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Abstrakt:

Prace se zaméfuje na verifikaci numerické predpovédi srazek z modelu
ALADIN, které jsou dulezitymi vstupnimi daty do hydrologickych modeld CHMU.
Pro studii bylo vybrano Sest srazkovych epizod zroku 2013, pfi kterych byla
srazkami zasazena vét§ina tzemi CR. V soudasnosti do hydrologickych modelt
vstupuji srazkova data interpolovana do 37 jednotlivych oblasti. Cilem prace je
pomoci statistické verifikace odhadnout nejvhodnéjsi méfitko rozliSeni pro zptesnéni
hydrologické predpovédi na zékladé¢ podrobnéjSich vstupnich dat. Verifikace byla

provedena pomoci méfenych srazkovych dat.

Klicova slova: ALADIN, rastrova data, uspésnosti predpovéedi, prostorova agregace

Abstract:

This thesis is focuses on the verification of numerical precipitation forecast in
model ALADIN, which is important input data into CHMI hydrological models. Six
rainfall events from 2013 were selected for the study, where the rainfall hit most of
the Czech Republic area. Currently rainfall data which is interpolated into 37 single
areas enters in hydrological models. The aim of this work is to estimate the most
appropriate resolution by using statistical verification for more accurate hydrological
forecast based on more detailed input data. Verification was performed using

measured rainfall data.

Key words: ALADIN, raster data, success rate of forecast, spatial aggregation
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Uvod

V oblasti numerické kvantitativni pfedpovédi srazek dochéazi rok od roku
Kk zpiesnovani predpovédi. Pri¢inou jsou napiiklad kvalitngj$i vstupni data,
také ke zvySovani horizontalniho a vertikalniho rozliseni, ve kterém jsou predpovedi
pocitany. I ptesto stale zustava predpoveéd’ srazek velice obtiznym tkolem, zejména

kvali své vysoké Casové a prostorové variabilité.

Hydrologické modely poskytuji dualezité informace, predevSim pfi
povodnovych situacich, kdy povodiiové organy realizuji krizové plany na zakladé
hydrologickych predikeci. Slozky IZS a dal$i zapojené organy organizuji vSechna
bezpe¢nostni opatfeni pravé na zakladé predpokladu vyvoje pritoku na tocich
Vv nejblizsich hodinach. Jelikoz CR zasahly ni¢ivé povodné hned né&kolikrat
Vv poslednich letech, je zapotfebi vyuzit vS§ech moznosti ke zptesiiovani hydrologické
predpovédi. Jednou z téchto moznosti je zpfesnéni vstupnich dat, v tomto piipadé
kvantitativni pfedpovéd’ srazek. V soucasnosti nevstupuji data modelu ALADIN do
hydrologickych modeltt CHMU ve stejném rozliseni v jakém jsou poéitany vystupy.
Cela republika je rozdélena do 37 oblasti a vZdy pro celou oblast je spocten jeden
prumérny uhrn. Toto hrubé rozc¢lenéni vnasi chyby v odhadu srdzek, a to napiiklad
z diivodu velice variabilni orografie CR. Stejné tak pouziti predpovédi v nejvyssim
mozném rozlieni 1 x 1km (v soucasnosti se nevyuziva), by bylo zdrojem velkého
mnozstvi nejistot. Proto je poteba nalézt nejvhodnéjs$i kompromis mezi sou¢asnym
roz¢lenénim na velké oblasti a vysokym rozliSenim vystupti modelu ALADIN. Jeden
ze zpusobu verifikace za ucelem nalezeni nejpfijatelnéjSiho rozliseni predpovédi

srazek pro hydrologické modely, je nastinén v této praci.

V diplomové praci nejsou vystizeny vSechny mozné zpusoby dosazeni
pozadovaného vysledku. Je zde popsdna mozné varianta, jejiz hlubsimu rozboru a
pfipadné jinym zplsobim verifikace mize byt vénovana pozornost v disertacni

praci.
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Cile prace

Cilem prace je odhad co nejvhodnéjsiho rozliSeni vstupnich dat predpovédi
srazek do hydrologickych modelt vyuzivanych v CHMU. Toho lze dosihnout
verifikaci kvantitativni pfedpovédi srazek modelu ALADIN a udaji z pozemniho a
radarového méteni. Ke zpracovani dat a provedeni verifikace je vhodné prostiedi R

programul.

Smyslem prace neni nalézt vSechna mozna feSeni, nybrz jeden ze zplsobu
postupu, ktery vede k vysledku. Pro definitivni a co nejpfesnéjsi vysledek je potieba
podrobnéjsi analyza, naptiklad vlivu navétrnych svahti apod. Tato prace mutize slouzit
jako podklad pro nasledné analyzy nebo jako zdroj pro ovéfeni vysledkli dosazenych

jinymi metodami.

