jakoukoliv
deterministickou predpovéd, v nasem piipadé tedy predevsim ALADIN-CZ.
Timto zpusobem byl vypoc¢tenim RPSS a BSS ovéien pozitivni skill, neboli
pozitivni dovednost ensemblu ALADIN-LAEF oproti modelu ALADIN-CZ.
P1i hodnoceni ostatnich metrik a srovnani modelu ALADIN-CZ s prumérem
ensemblu MEAN byl predpoklad, ze MEAN (jakoZto priumér 17 ¢lent) bude
mit nad deterministickym ALADIN-CZ navrch v chybovych metrikdch (ME,
MAE, RMSE), ale ztrdcet bude v pfipadé bindrnich skére, které se zamé-
fuji na konkrétni chovani modelu. Jak je ale vidét v tabulce ¢.2, MEAN byl
leps$im i v tomto ohledu. Také na obr. ¢.25 - (a) je patrné, Ze suma srdzek
odhadnutd modelem MEAN byla velmi blizko pozorovanému thrnu, zatimco
model ALADIN-CZ situaci podhodnotil o vice jak o polovinu. Ze strany pre-
dikce srazek nebyl shledan zadny nedostatek, ktery by branil kontinudlnimu
vyuziti v operativni hydrologii. Je vsak tfeba podotknout, Ze se jedné o hod-
noceni jednoho ze vstupt do modelu, kde vysledny modelovany prutok muze
byt zatiZzen i jinymi nejistotami, nez je samotna predikce srazek.

Ponékud necekané vysledky prineslo hodnoceni tispésnosti predpovédi v
jednotlivych hydrologickych oblastech. Na obr. ¢.16 je tispésnost vyhodno-
cena na zdkladé 5 verifikacnich skore a je zfejmé, ze nejnizsi tispésnosti do-
sahuji modely v povodi Berounky a povodi Labe. Naopak horské oblasti a
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severovychodni ¢ast CR maji tspésnost vyssi. Diivodem miize byt reprezen-
tativnéjsi tvar povodi vzhledem k orografii a tim i vyssi presnost pii agre-
gaci srazek. Tvar povodi nejméné zohlednujici orografii se vyskytuje v ob-
lasti Krkonos a Jizerskych hor, kde jsou také dosazeny nejhorsi nebo jedny z
nejhorsich vysledki v ramci oblasti. Hodnocena byla také zavislost na typu
povétrnostni situace, kdy oba modely se nejlépe vypotradaly s predpovédi pti
situacich Ec-vychodni cyklonalni situace a naopak nejhure se situci SWc2-
jihozapadni cyklondlni situace 2. To odpovida charakteru situaci, kdy pfi
Ec je stacionarni tlakova nize v oblasti Italie kolem které se na nase tizemi
dostavaji frontdlni systémy od jihovychodu. Naopak pii SWe2 je situace dy-
namictéjsi. Tlakova nize postupuje od Britskych ostrovi pres severni Evropu
a na nase Uzemi posila frontalni systémy od severozapadu, po prechodu fronty
nasleduje chladné a vlhké proudéni doprovazené destovymi prehankami. Da-
véryhodnost predpovédi srazek pro hydrologické modely modelem ALADIN-
CZ a ALADIN-LAEF je tedy mozné posoudit v zdvislosti na oblasti vyskytu
jevu a na typu povétrnostni situace vyskytujici se nad oblasti v dobé vyskytu
jevu. Dulezité je brat v potaz fakt, ze vysledky odpovidaji pro data, ktera
jsou jiz upravena (agregovana) pro potieby hydrologického modelovéani.

11.2 Kalibrace

Dalsi postup prace ve treti casti vyplynul z vysledk druhé casti, kde se
model AL osvéd¢éil jako vhodny nédstroj pro hydrologické modelovani. Cilem
bylo vzit model ACZ a AL jako zdklad predikce srézek pro hydrologické mo-
dely a pomoci ruznych kalibra¢nich a statistickych postprocesingovych metod
nalézt postup, ktery by vedl k presnéjsim predikcim srazek a zaroven otes-
tovat tvorbu hydrologické predpovédi Cisté na zakladé statistického pristupu
pomoci neuronové sité a porovnat vysledky, zda mohou konkurovat predpo-
védi vypoétené konceptualnim modelem v CHMU. Béhem doby, kdy vznikala
tato prace doslo ke zméné metodickych postupt hydrologického modelovani
v CHMU a pivodni hydrologické oblasti byly nahrazeny realnymi povodimi
vztazenymi k uzdvérovym profilim modelovanych povodi. Tyto povodi jsou
mensi, nez pivodni oblasti, proto vzhledem k narocnosti vypocti byly vy-
brany t¥i povodi (1060 - Lenora, 1125 - Licov a 1530 Varvazov), pro které
byly provedeny vsechny vypoc¢ty a hodnoceni.

V prvnim kroku byla provedena kalibrace BMA metodou na souboru mo-
deli ACZ4+AL+CL. Tim vznikla kvantilova predikce pro kvantily 0.1, 0.3,
0.5, 0.7 a 0.9. Z téchto dostupnych variant predpovédi byly pro postpro-
cesing neuronovou sit{ vybrany tyto kombinace modelt: ACZ-+AL, ACZ+QF,
ACZ+AL+CL, ACZ+AL+CL+QF. Takto sestavené multimodely byly vstu-
pem pro neuronovou sit, kterd vypocitala deterministickou predpovéd srazek
pro kazdy ze ¢tyf multimodeli. Celkové nejlepsich vysledki dosdhl model
ACZ+QF, tedy kombinace deterministického modelu ALADIN-CZ a kvan-
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tilové predpovédi. Tato kombinace predcila vysledky kombinaci obsahujicich
model CL, ackoliv predpovédi CL jsou zahrnuty v QF. Duvodem uspéchu
modelu ACZ-QF je zfejmé jednoduchost QF, kde je informace z celkového
poc¢tu 34 ¢lent multimodelu prenesena do 5 ¢lent QF a zaroven jsou data
kalibrovana. Tzn., ze se jednd o stru¢nou a presnou informaci, kterou umi
neuronova sit v kombinaci s modelem ACZ tspésné zpracovat a vyhodno-
tit. Zejména pak v situacich, kdy ACZ predikuje vyssi kladné ¢i zaporné od-
chylky, dochazi k uspésné korekci predpoveédi. Takovyto typ predpovédi muze
byt alternativou pro soucasné predikce slouzici jako vstupy do hydrologického
modelu. Respektive zadna z posuzovanych kombinaci modelt nepodavala vy-
razné horsi vykony. Moznost vyuziti by mohla byt v podobé tvorby souboru
srazkovych predikci o niz$im poctu ¢lent, ktery bude statisticky dopocitavan
z nepomeérné vétsitho souboru dat. V takovém pripadé je nutné postihnout
dostatecné rozptyl predikce, to je zaruceno kvantilovou predpovédi, ktera vy-
mezi pravdépodobnost vyskytu jevu. Kvantilova predikce muze byt poté do-
plnéna nékolika variantami postprocesovanych predpovédi pomoci neuronové
sité. Co mize byt povazovano za tispéch, je vytvoreni deterministické predikce
srazek na zdkladé ensemblovych modelt (tyto modely disponuji niz§im rozli-
Senfm a nejsou regiondlnfho charakteru), kterd m4 srovnatelnou tspésnost s
regiondlnim modelem ACZ o vysokém rozliseni.