Od prace o¢ekavam ptinosy v podobé rozsifeni znalosti v oboru hydrologie a
meteorologie a nabyti praxe v oblasti zpracovani dat. Prace je vytvofena ve
spolupraci s CHMU, kde doufam, e nalezne uplatnéni. Zarovei bych se rad tomuto

tématu vénoval i v budoucnu.
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1. Literarni reSerse

1.1 Hydrologické modely a jejich kategorie

Hydrologické modely lze rozdélit do nékolika druhii a kategorii v zavislosti
predevsim na pfistupu k vypoctu predpovidaného odtoku z urc¢itého izemi. Podstatou
modelu je zjednodusend simulace skutecného procesu. V piipad¢ hydrologickych
modeli se nejcastéji jedna o srazko-odtokovy proces, ktery je v modelu
deterministicky vyjadien algoritmem feSeni soustavy rovnic, popisujicich chovani
celého systému na zakladé znalosti fyzikalnich procest a vstupnich dat. Vystupem
modelu jsou veli¢iny predikujici budouci pribéh odtoku vody zpovodi s urcitou
mirou nejistoty zavisejici na mnoha faktorech (kvalita vstupnich dat, parametry
modelu apod.). Postup modelového vypoctu lze rozdélit do tii Casti (Danhelka,
2007). Prvni ¢asti je ziskani vstupnich dat, témi jsou vysledky méfeni potiebnych
veli¢in a piipadné predpokladané bilanéni zmény v povodi, zplsobené napiiklad
manipulaci na nadrzich. Ve druhé ¢asti probiha zpracovani téchto dat a vypocet
vyslednych hodnot. Ty jsou ve tieti ¢asti interpretovany napiiklad Vv podobé

grafickych vystupii vhodnych pro potfeby dalsiho vyuziti.

Za nejnadfazenéjsi rozdéleni hydrologickych modelti 1ze povazovat rozdéleni

podle zptisobu vyuziti (€elu aplikace) na 3 kategorie (Jenic¢ek, 2005):

e Modely pouZivané v operativni hydrologii
e Modely aplikované pro navrhovou a projekéni ¢innost v oblasti vodniho
hospodatstvi

e Modely vyuzZivané ve vyzkumu

Druhy a tfeti ptiklad aplikace je vyuzivan jako nastroj pro vypocty do
projektovych studii pfi navrhovani vodnich staveb, Gprav krajiny, Cistiren odpadnich
vod nebo napftiklad protipovodiiovych opatfeni. Vyuziti ve vyzkumu za ucelem
zdokonaleni a vyvoje modelu byvd aplikovano na experimentalnim povodi
s dostatecné hustou siti méfeni vstupnich dat. Prvni Kategorie je pfedmétem této
prace, jelikoz pracuje s aktualnimi daty a vytvaii kratkodobou ptedpovéd vodnich
stavl pro jednotlivé profily. Vysledku je dosazeno spolupraci vice specializovanych
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modell a programovych prostifedki, které dohromady tvoti predpovédni povodiovy

systém (Jenicek, 2005).

Matematické neboli deterministické modely se d¢li do tfech kategorii podle
miry zohlednéni skutecnych fyzikalnich procesti a jejich zjednoduseni do popisu

charakteristik povodi vybranymi indexy (Maca, 2010).

e Teoretické
e Konceptualni

e Empirické

1.1.1 Teoretické modely

Oznacované také jako ,white-box“ modely, jsou zalozeny na feSeni
parcialnich diferencidlnich rovnic, které piesné popisuji skute¢né fyzikalni procesy
vV redlném hydrologickém systému. Tento pfistup je velice naroény na vypocty a
vstupni data, a proto se nefadi mezi nejpouzivanéj§i modely (Maca, 2010).
Nejuplngjsim hydrodynamickym pfistupem se podle (Kulhavy, Kolaf, 2000)
prezentuje model SHE (Systéme Hydrologique Europeén). SHE mize najednou
pracovat az s 2000 vypocetnimi body ve vodorovné roviné a S 30 vertikdlnimi
urovnémi. Komplexni pfistup zahrnuje napiiklad jednorozmérné proudéni
soustifedného odtoku, dvourozmérné svahové proudéni, dvourozmérné proudéni
Vv nasycené zon¢ apod. Nevyhodou podrobnosti modelu je nedostupnost vstupnich
dat a to zejména v pifipadé¢ plosné a cCasové variability rozlozeni srazek nebo
variabilita fyzikalnich vlastnosti pliid. S ohledem na datovou naro¢nost patii

teoretické modely mezi nejméné pouzivané (Kulhavy, Kovar, 2000).