Verifikace vypoctu pritok pomoci neuronové sité prinesla podobné vy-
sledky jako verifikace vypoctu srazek. Pri hodnoceni celého datového sou-
boru doséhl nejlepsich vysledkt model ACZ+QF+Q, a to ve vSech ¢étyfech
hodnoticich kritériich RMSE, MAE, ME a NSE. Bohuzel pro cely datovy
soubor nebyla k dispozici data predpovédi prutokd modelované v CHMU,
a tak nelze v tomto pripadé vyhodnotit, zda by mohla predikce NS na za-
kladé modelu ACZ+QF+Q dlouhodobé konkurovat operativni hydrologické
predpovédi. Porovnani téchto dvou predpovédi vsak bylo provedeno v ramci
hodnoceni vybranych udélosti, které byly zvoleny stejné epizody jako u pred-
povedi srazek. Zde se pri hodnoceni zavislosti na povodi dafilo nejlépe modelu
ACZ+QF+Q ve dvou povodich, ve tfetim dosahl vyraznéjsi odchylky. Pravé
v povodi 1125, kde ACZ+QF+Q byl nepresny, dosdhla nejlepsiho vysledku
modelové piedpoved CHMU Qm. Predpovéd Qm vykézala naopak vyssi ne-
presnost v povodi 1530. Kvuli rozkolisanosti ispésnosti dosahl v primeéru nej-
lepsiho hodnoceni v ramci vybranych udalosti model ACZ+AL+CL+QF+Q),
ktery nebyl v rdmci hodnoceni jednotlivych povodi ani jednou nejlepsi, vy-
hnul se vsak vyraznéjsim odchylkdm. V pfimém srovnani pouze dvou modelt
ACZ+QF+Q a Qm je vysledek nerozhodny. Skére RMSE a NSE vychézi lépe
pro Qm, skére MAE a ME lépe pro ACZ+QF+Q.
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11.3 Shrnuti vysledkt

ALADIN-LAEF vykazuje pozitivni ispésnost v porovnani s modelem
ALADIN-CZ a lze jej doporudit Jako ZdI‘OJ predpovédi srazek
pro hydrologické modelovani v CHMU.

Uspésnost predikee srézek je rozdilnd v jednotlivych hydrologickych
oblastech. Povodi Labe a Berounky vykazuje nizsi ispésnost predpovédi
v porovnani se zbytkem CR.

Uspésnost predpovédi srazek je zavisla na typu povétrnostni situace.
Nejvyssi uspésnost byla dosazena pfi Ec-vychodni cyklondlni situaci a
nejnizsi pri SWe2-jihozapadni cyklonalni situaci.

Aplikaci kalibra¢ni metody BMA a uzitim neuronovych siti bylo dosa-
zeno zvyseni Uspésnosti predikce srazek. V pripadé vstupu do neuronové
sité kombinace modelu ALADIN-CZ (ACZ) a kvantilové predpovédi
(QF) vypoctené z multimodelu (ACZ+AL+CL), bylo dosazeno lepsich
vysledku predpovedi srazek pro hydrologické modelovani ve srovnani s
modelem ALADIN-CZ

Vyuziti metod multimodelu a BMA k tvorbé vstupnich dat do neuro-
nové sité vede k moznosti pfimého vypoctu prutoku v kvalité konkuru-
jici konceptudlnimu modelu.

Testované statistické metody lze vyuzit k tvorbé ensemblu predikce sra-
zek, ¢i pfimo ensemblu predikce pritoku a muze slouzit jako doplnkova
informace, zejména v pripadé vyznamnych srazko-odtokovych udélosti.
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A Typizace povétrnostnich situaci

Popis povétrnostnich situaci, které jsou nejcastéji pri¢inou vyznamnych sra-
7ek na nasem tzemi béhem letni poloviny roku.

B - brazda nizkého tlaku nad stfedni Evropou

Pro tuto situaci je typicka primarni cykléna nad zdpadni Skandinavii. Z této
cyklony se rozsifuje brazda az ke Stfedozemnimu mori. Tato brazda se vy-
skytuje mezi anticyklonami nad Atlantikem a vychodni Evropou. Postupujici
frontdlni zéna postupuje pres Biskajsky zaliv a prinasi studeny vzduch do za-
padniho Stfedomoti. Tento pohyb zptsobuje proudéni teplého vzduchu nad
sever Italie. Na hranici téchto dvou rozdilnych vzduchovych hmot se formuje
nova frontélni zéna postupujici severovychodnim smérem. Srazky se vyskytuji
nejcastéji nad zapadni ¢asti Slovenska a nad vychodni ¢asti Ceské republiky.

BP - brazda postupujici pres stfedni Evropu

BP, na rozdil od B, ma odlisnou pozici priméarni cyklony. V tomto ptipadé je
primarn{ cykléna nad Islandem a anticykléna je situovdna jizné nad Atlantic-
kym ocedanem. Brazda se pohybuje ze zapadu na vychod pres stfedni Evropu
a na jeji ose se vyskytuje frontdlni rozhrani. Frontalni systémy postupuji od
jihu na sever po tomto rozhrani. Brazda se pohybuje rychle a tato situace ma
kratkou dobu trvani.

Cykléna nad stiedni Evropou

Hlavnim prvkem této situace je stacionarni primarni cykléona nad zapadni
Evropou, ktera se ke konci obdobi pomalu pfesouva vychodnim smérem. Ob-
last vysokého tlaku vzduchu se rozprostird nad severovychodni Evropou a
nad Atlantikem. Frontalni poruchy v teplém vzduchu postupuji z jihu kolem
primarni cyklony. Skutecnost, ze stfed primarni cykléony lezi nad zapadni Ev-
ropou, zpiisobuje nejvyznamnéjsi vyskyt srazek na Ceskou republikou béhem
této situace.

Ec - vychodni cyklonalni situace

Tato povétrnostni situace je charakterizovana stacionarni primarni cyklonou
se stfedem na zapadni Italii. Ve vyssich hladinach proudi kolem cyklény nad
stfedni Evropu teply vzduch. Oblast vysokého tlaku vzduchu nad Skandinévii
zpusobuje chladné proudéni nad jihozapadni ¢ast stiedni Evropy. Nad Ma-
darskem se tyto dvé vzduchové hmoty potkavaji, vznikaji konvekéni proudy

a formuji se frontalni poruchy. Tyto fronty poté sméruji nad zdpadni Evropu.
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NEc - severovychodni cyklondalni situace

Pro tuto situaci je typicka oblast vysokého tlaku vzduchu nad Velkou Britanii
nebo hieben vysokého tlaku z jihozapadni Evropy pres Velkou Britdnii az do
Skandinéavie. V nizsich hladinach proudi studeny vzduch do stfedni Evropy.
Ve stejnou chvili proudi teply vzduch ve vyssich hladindch do stfedni Evropy
nékterych pripadech miize byt chladnéjsi vzduch v nizsich hladindch a neprilis
teply vzduch ve vyssich hladindch. Poté se mohou frontalni vilny posunout od
Azorskych ostrovi nad Stfedozemni mote. kde fronty mohou zesilit dostat se
kolem cyklény pres Balkan nad Polsko a poté do Ceské republiky.

SWc2 - jihozapadni cyklondalni situace 2

Hlavnim znakem této situace je frontdlni zéna orientovand od jihozapadu na
severovychod pres severozapadni Evropu. Tepla anticykléna nebo jeji hieben
vysokého tlaku je situovan nad Stredozemnim motfem. Cykléna jizné od Is-
landu zptusobuje studené proudéni od Gréonska do stfedni ¢asti Atlantiku, kde
se tento chladny vzduch potkava s teplym vzduchem z jihozéapadu. Tato fron-
talni zéna produkuje frontalni viny a cyklény, postupujici dale ve sméru nad
Britské ostrovy, Finsko a Severni mote. Frontalni systémy postupuji rychle
pies stfedni Evropu a oblast Ceské republiky se stiidavé vyskytuje v teplém
a studeném sektoru. Situace kon¢i studenou frontou prechézejici pfes stredni
Evropu a s vétry v severozapadniho sméru.
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Precipitation forecasting has great significance for hydrological modelling, particularly for issuing flood alerts. This study assesses
the high-resolution deterministic model ALADIN-CZ (Aire Limitée, Adaptation Dynamique, Development International-Czech
Republic) and the ensemble model ALADIN-LAEF (Limited Area Ensemble Forecasting). Verified precipitation data were
modified to the form in which they enter the hydrological model used for flood forecasting in the Czech Republic. ALADIN-LAEF,
unlike ALADIN-CZ, is currently not considered to be of any value for hydrological predictions in the Czech Republic. In the
present paper, we assess the added value of the ensemble model. The most significant rainfall events from the summer seasons
during 2011-2015 were selected for the purpose of this study. The results show that ALADIN-LAEF does not have a lower success
rate than ALADIN-CZ in predicting significant rainfall events. In fact, for the most verification scores and metrics, ALADIN-
LAEF was assessed as more skilful. Surprisingly, the high-resolution ALADIN-CZ does not yield higher success rates than
ALADIN-LAEF even at short prediction lead times. This is due to spatial aggregation into hydrological regions, with an area
significantly larger than the resolution of the forecasting models. Furthermore, the relationship between synoptic weather types,
hydrological regions, and predictability was considered. It was found that the worst prediction results are related to weather
situation C (cyclone over central Europe), which dominantly affects Berounka and Lower Elbe catchments.

1. Introduction preprocessing simplifies computation of the hydrological
model and reduces uncertainty in the spatial distribution of

Hydrological modelling in the Czech Republic has received  rainfall [1]. Since 2011, the ESP (Ensemble Streamflow Pre-

increased attention since destructive floods occurred in the
years 1997 and 2002. The hydrological prediction system is
operated today by the Czech Hydrometeorological Institute
(CHMI). Outflow predictions are based on simulations of the
AquaLOG (Elbe River basin) and HYDROG (Morava and
Oder river basins) models. The hydrological forecast is gen-
erated with a 54 h lead time for 111 river profiles. Precipitation
input data are provided by the ALADIN-CZ (Aire Limitée,
Adaptation Dynamique, Development International-Czech
Republic) deterministic high-resolution regional model. Be-
fore entering the hydrological model, these data are aggre-
gated into 37 regions over the Czech Republic (Figure 1). This

diction) system has been tested using the ALADIN-LAEF
(Limited Area Ensemble Forecasting) ensemble precipitation
forecast [2]. These ensemble outflow predictions are opera-
tively simulated since 2012, but their practical implementation
or public presentation is limited.

Despite improving hydrological forecasting methods,
hydrological forecasts are still impaired by inaccuracies in
the quantitative precipitation forecast (QPF) caused by
initial conditions, boundary conditions, and model itself [3].
The possibility of determining the magnitude of forecast
uncertainty is one of the reasons for the increasing popu-
larity of ensemble prediction [4]. An ensemble forecast is
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FiGure 1: Study area. Hydrological regions for rainfall prediction averaging.

a valuable tool for decision making in hydrological prog-
nostication, as stated, for example, by Cloke and Pappen-
berger [5] and Alfieri et al. [6]. Its growing popularity has led
to the development of several international projects [7, 8].
On the other hand, due to the greater simplicity of their
interpretation, deterministic forecasts are often more ap-
plicable for public users [9].

Verification of ALADIN-LAEF precipitation forecasts
made on the 2010 data by CHMI provided unsatisfactory
results and no significant benefit for hydroprognosis was
found [10]. This verification used data for the whole year, not
only for selected rainfall events, as is done in this work. For
this reason, ensemble prediction was evaluated as a second-
category product. The consequence of this is that until
significant rain is predicted by deterministic ALADIN-CZ,
the flood alert is not issued even if all ALADIN-LAEF
members predict significant rain. The primary purpose of
this work is not to assess the quality of each forecast but
rather to assess the benefits of ALADIN-LAEF and its
usefulness for hydrological prognosis during significant
rainfall-runoff events. Of particular interest is the prediction
skill in relation to forecast lead time, predicted total rainfall,
and weather type during the event. Precipitation data are not
verified in the format provided by forecast models, i.e., the
original raster values are aggregated into hydrological re-
gions with irregular shape, as is actually done during data
preprocessing for hydrological model. This spatial treatment
has a proven positive impact on the success [10].