1.1.2 Konceptualni modely

Oznacované také jako ,,grey-box“ modely, zjednodusuji fyzikalni procesy a
vztahy a CasteCné je nahrazuji empiricky odvozenymi vztahy. Dochazi zde
Kk potlaceni prostorové slozky a diskretizaci spojit¢tho vnimani prostoru.
Ptredpokladané prostorové zmény jsou vyjadieny pouze v téchto bodech pomoci
diferencialnich rovnic Sneznamou proménnou ¢asu. Parametrizované hodnoty
prostorovych soufadnic mohou byt kvantifikovany naptiklad optimalizaci modelu a
prostorové rozlozeny konstantnim nebo pravdépodobnostnim rozdélenim.
Konceptudlni modely propojuji tfi hlavni hydrologické procesy ovliviiujici odtok
vody z povodi (Kulhavy, Kovatr, 2000) :
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Povrchové procesy: intercepce, evapotranspirace, retence a akumulace, vznik

povrchového odtoku a dalsi transportni procesy

Podpovrchové procesy: infiltrace, zédkladni odtok, nasycené a nenasycené zony,

proudéni podzemni vody, vlahova dynamika
Korytové procesy: vznik sousttedéného odtoku, transformace odtoku v tidolnici

Mezi nejrozsifenéj$i a nejpouzivanéjsi koncepéni modely patii srdzko-
odtokovy model Sacramento (SAC-SMA), odvozen pro simulaci odtoku destovych
srazek. Pro dosazeni piesnéjSich vysledkti byva kombinovan s modelem SNOW17
(model pro tani sne¢hu). V SAC-SMA je povodi charakterizovano jako soustava
horizontaln¢ a vertikaIn€ usporadanych zon (nadrzi) riznych vlastnosti, simulujicich
skute€né procesy (intercepce, evapotranspirace, perkolace atd.). Model rozliSuje
zasoby vody na dolni dlouhodobou (pidni vlhkost, podzemni voda) a horni
kratkodobou. Pii srazkach dochdzi v horni zasobni z6né nejprve k vyplnéni prostor
vazajicich vodu (pory), poté se naplni prostory nevazajici vodu ptidnimi c¢asticemi.
Tato volna voda se pohybuje ve sméru gravitace, tzn., Zze dochazi k perkolaci do
dolni vrstvy nebo k podpovrchovému odtoku. Srazky, které ptesdhnou kapacitu
volné a vazané vody tvofi rychlou odezvu v povodi v podobé rychlého odtoku

(Steinhart, 2010).

Celkovy odtok uréeny modelem SAC-SMA se sklada celkem z péti dil¢ich
odtokti. Prvnim je pfimy odtok znepropustnych a docasné nepropustnych ploch
pfimo do recipientu. Druhou sloZkou je povrchovy odtok pfi saturaci, ktery nastava
v momentu, kdy je intenzita sraZek vyS$si nez rychlost infiltrace (pfimy odtok). Tteti
slozku ptedstavuje podpovrchovy (hypodermicky) odtok vznikajici gravitatnim
pohybem nevéazané vody v horni zéné. Ctvrtou a patou slozku tvoii zakladni odtok
rozdéleny na primarni a doplikovy. V ramci primarniho odtoku je zékladni odtok
uplatiiovan kontinualné i v suchém obdobi, na rozdil od doplitkového odtoku, ktery
slouzi pfedevS§im k zpiesnéni simulace po ukonleni srazkové periody. V suchém

obdobi neni generovan (Daithelka 2007).
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Obr. ¢1. : Schéma modelu Sacramento (SAC-SMA). ET-evapotranspiracni ztrata, UZTW-
horni zona vazané vody, LZFP-spodni zona volné vody primarni, LZFS-spodni zona volné
vody dopliikova, RIVA-ztrata evapotranspiraci pribrezni vegetace, SIDE-odtok mimo mérny
profil povodi. Oznaceni slozek celkového odtoku v modelu Sacramento:1-odtok
Z nepropustnych ploch, 2-primy odtok z ploch docasné nepropustnych, 3-povrchovy odtok, 4-
hypodermicky odtok, 5-dodatkovy podzemni odtok, 6-primarni podzemni odtok (Darhelka,
2007)

Pro zaneseni vlivu sné¢hové pokryvky do hydrologické ptedpoveédi je
v CHMU pouzivan konceptualni model SNOW17, ktery simuluje mnoZstvi vody
akumulované ve sn¢hové pokryvce pro jednotlivé vySkové zény. Model hodnoti
ubytek (tani) ¢i akumulaci snéhu na zékladé energetické bilance a vymény energie na
rozhrani sn€hové pokryvky a atmosféry. Vysledna konstanta AQ je celkovd zména
zasoby tepla ve snéhové pokryvce sloZzena z energie spotiebované k pfeméné
skupenstvi ve sn¢hové pokryvce. Pfi kladné zméné AQ dochazi k tani a naopak pfi
zaporné zmeéné AQ dochazi k ptipadnému mrznuti kapalné vody ve sn¢hu (Daihelka,
2007).

1.1.3 Empirické modely
Oznacované také jako ,,black-box* modely, nevychézi pti svych vypoctech
z fyzikalni podstaty a definice hydrologickych vztahti a parametrii (Danhelka, 2007).
Jejich vyuziti je vhodné piedevsim u hydrologickych systémi s jednotnym chovanim

a jednoduchou strukturou, jelikoz zkoumaji predevsim pribéh procesu z hlediska
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transformacni funkce systému. Pro identifikaci chovani systému je nezbytné mit
k dispozici krom¢ vstupnich dat i data vystupni, za ucelem odvozeni piedpovédi na
zéklad¢ jejich vztahu. Geometrické a jiné atributy a charakteristiky povodi jsou

popsany jednotlivymi indexy, které je tfeba pribézné optimalizovat (Jenicek, 2005).