The datasets and study area are introduced in Section 2.
The forecast verification methodology for continuous values
and binary events is explained in Section 3. This section also

contains some brief description of uncertainties entering
into this verification. Section 4 presents the verification
results and the case study of extreme rainfall-runoff event on
3 July 2013. Finally, Section 5 summarizes and discusses the
results. The weather types under consideration are described
in the Appendix section at the end of this paper.

2. Data and Study Area

In the Czech Republic, significant rainfall causing flood
events occur in most cases during the warmer part of the
year. Therefore, this study is limited to the warm season
(April-October). All datasets were available for the years
2011-2015 and were provided by CHMI.

2.1. Precipitation Forecasts. Two different data sources were
used. The first model, ALADIN-CZ, is a deterministic model
operated by CHMI. The second model, ALADIN-LAEF, is
an ensemble forecast running operationally at the European
Centre for Medium-Range Weather Forecasts (ECMWF)
using the ALADIN-AUSTRIA model configuration. All
models are developed within the framework of the LACE
(Limited Area modelling Central Europe) international
cooperation [11].

2.1.1. ALADIN-CZ Rainfall Data. ALADIN-CZ is a high-
resolution hydrostatic spectral limited-area model (LAM). It
produces a six-hour precipitation forecast four times daily
(00 UTC, 06 UTC, 12 UTC, and 18 UTC) with a forecast
range of 54 h (same as hydrological models). The horizontal
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resolution is 4.7 km and number of levels used in vertical is
87. Only simulated rainfall amounts from 00 UTC and 12
UTC are postprocessed and used as inputs to the hydro-
logical models. The domain of ALADIN-CZ covers the
entire area of the Czech Republic, including the border areas
[12, 13].

2.1.2. ALADIN-LAEF Rainfall Data. ALADIN-LAEF is
a limited-area ensemble prediction system providing a va-
riety of predictions with initial perturbations that are gen-
erated by a breeding-blending method, based on Wang et al.
[14] and Wang et al. [11]. This method combines ECMWEF-
EPS large-scale perturbations and ALADIN-LAEF small-
scale perturbations from previous runs using digital filtering.
It also contains ARPEGE (Action de Recherche Petite
Echelle Grande Echelle) analysis and multiphysics [15].
ALADIN-LAEF contains 17 members, consisting of 16
perturbations and 1 control forecast with horizontal grid
spacing of 11km and 60 levels of vertical resolution.
Forecasts are initialized two times per day at 00 UTC and 12
UTC up to lead time 72h. To match the ALADIN-CZ
forecasts, the evaluation presented here was performed on
a shorter forecast range of 54h ahead, and the ALADIN-
LAEF domain, covering the whole of Europe and part of the
Atlantic [16], was limited to the Czech Republic.

2.2. Rainfall Observations. Adjusted radar rainfall estimates
were used for the forecasts verification. One-hour quanti-
tative precipitation estimates that were available for the
study are the result of merging rain-gauge and radar
measurements [17]. The Czech weather radar network
(CZRAD) is operated by CHMI and consists of two C-band
radars covering the entire area of the Czech Republic [13].
The rain-gauge network (CLIDATA database) is still
growing and today encompasses approximately 500 rain
gauges [18]. This gauge network density does not yet
guarantee accurate rainfall estimates of convective events,
and it provides only a partial view of precipitation’s spatial
variability. Therefore, conventional ground measurements
are used to calibrate radar images, and radar measurements
are used to estimate the spatial variability of the process [3].
Merging of radar estimates with rain-gauge measurements at
CHMI is done using regression kriging [18, 19]. These data
are also applied to several catchments as an alternative
precipitation input for hydrological models and, with re-
spect to verification results, they provide the most accurate
estimation available of areal rainfall amounts [20]. For the
purpose of this study, data were aggregated to 6h accu-
mulations in the time step corresponding to the forecasts.

2.3. Area of Interest. The area of interest consists of 37
hydrological regions. These regions were proposed by CHMI
and are routinely used in operational hydrology. The outer
boundary approximately corresponds to the Czech Re-
public’s natural river basins. For this reason, the area of
interest extends beyond the Czech boundaries. The shapes of
individual areas partly respect the borders of subbasins and

at the same time the landscape orography. These hydro-
logical regions are divided into two groups. The first group,
shown in Figure 1, is labelled by lowercase letters (areas
covered by the AquaLog hydrological model) and the second
group by capital letters (areas covered by the HYDROG
hydrologic model) [10]. Sizes of the individual areas vary
between 1338.6 km? (region “M”) and 4041.3 km? (region
“m”), while the average area of a region is 2503.8 km>. The
rainfall data entering the hydrological model for each region
are aggregated, meaning that in each time step, each region
has only one input rainfall value.

2.4. Synoptic Weather Types. A calendar of synoptic weather
types (SWT) has been continually updated for the territory
of the Czech Republic since 1946. These data are freely
available on the CHMI webpage (http://portal.chmi.
cz/historicka-data/pocasi/typizace-povetrnostnich-situaci).
From the catalogue of 25 synoptic situations [21], exactly one
type describing weather over the Czech Republic with re-
spect to the situation over the whole of Europe and part of
the Atlantic is determined for each day. For verification of
the precipitation predictability depending on the actual
synoptic situation, 6 SW'Ts occurring most frequently during
rainfall events in the warm seasons of 2011-2015 were se-
lected (from the total number of 19 SWTs occurring during
the events). These 6 types are B—trough of low pressure over
central Europe, Bp—trough moving over central Europe,
C—cyclone over central Europe, Ec—eastern cyclonic sit-
uation, NEc—northeastern cyclonic situation, and
SWec2—southwestern cyclonic situation 2. Characteristics of
the synoptic weather types are described in detail in the
Appendix section.

2.5. Rainfall Events. Based on the measured data, rainfall
events with following characteristics were selected. The total
number of determined events in individual regions is 824.
The highest number of those events (35) was observed in the
“h” region, while the lowest number (14) was in the “r”
region. The average event duration was 28.5h. The largest
rainfall amount was 145.3 mm, which occurred with 72h
duration in the “a” region on 22 July 2011. This event oc-
curred during a “C” weather type. The smallest rainfall
amount from the evaluated events was 15 mm and the av-
erage event rainfall was 26 mm. The greatest event length of
96 h was observed from 13 to 17 May 2014 in the “C” region
during a “Bp” weather type. The most significant flood
occurred on 3 June 2013 and affected the entire river basin of
the Vltava and northern part of Bohemia. Some flow rates
gained values of 100-year flood. For the verification purpose,
all 54h forecasts overlapping time range of defined events
were evaluated.

3. Verification Methodology

3.1. Data Preprocessing. All data were aggregated to 37 re-
gions in the same way as is done for hydrological prediction
purposes. This study assesses the performance of ALADIN-
CZ and ALADIN-LAEF during events causing significant



rainfall-runoff response. The event selection was performed
by applying the USLE definition in a similar way as was done
by Hanel and Maca [22] and by Svoboda et al. [23], which
means that only events with total depth greater than
12.7 mm and separated by at least a 6 h period without rain
or events with maximum intensity greater than
6.35 mm/15 min are considered. Exceeding these thresholds
potentially leads to soil erosion and surface runoft [24].

3.2. Verification Scores and Methodology. Given the focus of
this work on precipitation data for hydrological modelling in
the CHMI with its primary focus on the deterministic
forecast, it was necessary to verify the ensemble data
expressed as both probabilistic and deterministic forecasts.

ALADIN-CZ and ALADIN-LAEF forecasts were evalu-
ated by verification methods for continuous variables as well
as for binary (dichotomous) events (methods are described in
the following paragraphs). Within the ensemble verification,
all 16+ 1 members were evaluated individually. Moreover,
ensemble mean (hereafter referred to as MEAN) and en-
semble median (hereafter referred to as MEDIAN) were
evaluated as well. Both MEAN and MEDIAN are calculated
from 16 ensemble members. The seventeenth member is the
control forecast (hereafter referred to as CF), and it is sep-
arated from the ensemble because the initial conditions for
perturbations are centred around the control analysis, thereby
generating the positive and negative perturbations [15, 25].
Forecast results similar to the MEAN can therefore be ex-
pected. When deterministic and probabilistic forecasts are
compared, it is necessary to transform the probabilistic
forecast to deterministic or the deterministic forecast to
probabilistic using binary values [26]. With respect to the
purpose of this work, MEAN and ALADIN-CZ are the pairs
most often compared here as two deterministic predictions.

Verification methods recommended by Jolliffe and
Stephenson [27], Wilks [28], and WMO [29] were used in
this study. The correspondence between observations and
predictions in the form of continuous values was assessed
using mean error (ME), mean absolute error (MAE), and
root mean squared error (RMSE). The association between
observations and predictions was evaluated by Pearson
correlation (COR). A verification approach based on binary
events was chosen. Continuous values were transformed to
binary by setting the probability of the deterministic forecast
to 1 if the predicted event will occur and otherwise to set the
probability to 0 [4]. Verification of binary events provides an
extensive range of binary scores based on a contingency table
summarizing the frequency of “yes” (1) and “no” (0) fore-
casts and occurrences, where rainfalls equal to or greater
than a predefined threshold are set to “yes” and smaller
rainfalls to “no” (nonevent). The contingency table provides
four possible pair combinations of the counted absolute
frequencies of yes/no forecasts and observations and is
termed joint distribution. These pairs are usually referred to
as hits, misses, false alarms, and correct rejections [28, 29].
Because performance was evaluated only for substantial
rainfall events, only those scores were selected not focusing
on correct rejections.
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Binary scores were calculated for the same data as in the
case of continuous values. The following binary measures
were used: frequency bias (B); threat score (TS); probability
of detection (POD), also known as hit rate (H); false alarm
ratio (FAR); probability of false detection (POFD), also
known as false alarm rate (F); proportion correct (PC);
Heidke skill score (HSS); odds ratio (OR); odds ratio skill
score (ORSS); Pierce skill score (PSS); Brier score (BS); and
ranked probability score (RPS). The latter two are applicable
also for probabilistic forecasts [26, 29]. The scores along with
the range of possible values and the perfect score are shown
in Table I.

Unlike deterministic forecasts of binary events and
continuous values, a probabilistic forecast is expressed as the
probability of an event’s occurrence having a value between
0and 1, inclusive. Common summary measures of ensemble
(ALADIN-LAEF) forecast skill, Brier skill score (BSS), and
ranked probability skill score (RPSS) were calculated [30].
These scores assess the ensemble skill against the reference
forecast. The reference forecast is usually obtained from
climatology. It is also possible to use a deterministic forecast
as a reference forecast. For the purpose of this work, the
ALADIN-LAEF probabilistic forecast was compared to the
reference forecasts given by ALADIN-CZ, MEAN, ME-
DIAN, and CF. A different approach to evaluating the
ensemble forecast provides a rank histogram (also known as
the Talagrand diagram). This graphical method tests en-
semble reliability by ranking the observed outcomes with
respect to the corresponding ensemble members [30, 31]. In
accordance with the histogram’s shape, a rank histogram
provides information about an ensemble’s bias and spread.
The best result is indicated by a flat histogram, i.., by
uniform distribution of ranks. A lack of variability
(underdispersion) is represented by a U-shaped histogram,
a dome-shaped histogram means too large ensemble spread
(overdispersion), and an asymmetric histogram indicates
underforecasting or overforecasting bias [28, 32].

4. Results

All forecasts were verified from the perspective of de-
pendence on time-ahead and rainfall thresholds. Thresholds
were defined with respect to the measured 6 h rainfall ac-
cumulations at 1, 2.5, 5, and 10 mm. Calculations of these
characteristics were related to the individual hydrological
regions and, for the sake of clarity, were averaged to a single
value representing all regions. Another perspective was
provided by evaluation of forecast accuracy during the
weather types occurring most frequently during the selected
events. The 6h precipitation totals were verified for all
16,938 forecast-observation pairs. In the following figures,
ALADIN-CZ is referred to as ALADIN, ALADIN-LAEF
ensemble mean as MEAN, ALADIN-LAEF ensemble me-
dian as MEDIAN, and ALADIN-LAEF ensemble control
forecast as CF.

4.1. Continuous Variables. This section compares the de-
pendence of forecasts accuracy on lead time (for a 6 h time
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TasLE 1: Comparison of ALADIN and MEAN verification scores for all data together without dependence on lead time or threshold. Bold

values indicate better scores.