1.1.4 Vybér vhodného modelu
Vybér vhodného modelu se odviji od kombinace technickych parametra
modelu, vlastnostech povodi, dostupnosti a kvalité vstupnich dat a v neposledni fad¢
od narokli na model a typ pozadované piredpovédi. Obecné zasady vypoctu

hydrologického modelu probihaji v tomto potadi (obr. ¢. 2)

ANALYZA ALGDRI'IT\-EIZACE ;;1:31 _;JEVEEE
PROBLEMU - PROBLEMU »| VYPOCTOVEHO
(BLOKOVE SCHEMA) PROGRAMU

f |

VERIFIKACE

Obr. ¢. 2: Zasady vypoctu hydrologického modelu

Cilem vybéru je najit takovy model, ktery byl jiz pfi vyvoji sestavovan pro
nami pozadované fyzicko-geografické podminky. To samé plati i pro model znamé
srazko-odtokové procesy, které by mély byt tematicky podobné. Dal$im kritériem je
schopnost simulovat odtokovy proces ve vhodném casovém a prostorovém kroku,
v zavislosti na velikosti povodi. Na vybér je napfiklad mezi epizodnimi modely,
které¢ simuluji pouze jednu udélost (povoden, sucho) nebo kontinudlnimi modely,
které¢ provadi vypocCty pro delSi ¢asovd obdobi. Pro mensi povodi jsou vhodné;jsi
epizodni modely, které se prezentuji lepsi simulaci v pfipadé ptivalovych lokalnich
srazek. Dulezitou vlastnosti je schopnost spoluprace s dalsimi modely, které slouzi
pro upiesnéni piedpovédi nebo doplnéni vypoctu chybéjici slozky srazko-
odtokového procesu, kterd ur€itym zptisobem ovliviiuje vysledek. Dale je tfeba dbat
na kompatibilitu vstupnich dat a modelu, zejména pak na datové formaty a databaze
hydrologickych parametri pid. Vyhodou miiZe byt vazba na podpirné programy.
Naptiklad zapojeni GIS pii analyze sméru a rychlosti proudéni vyuziti softwarovych

prosttedkli pro sbér a databazové zpracovani dat v hydrologické prognodze.
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V neposledni fadé je dulezitd komerc¢ni dostupnost modelu a dostupnost systémové

podpory, stejné tak i reference a oblibenost u uzivatelt (Jenicek, 2005).

Spravné zvoleny model vSak neni zarukou dobrych vysledkd. Vysledna
simulace se z velké ¢asti odviji od kvality vstupnich a datovych soubort z pfimého
méieni na povodi. Zejména pak u konceptualnich a empirickych modelt, u kterych

se pomoci téchto dat provadi optimalizace.
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1.2 Tvorba kratkodobé hydrologické predpovédi

1.2.1 Vstupni data

Vstupni data jsou pro vypocet modelu dulezitou soucasti, ovliviiujici ve velké
mife vysledky. Podle (Danhelka, 2007) lze rozdélit vstupni data do tfi skupin:

hydrologicka, meteorologicka, fyzicko-geograficka.

1.2.1.1 Hydrologicka data

Z hydrologickych méfeni, je nejvyznamnéj$i pro simulaci odtoku méteni
aktudlniho pratoku v koryté. Dulezité je, aby naméfend data byla co nejrychleji a
Vv dostatecném casovém kroku k dispozici pro vypocet. To zaruc¢i pouze automatické
méfeni, jaké je naptiklad provadéno ve vodomérnych profilech CHMU, kde je ve
vétsSingé piipadii pomoci limnigrafu sledovana aktudlni vyska hladiny a pritok je
odvozen z mérné kiivky (Hradek, Kuiik, 2008). Data jsou automaticky odesilana
Vv ¢asovém intervalu 1 hodiny, v pifipadé povodiiové situace se interval zkracuje na
10 minut. V piipad¢ extrémnich pratoki mize nastat, ze mérna kiivka nepostihuje
vysku hladiny v dostatecném rozsahu. V tomto ptipad¢ se pouziva bud metoda
prosté extrapolace mérné kiivky, kterou lze upfesnit hydrotechnickymi vypocty nebo
pfimou metodou méfeni, naptiklad pouZzitim technologie ADCP (Accoustic Doppler
Curent Profiler). Reprezentativnost a uc¢elnost namétenych dat také zavisi na vhodné
zvoleném mist€¢ meéfeni. Ve veétsim méfitku je cilem rozmistit stanice tak, aby
Vv zavislosti na morfologii ficni sit€ rozdélovaly povodi na homogenni dil¢i povodi a
mezipovodi. Vlastni lokace stanice je upfednostiiovana v rovnych usecich tokl
s hloubkou a charakterem proudéni vhodnym pro méfeni nizkych i povodinovych
pritokd. Vliv na umisténi maji také pfitoky a stavby pusobici jako piekazky pro

proudéni vody (mosty, jezy) (Danhelka, 2007).