Score ALADIN MEAN Range Perfect score
Correlation (COR) 0.0396 0.0774 [-1,1] 1
Root mean squared error (RMSE) 7.3250 6.6944 [0, +00] 0
Mean absolute error (MAE) 5.0287 4.5540 [0, +o0] 0
Bias (BIAS) 0.7611 0.7011 [0, +00] 1
Brier score (BS) 0.3878 0.3630 [0, 1] 0
Ranked probability score (RPS) 0.2440 0.2439 [0, 1] 0
Equitable threat score (ETS) 0.1354 0.1614 [-1/3, 1] 1
Threat score (TS) 0.3915 0.3997 [0, 1] 1
Probability of detection (POD) 0.4955 0.4858 [0, 1] 1
False alarm ratio (far) 0.3489 0.3071 [0, 1] 0
Probability of false detection (POFD) 0.2579 0.2091 [0, 1] 0
Proportion correct (PC) 0.6206 0.6406 [0, 1] 1
Heidke skill score (HSS) 0.2385 0.2779 [-1,1] 1
Odds ratio (OR) 2.8266 3.5734 [0, +o0] +00
Odds ratio skill score (ORSS) 0.4773 0.5627 [-1,1] 1
Pierce skill score (PSS) 0.2376 0.2767 [-1, 1] 1

step). Figure 2 shows error metrics (ME, MAE and RMSE)
and correlation (COR). With the exception of ME, the
accuracy does not decrease substantially with increasing
time ahead. ALADIN is evaluated as best only for ME. That
is in contrast with MAE, where absolute error values are
used. It is therefore likely that ALADIN’s positive and
negative errors compensate one another. ME for all models
indicates negative bias (underforecast). MEAN is the best
ensemble-based result. Poorer results, albeit still better than
those of ALADIN (except for ME), are achieved by ME-
DIAN and CF.

4.2. Binary Events. As seen in Figure 3, methods for binary
events yield less substantial differences between the forecasts
compared to the error metrics of continuous variables. POD
is the proportion of occurrences that were correctly fore-
casted [26] and the perfect score is 1. Figure 3 shows a better
performance of MEAN in the near lead time but a sizeable
drop in the score from the time 48h ahead, whereas
ALADIN’s success rate from this time increases. TS also
concerns correctly predicted events, as is reflected in the
similar increase of score difference between MEAN and
ALADIN from 48h ahead. A different perspective is pro-
vided by FAR and POFD, which emphasize mainly the false
alarms, and the perfect score is 0 in both cases. FAR evaluates
ALADIN best in all time steps. On the other hand, POFD
evaluates ALADIN significantly more poorly while MEAN is
around the average values, and only in this case does
MEDIAN have the best score. The reason for these differ-
ences in results is that FAR calculation takes hits into ac-
count but POFD takes correct rejections into account.
Figure 4 shows the threshold-dependent POD, TS, FAR,
and BS curves. This verification method evaluates in-
significant divergence in the forecasts accuracy and the skill
levels of all models are similar. Except for BS, all scores have
a declining trend of success in dependence on increasing
thresholds. In addition, BS (in contrast to other scores) does
not consider only binary values. The ensemble probabilistic

forecast is expressed as one probability value (in the range
from 0 to 1), while observation is a binary value, i.e., 0 or 1
[30]. For this reason, the ensemble is represented by a single
grey line in the BS graph.

Figure 5 compares the ensemble forecast skill with re-
spect to the reference forecast (here ALADIN, MEAN,
MEDIAN, and CF are considered as reference forecasts). The
perfect score is 1 (with 0 indicating no skill) in both RPSS
and BSS. This means that the higher the value, the less
successful is the deterministic model vis-a-vis the proba-
bilistic ensemble forecast. RPSS increases with increasing
forecast lead time and differs only slightly for different
reference forecasts. According to BSS, MEAN is the best
deterministic forecast, though still poorer than the proba-
bilistic ensemble forecast. The ensemble shows the greatest
skill improvement relative to ALADIN in the middle part of
the forecast lead time.

4.3. Rank Histogram. A rank histogram constitutes a verifi-
cation method providing information about ensemble spread
and dispersion characteristics. This method is not suitable for
comparing deterministic forecasts, and therefore, only the
ALADIN-LAEF ensemble was assessed. In order to obtain the
dispersion characteristics for different rainfall amounts, the
rainfall was divided into classes with 6 h rainfall amounts of
less than 1, 2.5, 5, and 10mm and greater than 10 mm.
Figure 6 shows a U-shaped histogram characterizing too small
ensemble spread. Furthermore, due to decomposition, it is
obvious that the ensemble overestimates smaller rainfalls and
underestimates larger rainfalls.

4.4. Hydrological Regions. For more detailed evaluation, all
hydrological regions were verified individually. The success
of predictions in each region was determined by application
of five verification methods (COR, MAE, RMSE, TS, and
POD). Based on the results, the regions were ranked from
best to worst for each method separately. The rank values
(five for each region) were then summed and divided into
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F1Gure 2: Comparison of ALADIN (purple), MEAN (red), MEDIAN (blue), and CF (green) for ME (a), MAE (b), RMSE (c), and COR (d) as

a function of lead time. Grey lines represent 16 ensemble members.

five groups representing forecasting skill, where 1 means the
best and 5 the worst results, as seen in Figure 7. Forecasts of
ALADIN and ensemble MEAN were assessed in dependence
on thresholds (1, 2.5, 5, and 10mm) and, for additional
comparison purposes, by the average of these results. Fig-
ure 7 shows that some problematic regions are situated in the
northwestern part of the Czech Republic. Border and
mountain areas provide surprisingly better results in most
cases, especially in the western and eastern parts of the
country.

4.5. Synoptic Weather Types. The ALADIN and MEAN
forecasts during the five most frequently occurring weather
types were verified by COR, MAE, RMSE, POD, TS, and BS.
As can be seen in Figure 8, predictions during the Ec weather
type achieved the highest rate of success. In contrast, the
forecast accuracy is lowest during the Swc2 weather type.
Differences between ALADIN and MEAN forecast in Fig-
ure 8 confirm the conclusions drawn from Figures 2 and 3.

4.6. Flood Event on 3 June 2013. At the end of May, the
territory of the Czech Republic was affected by several waves

of heavy rainfall causing strong soil saturation. The strongest
precipitation wave came on 1 June, however. This was due to
a trough of low pressure moving from the east over the
Czech territory (synoptic weather type “C”) [33]. An area of
high pressure over Northern Europe and a ridge of high
pressure over Western Europe prevented the trough of low
pressure from advancing further west. This resulted in
retrograde movement of waved frontal systems over Central
Europe and total precipitation sporadically exceeding
100mm day™' [34]. Figures 9(a) and 9(c) display the
measured (OBS) and predicted rainfall amounts aggregated
from 1 June 00 UTC in areas “k” and “i”. These two areas are
both in the southeastern part of the South Bohemia Region.
The areas were selected due to availability of data from the
ensemble hydrological forecast and also because they were in
the main precipitation belt. Figures 9(b) and 9(d) show the
measured flows (OBS) and hydrological forecasts from the
same date as the precipitation forecast created on the basis of
data from the ALADIN-LAEF ensemble and from the de-
terministic ALADIN-CZ forecast for the Pilai and Lisenice
measuring profiles. The Pilaf profile is located on the River
Luznice in region “i” with a watershed area of 935.23 km™.
The Lasenice profile is on the River NeZdrka in region “k”
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F1Gure 3: Comparison of ALADIN (purple), MEAN (red), MEDIAN (blue), and CF (green) for POD (a), TS (b), FAR (c), and POFD (d) as

a function of lead time. Grey lines represent 16 ensemble members.

with a watershed area of 684.66 km?. For more information,
see Table 2.