Mezi nepostradatelnd hydrologicka vstupni data patii také data o nadrzich. Ty
zahrnuji udaje o manipulaci na vodnich dilech, déleni odtoku na odtokovych
objektech (spodni vypusti, pfepady, turbiny elektrarny) a objemové kiivky nadrze,
které slouzi k odhadu budouciho vyvoje odtoku z nadrze, respektive potencialniho
mnozstvi zadrzené vody. Objem zadrzené vody nezavisi €isté jen na objemu nadrze,
ale 1 na manipula¢nim fadu, ktery je stanoveny zvlast pro kazdou nadrz. Ten vSak
nemusi byt za kazdé situace dodrzen a v ur€itych pfipadech miiZe manipulaci na

nadrzi ovlivnit subjektivni rozhodnuti dispecert.
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Tento fakt vnasi do vypocltu predpokladaného odtoku nejistotu, s niz je tieba

Vv hydrologickych modelech pro povodi s nddrzemi pocitat. (Danhelka, 2007)

1.2.1.2 Meteorologicka data
byvaji hlavni pfi¢inou povodni. Schopnost pifedpovidat srazky numerickymi modely
je stale 1 v dne$ni dobé¢ zatizena urcitou chybou, ktera roste v ptipadé¢ konvektivnich
srazek s lokalné¢ vysokymi uhrny. Predpovéd velikosti thrnu srazek, neboli QPF
(Quantitative Precipitation Forecast), je tedy vstupni nejistotou, kterd mize zasadné
ovlivnit uspésnost modelové simulace. Celkova nejistota predpoveédi se sklada
z nejistoty (1) velikosti uhrnu srazek, (2) ¢asového rozlozeni srazek v intervalu
predpovédi a (3) prostorového rozlozeni srazek na plose povodi (Maskey et. al,
2004). Jednim zfeSeni jak zvySit miru pfesnosti QPF je napfiklad statisticky
postprocessing, ktery spociva v aplikaci statistickych metod na vystupy numerického
ptedpovédniho modelu (NWP — Numerical Weather Predictions models). Zejména se
vyuziva porovnani ¢asové fady modelového vystupu a skute¢nych meéteni, ze kterych

se odvozuji statistické parametry (Sokol, Rezadova, 1998).

Stejné jako predpoveéd’ srazek je dulezity i odhad skute¢nych thrnt. Jelikoz
sraZkomérné stanice podavaji pouze diskrétni hodnoty, je nezbytné pomoci
interpolace a extrapolace (pfipadné vyuZiti radarovych dat) vytvofit odhad sraZzek pro
celou plochu povodi. Radarové data obstaravaji v CR dva dopplerovské radary Brdy
a Skalky, které méti v C pasmu v intervalu 10 minut. Pro odhad se pouzivaji data
odrazivosti z vysky 2000m n. m., a to pfedev§im v ptipadé¢ konvektivnich srazek,
jejichz prostorové rozloZeni je velice variabilni a je obtizné urcit jejich rozlozeni
v prostoru pouze z pozemnich dat. (Sokol, 2005). Plosnou distribuci srazek lze
odvodit z dat srazkoméru celou fadou metod, od vypoétu prostého priméru, az
k metodam zohledfiujicim nadmoiskou vysku, expozici svahd ¢i naptiklad
ptrevladajici sméry vétri. Mezi pokrocilejsi metody se fadi naptiklad metoda izohyet
(konstrukce spojnic bodl se stejnym srazkovym thrnem), metoda vazené inverzni
vzdalenosti IDW — Inverse Distance Weighted (hodnota odhadu je ovlivnéna
vzdalenosti od sraZkomérné stanice) nebo krigging (vypocet metodou inverze
distance pro bunky gridové sit€). Vice o metodach plosné distribuce srazek v
(Hradek, Kutik, 2008) nebo (Danhelka, 2007).
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K dal§$im nepostradatelnym meteorologickym vstupnim datim patii
evapotranspirace, ktera se projevuje pii simulaci odtoku zejména na snizovani
zakladniho odtoku. Z tohoto divodu ma vyssi vyznam pro kontinualni modely. Jako
zanedbatelny vliv lze evapotranspiraci povazovat v piipadé epizodnich modeli
fesicich odtoky intenzivnich srazek. Pro potfeby modelll je pouzivana potencialni
evapotranspirace (PET), ktera ve zjednodusené formé udava miru evapotranspirace
za predpokladu dostatecného mnozstvi vody pro vypar a transpiraci rostlin
(Danhelka, 2007). Vypocet PET vychazi jednak z meteorologickych cinitelt (teplota
vzduchu, vlhkost vzduchu, proudéni vzduchu, sluneéni radiace atd.), charakteristik

pudy a pokryvu pudy (Hradek, Kutik 2008).

Snéhova pokryvka je dalsim meteorologickym prvkem, avsak odtok vody
neovliviiuje celoro¢né, nybrz pouze v zimnim a jarnim obdobi. Vice nez vySka sné¢hu
je dulezitéjsi informace o jeho vodni hodnoté, respektive jak velké mnoZstvi vody je
ve snéhové pokryvce zadrZzeno. Opét je pomérné problematické urcit co nejpiesnéji
skute¢né zasoby vody ve sn¢hu, vzhledem k jeho vysoké prostorové variabilité a to
zejména v horskych oblastech. Stejné tak je obtizné urcit rychlost tani, ktera se
znacn¢ 1i8i napiiklad od lesnich a polnich ploch nebo stinnych a slunnych svahi
(Datihelka, 2007). Samotnému odtoku vody pfi tani sné¢hu predchazi tzv. faze zrani
sn¢hu, kdy se teplota sné¢hové pokryvky blizi k 0°C a vzduchové péry se zacinaji
plnit vodou. Faze odtoku nastava ve chvili, kdy voda v porech prekoné kapilarni sily
a zacina odtékat z porézniho prostiedi snéhové pokryvky pry¢. Odhad odtoku je
provadén naptiklad empirickou metodou den stupen (Day Degree Method),

Vv zavistlosti na teplot¢ vzduchu, hustoté snéhu a koeficientu tani (Méca, 2007).

1.2.1.3 Fyzicko-geograficka data

Tento typ dat je vyuZivan piedev§im ve spojeni hydrologického modelu
s GIS. V zikladé se jednd o mapové podklady koncepcéné irelevantni k zdkladim
hydrologického modelovani. V poslednich letech je GIS vyuzivan stile vice a ve
vyvoji dochazi pii integraci s modely ke sniZovani nejistot. Vyhodou jsou vlastni
hydrologické funkce (ArcHydro), které usnadiiuji praci s digitalnim modelem terénu
(odtokové linie, rozvodnice, atd.) (Sui, 1999). Z ostatni geografickych dat je
pouzivany napfiklad vrstvy hydrologickych charakteristik ptid, objekty a pfekazky
proudéni a vegetatni pokryv a vyuziti izemi (vliv na odtok a evapotranspiraci)

(Darhelka, 2007).
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1.2.2 Kalibrace

Kalibrace je proces iteratni obmény hodnot parametrii a testovani shody
meéfenych dat se simulovanymi (naptiklad srovnani hydrogrami). Cilem je nalézt
nejvhodnéjsi sadu parametri, odvozenych na zéklad¢ kalibracnich dat, ktera
poskytuje nejlepsi shodu simulace s pozorovanim. Uspé&$nost kalibrace je ovlivnéna
kvalitou a mnozstvim dat a spravnou parametrizaci povodi. Dle zplisobu provedeni
lze pouzit kalibraci automatickou a manudlni. Automatickd kalibrace hleda
maximum objektivniho hodnoticiho kriteria pomoci optimalizacnich procedur.
Manualni kalibrace je provadéna manudlni zménou parametrii na zakladé vlastnich
zkuSenosti hydrologa a mulze byt preferovana v ptipadé¢ nedostatecného mnozstvi
kalibra¢nich dat. V ptipad€ udalostnich modelt a kalibraci vrcholt odtokovych vin je
potfeba zaméfit se na rychlé slozky odtoku (horni zény). U bilan¢nich modela je
metody je mozné samoziejmé kombinovat vzhledem ke konkrétnim vlastnostem

modelu a tc¢elem kalibrace (Danhelka, 2007).

1.2.3 Nejistoty v hydrologickém modelovani

Nejvétsi nejistoty do hydrologické predpoveédi vnasi praveé predpoveéd srazek,
ktera zahrnuje nejistotu v predikovaném mnozstvi, Casovém a prostorovém rozlozeni.
V soucasnosti pii vysokém rozliSeni QPF roste vyznam nejistoty, a to zejména
v piipad¢ lokalniho vyskytu konvektivnich srdzek s velice vysokou ¢asovou a
prostorovou variabilitou. Zejména v piipadé predpovédi vyskytu extrémniho jevu, je
tteba pfed vydanim varovani posoudit miru nejistoty. V tivahu ptipada naptiklad
pravidelnd verifikace predikovanych a méfenych dat nebo vyuziti ansdmblové

predpovédi (Rezacova et. al, 2009).

Obecné 1ze nejistoty deterministickych hydrologickych, ale také
meteorologickych modelt, klasifikovat do 4 skupin (Maskey, 2004).

i) Nejistota modelu: nepiesnosti v koncipovani realného systému
pomoci modelovych rovnic

i) Vstupni nejistoty: nepiesnosti vstupnich dat, predpoveédi srazek
apod.

iii) Parametrické nejistoty: nepiesné posouzeni parametrd modelu
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iIv) Prirodni a operativni nejistoty: nepiedvidané ptfirodni pficiny (obr.