Total precipitation estimates generally were being
underestimated in all areas, which also affected flow pre-
dictions. In the case of regions “i” and “k”, as well as in other
areas, the rains started earlier than expected. Nevertheless,
the hydrological models successfully estimated the onset of
the flood wave. As time passed, the effect of the un-
derestimation of precipitation became apparent and pre-
dicted flows started to be lower than measured values. The
models produced greater inaccuracies in the case of the
Lasenice measuring profile, where culmination flow was
reached at an earlier time than that was in the Pilaf profile.
Even though the ensemble average was worse than the
deterministic forecast, its distribution of predicted flows
affected the measured culmination values. This extreme
precipitation outflow event corresponds with the results of
verification in this study, where use of the mean pre-
cipitation ensemble model suitably complements the si-
multaneous deterministic forecast. It also indicates the
suitability of applying an ensemble forecast in operational

hydrology in order more accurately to describe the un-
certainty of hydrological forecasting.

5. Summary and Conclusions

In this paper, two different models providing precipitation
forecasts are verified and compared. The first of these is the
ALADIN-CZ regional deterministic model. Precipitation
predictions of this model are used operationally for hy-
drological forecasting at CHMI. The second of these is
ALADIN-LAEF. This model provides an ensemble pre-
cipitation forecast and, even though the data is available, it is
considered not to be beneficial for hydrological forecasting.
This study was undertaken to assess potential benefits of
using ALADIN-LAEF precipitation forecasts for hydro-
logical modelling, especially in cases of significant rainfall
events. The results from this paper will be used in developing
effective  postprocessing methods for hydrological
prognostication.

Various verification methods were applied in evaluating
the two models. For comparison with the deterministic
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F1Gure 4: Comparison of ALADIN (purple), MEAN (red), MEDIAN (blue), and CF (green) for POD (a), TS (b), FAR (c), and BS (d) as
a function of thresholds. Grey lines represent 16 ensemble members. In case of BS, the ensemble is represented by single grey line.

ALADIN-CZ (ALADIN), the ALADIN-LAEF ensemble
(consisting of 16 members) was in most cases represented by
simple mean (MEAN), median (MEDIAN), and control
forecast (CF). According to ME, both models tend to un-
derestimate precipitation. In the case of the ensemble forecast,
the rank histogram shows increasing underestimation with
increasing rainfall. It is necessary to point out, however, that
verified rainfall events were determined using observations,
not model predictions. ME is also the only score that clearly
evaluates ALADIN as best. This could be caused by error
compensation. The results are different in the case of MAE,
where absolute values are used. MAE, RMSE, and COR
evaluate MEAN as the best. Verification scores for binary and
discrete values provide less-clear results. MEAN performed
more poorly compared to ALADIN as measured by FAR,
which means that ALADIN deals better with false alarms. On
the other hand, MEAN performed better according to POFD,

indicating poorer performance of ALADIN in correct re-
jections. POD and TS indicate no significant divergence
between ALADIN and MEAN. It is noteworthy that ALADIN
predictions improved at the end of the lead time. It is gen-
erally assumed that due to the higher resolution of the de-
terministic model compared to the ensemble, the
deterministic model is more valuable in the first few hours of
prediction. Effect of data aggregation into hydrological re-
gions, with an area significantly larger than the models’
resolution, leads to the results that even in the early hours,
ALADIN-CZ does not yield higher success rate.

In addition to the deterministic approaches, probabilistic
forecasts were also assessed by RPSS and BSS. Figure 5 shows
the positive skill of the ensemble forecast relative to ALA-
DIN, MEAN, MEDIAN, and CF, which were used as ref-
erence forecasts. This method also allowed for comparison of
the reference forecasts themselves. Especially in the case of
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F1GURE 5: Ensemble skill scores using ALADIN (purple), MEAN (red), MEDIAN (blue), and CF (green) as reference forecasts. RPSS (a) and

BSS (b) show positive ensemble skill as a function of lead time.
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F1Gure 6: Rank histogram for ensemble forecast (ALADIN-LAEF). Bins decomposition is based on 6 h rainfalls <1 mm (black bars),

<2.5mm, <5mm, <10 mm, and >10 mm (white bars).

BSS, it is obvious that the performance of MEAN is better in
comparison with ALADIN, meaning that the ensemble
forecast has lower positive skill relative to MEAN than to
ALADIN.

The influence of weather type on forecast skill was
assessed. It is clear from Figure 8 that in the cases of
ALADIN and MEAN, the weather types were evaluated
similarly. There were greater differences between the indi-
vidual situations, and especially as measured by RMSE, than

between models. The poorest skill was achieved during
SWe2 situations, which are characterized by frontal systems
frequently passing from the Atlantic Ocean.

Finally, five verification metrics were used to rank
ALADIN and MEAN forecast accuracy in individual hy-
drological regions. The regions with the poorest forecast
accuracy were similar for both models. The same is true for
regions where the prediction was most successful. Un-
fortunately, the poorest-rated regions are among those most
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FIGURE 7: Ranking of forecast accuracy in dependence on threshold in the individual hydrological regions. Regions are ranked from 1 to 5,
where 1 means the best forecast (light red) and 5 means the poorest forecast (dark red). Results are shown for ALADIN and MEAN. The last

row presents average rank of 1, 2.5, 5, and 10 mm thresholds.

often hit by floods in the last 60 years. However, the success
rate of predictions in the individual areas corresponds to the
results of the evaluation of synoptic weather types. Pre-
dictions during the weather situation Ec and NEc reach the
highest accuracy. This situation brings in most cases sig-
nificant rainfall to the east part of Czech Republic, where the
success rate of the forecast compared to the rest of the
territory is higher. On the other hand, the worst-rated
weather situation C brings the most rainfall to the area
between the southwestern and northern parts of the Czech
Republic, where the poorest-rated regions are situated.

Finally, the influence of weather type on forecast skill
was assessed. It is clear from Figure 8 that in the cases of
ALADIN and MEAN, the weather types were evaluated
similarly. There were greater differences between the indi-
vidual situations, and especially as measured by RMSE, than
between models. The poorest skill was achieved during
SWc2 situations, which are characterized by frontal systems
frequently passing from the Atlantic Ocean.

Whether the deterministic ALADIN-CZ is or is not
more skilful than the simple ensemble mean is not so clear.
Although for most verification scores and metrics, MEAN
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FiGure 8: Boxplots of RMSE (a), MAE (b), COR (c), POD (d), TS (e), and BS (f) dependence on weather types. ALADIN results are plotted

with purple boxes, MEAN with red boxes.

was assessed as more skilful (Table 2), and the differences
were often not substantial. RMSE and MAE were examples
of exceptions in which ALADIN reached a markedly greater
error rate, but its applicability from the perspective of use in
hydrological forecasting was verified. From the results re-
ported above, it can be seen that ALADIN-LAEF could at
least be used as an additional data source for hydrological
forecasting, especially in the form of a probabilistic forecast.
ALADIN-LAEF is at least an equally valuable source in
comparison to deterministic ALADIN-CZ, and it should be
considered as a relevant source of information for

hydrological prediction. In general, ensemble systems are
commonly used to determine the degree of uncertainty of
predictions. However, it is clear from the results that the
mean of the ensemble is also beneficial, and therefore, it
would be appropriate to include it in the form of de-
terministic prediction alongside the current ALADIN-CZ
prediction. A suitable form for combining high-resolution
deterministic forecasting and an ensemble prediction system
has been described by Rodwell [4] and termed the combined
prediction system. This method produces probabilistic
forecasts while including a deterministic model as an



12 Advances in Meteorology
60 -
E ] =2
< 0] =
=] L
= B0
S g
£ 5
g 20 1 2
& a
0 4
20 30 40 50 0 20 40 60
Hours Hours
Model Model
— OBS — ALADIN — OBS — ALADIN
—— MEAN —— CF — MEAN —— CF
—— MEDIAN
(a) (b)
80 ~
S aR
7
2 %1 > 100 /
g B :
T &
g 5
= =
k= 2
& 2
£ 20| a
01 T T T T
30 40 50 0 20 40 60
Hours Hours
Model Model
— OBS — ALADIN — OBS — ALADIN
— MEAN CF — MEAN — CF
—— MEDIAN

()

(d)

F1Gure 9: Comparison of ALADIN (purple), MEAN (red), MEDIAN (blue), CF (green), and measured data-OBS (orange). Lines with
measured flows are extended to the culmination time. (a) region k, (b) Lasenice, (c) region i, and (d) Pilaf.

TasLE 2: Hydrological characteristics for regions “k” and “i” during the flood event on 3 June 2013.

Region Observed ALADIN-  ALADIN-LAEF ALADIN-LAEF Gauging Gauging station Maximum

8 rainfall (mm) CZ (mm) MEAN (mm) maximum (mm) station/river basin area (km®)  outflow (m-s™')
K 51.5 19.2 45.0 62.4 Lasenice/Nezérka 684.7 73.1
1 77.3 25.6 47.4 66.7 Pilat/Luznice 935.2 133.0

ensemble member with weight determined by the count of
equivalent ensemble members.

Appendix
Synoptic Weather Types

B: Trough of Low Pressure over Central Europe. The char-
acteristic feature of this situation is a primary cyclone over
Western Scandinavia. From this cyclone a trough extends

as far as the Mediterranean Sea. This trough is in the area
between anticyclones over the Atlantic and Eastern Europe.
A dissipating frontal zone moves over the Bay of Biscay and
brings cold air to the Western Mediterranean. This
movement causes an inflow of warm air from the southeast
over the north of Italy. At the boundary of these two
different air masses, there forms a new frontal zone, which
moves to the northeast. Precipitation occurs most often
over Western Slovakia and the eastern part of the Czech
Republic.
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BP: Trough Moving over Central Europe. The Bp type differs
from B by the primary cyclone position. In the Bp type, there
is a cyclone over Iceland and an anticyclone situated further
south over the Atlantic Ocean. The trough moves from west
to east over central Europe, and the frontal boundary is
located within its axis. Frontal systems move from south to
north by this boundary. The trough moves quickly, and this
situation is of short duration.

C: Cyclone over Central Europe. The main feature of this
situation is a stationary primary cyclone over Western
Europe, which at the end of the period moves slowly
eastward. A high-pressure area is over northeastern Europe
and over the Atlantic Ocean. The frontal disturbances in the
warm air pass from the south around the primary cyclone.
The fact that the centre of the primary cyclone is positioned
over Western Europe causes the greatest occurrence of
precipitation over the Czech Republic during this situation.

Ec: Eastern Cyclonic Situation. This weather type is char-
acterized by a stationary primary cyclone with its centre over
the Tyrrhenian Sea (to the west of Italy). At higher levels
around the cyclone, warm air flows from the southeast over
Central Europe. A high-pressure area is over Scandinavia
and causes cold air to flow southwest to Central Europe.
Over Hungary, where these two air masses meet, convection
currents develop and form frontal disturbances. These fronts
shift to Western Europe.

NEc: Northeastern Cyclonic Situation. The NEc situation is
typified by an area of high pressure over Great Britain or
a ridge of high pressure from southwest Europe, over Great
Britain, and up to Scandinavia. At lower levels, cold air flows
to Central Europe. At the same time, warm air flows to
Central Europe at higher levels around the cyclone over the
Balkans. This air brings persistent rainfall. In some situa-
tions, there may be colder air at lower levels and not too
warm air at higher levels. The frontal waves can then shift
from the Azores over the Mediterranean Sea, where fronts
may intensify and shift around the Balkan cyclone to Poland
and then to the Czech Republic.

SWe2: Southwestern Cyclonic Situation 2. The main feature
of this situation is a frontal zone oriented from southwest to
northeast over northwestern Europe. A warm anticyclone or
only a ridge of high pressure is situated over the Mediter-
ranean Sea. A cyclone to the south of Iceland causes cold air
to flow from Greenland to the middle part of the Atlantic
Ocean, where this cold air meets up with warm air from the
southwest. This frontal zone produces frontal waves, and
cyclones continue to move in a direction over the British
Isles, Finland, and the North Sea. Frontal systems frequently
pass over Central Europe. An area over the Czech Republic is
alternately in a cold and a warm sector. The situation ends
with a cold front passing through Central Europe and with
wind in a northwesterly direction.
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The forecasts and observed data used to support the
findings of this study were supplied by Czech Hydrome-
teorological Institute under license and so cannot be made
freely available. Requests for access to these data should be
made to chmi@chmi.cz.
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