¢. 3), poruchy systémovych komponentt, chybé&jici data apod.

250 -

200 -

viiv protrZeni nédrze
obénov

50 - F20

~1 25

4

g radeszggerrrergygys
NN AN AN AN NN N NN AN N AN NN A AN AN AN A NN N
(=] o © O O i=3 k=1

EEERESESEsRsEEgggigogggt
R I I T T R A T T T R I S T T O I
M N N N N N N N O 00 8 e oo @ o OB @M M @M S oS O o™
I pfadpovidané srazky pozorované srazky

------- pledpovizeny pritok e giMulace s pozorovanymi srazkami
= nozorovany pritok

Obr. ¢. 3: Nepredvidatelna udadlost v povodi z kategorie operativnich nejistot (Darnhelka,
2007)

1.2.3.1 Nejistoty predpovédi a méreni srazek

Tato prace se nejvice dotyka pravé predpovédi srazek (QPF), ktera tvofi
hlavni ¢ast ze vSech vstupnich nejistot. V ptipadé lokalizace predikovanych srazek
roste nejistota v hydrologickém modelu v zavislosti na velikosti povodi. Plati, ze ¢im
je povodi mensi, tim je vétsi riziko, Ze srazky spadnou do jiného povodi, nez uvadi
piedpovéd’. Problematické je také ureni miry vlivu orografie. Vzhledem k tomu, Ze
jeden gridovy bod mé pfifazenou jednu primérnou nadmoiskou vysku, tak v ptipadé
ostrych vrcholli, tzkych udoli apod., dochazi k vyhlazeni rozdili a celkovému
zplosténi reliéfu. Tento problém se citelné projevuje napiiklad v pohoti Krkonos.
Obdobn¢ muze byt také opomijen zvySeny uhrn srazek na navétrnych svazich

(Danhelka, 2007).

Stejné jako predpovéd srazek, je pro hydrologickou simulaci dulezité i
aktualni méfeni z pozemnich srazkomérii. To je realizovano v siti pozemnich
automatickych sraZkomeéri, ze kterych jsou data automaticky posilana ke zpracovani.
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V tomto ohledu vznik4d nejistota V ploSném odhadu srdzek, jelikoz méfici sit
srazkoméru je nedostate¢n¢ hustd, zejména v pripadé lokalnich konvektivnich srazek.
Nameétend data je tieba interpolovat a extrapolovat a kombinovat s radarovym
méfenim (viz kap. ¢€.1.2.1.2). Dalsi nejistoty vznikaji pfi samotném méfeni
vlastnostmi srazkomérd, kde dochdzi v naprosté vétSiné kruzné velkému
podhodnoceni oproti skutecnému uhrnu. To je zplUsobeno napiiklad vétrem, kdy
turbulence okolo srazkoméru sméfuje kapky mimo méfici zatizeni. Naopak méteni
intenzivniho desté je zkresleno kratkymi intervaly mezi pieklapénim ¢lunku, kdy je
voda rozstfikovana mimo zachytnou plochu a na obé& poloviny Clunku, takze na
pteklopeni je potfeba vice 0,1mm srazek. Problémy pii méfeni pfinasi také zimni
obdobi, kdy mize dojit k namrznuti vody na ¢lunku nebo K vys$§imu vyparu za stén

srazkoméru, zptisobené nadmérnym vyhievem.

1.2.4 Hydrologické predpovédi v CHMU

V Ceské republice za¢al vyrazngjsi rozvoj hydrologické predpovédi po roce
1997, kdy byla Morava postizena katastrofalni povodni. Hydrologické ptedpovédni
modely byly nasazeny do zkuSebniho provozu v roce 2001 a operativné vyuzivany
jsou od roku 2002. Piedpovédi pro jednotlivé profily (obr. ¢. 4) jsou denné pocitany
na hydrologickych pracovistich, které dané profily spravuji. Jedna se o Centralni
predpovédni pracoviité (CPP) CHMU v Praze Komotanech a Regionélni
predpovédni pracovisté (RPP) Sesti poboéek CHMU v Plzni, Ceskych Budéjovicich,
Usti nad Labem, Hradci Kralové, Ostravé a Brné. Poéitany jsou jak hydrologické, tak
v nékterych pfipadech také manudalni hydrologické piedpovédi. Za normalni
odtokové situace jsou hydrologické piedpovédi vydavany jedenkrat dennég, a to 18
manualnich piedpovédi a 88 modelovych predpovédi na 48 hodin dopiedu (CHMU,
2007).
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Aktuéalni informace - stavy a pritoky na tocich
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Obr. ¢ 4: Mapa hydrologickych profilii hldsné a predpovédni sit¢ CHMU,
Ctvereckem jsou oznaceny profily, pro které je pocitana modelova hydrologicka predpoved,
tmaveé modrou a cernou barvou jsou zvyraznény profily, pro které je pocitana i manualni

hydrologicka predpoved (CHMU, 2007)

1.2.4.1 Manualni hydrometrické predpoveédi

Aplikace manualni hydrologické piedpovédi je limitovana délkou koryta a

tedy 1 velikosti povodi. Tuto metodu Ize uplatnit pouze na vétSich nebo stiednich
tocich s vétsi délkou koryta. V porovnani s modelovou piedpoveédi se lisi
diskrétnosti, kdy vysledkem piedpovédi je hodnota vodniho stavu v konkrétnim
terminu. Nelze tedy vycist jedine¢ny prubéh vodniho stavu ¢i prutoku. K zakladnim
metodam manualni ptedpovédi patii Metoda tendenci a Metoda odpovidajicich si

pritokii (CHMU, 2007).

Metoda tendenci popisuje pomoci extrapolace zmén vodniho stavu budouci
vyvoj na urcitou dobu dopiedu. Uplatnéni ma na tocich se s ustdlenou tendenci
klesani nebo stoupani. Na tocich, kde jedna z téchto tendenci netrva alesponi 5 dni,

nelze vytvotit predpovéd na vice jak jeden den doptedu (CHMU, 2007).

Metoda odpovidajicich prutokii ptedpovidd pratok pro urCitou stanici na

zéklad¢ méfeni pratoku na stanici umisténé vyse na toku. Je tfeba urcit postupovou
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dobu prutokt, coz je doba, za kterou se dostane voda z horniho profilu k profilu, kde
uréujeme piedpoved’. Je tieba brat v tvahu ptibytek vody v tseku mezi profily z tzv.
bo¢niho pfitoku. Tato voda je zdrojem z pfitokd, vyronu podpovrchovych vod a

povrchového odtoku.

1.2.4.2 Zpracovani modelové deterministické predpovédi

V Ceské republice jsou pro hydrologickou piedpovéd pouzivany dva
ptedpovédni systémy. Pro celé povodi Labe je pouzivan ptredpovédni systém
AQUALOG a pro povodi Odry a Moravy piedpovédni systtm HYDROG-S. V obou
pfipadech je souborem matematickych rovnic zjednoduSené popsan odtok vody
Z povodi Vv zavislosti na procesech infiltrace, proudéni podzemni vody, tani snéhu
apod. CHMU vydava alespoti jednou denné modelovou piedpovéd’ pro 18 vybranych
vodomérnych profila (obr. & 6)(CHMU, 2007).

V prvni fazi tvorby ptedpovédi je provedeno vinterni databazi
pfedpovédniho systému zpracovani vstupnich dat, kterd jsou ziskdvana z riznych
zdrojli z operativni datové zakladny CHMU. AQUALOG disponuje interni databazi
AguaBase a HYDROG-S databazovou aplikaci SOMDATA). V této fazi probiha
kontrola dat, jejich editace. Mozny je 1 manudlni zasah hydrologa v pfipadé opravy ¢i
doplnéni chybé&jicich dat (naptiklad z dlvodu poruchy méficich pfistroji nebo
ovlivnéni pritoku zménou pruto¢nosti koryta). Do ptedpovédi vstupuje mnoho
nejistot, které mohou negativné ovlivnit piedpovéd’. Muze se jednat o nejistoty ve
vypoctu zptisobené deterministickym zjednodusenim celého procesu odtoku nebo jiz
zminéné chyby méfeni. Nejvetsi nejistotu vSak do celého vypoctu vnasi predpoveéd
srazek  meteorologického  modelu  (ALADIN). Hodnoty  predikované
meteorologickymi modely je tieba kontrolovat a pfipadné pfed vstupem do modelu
provést editaci na zakladé¢ vlastnich zkuSenosti meteorologa nebo porovnani s jinymi
modely. Do vypo¢tu muze zasahnout hydrolog-prognostik a upravit nastaveni
modelu, tak aby se vysledky blizily realité. Upravit 1ze vysledny hydrogram nebo
parametry a pocatecni podminky (nasycenost plidy, mnozstvi sn¢hu). Na konci
procesu tvorby piedpovédi jsou vystupy ve vhodné formé (textova, graficka (obr. ¢.

5)) distribuovany uzivateltim.
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Obr. ¢. 5: Hydrologickad predpovéd’ v grafické podobé pro profil Usti nad Labem ze dne 3.
6. 2013 (zdroj: http://hydro.chmi.cz )

Obr. & 6: Mapa hydrologickych profilii hldsné a predpovédni sit¢ CHMU, pro které je

pocitina modelova hydrologickd predpovéd.. (zdroj: CHMU)
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Piredpovédni systém HYDROG-S: schematizace povodi je vtomto
srazko-odtokovém semidistribuovaném modelu popsana prostfednictvim
grafii tzv. zavéSenych ploch, hran a vrchola (obr. ¢. 7). Hrany grafu
predstavuji koryta toku, zatimco vrcholy reprezentuji uzly ficni sité a
plochy odpovidaji jednotlivym dil¢im povodim. Jednotlivd povodi maji
pfifazeny vlastni parametry (sklon, drsnost povrchu, délku povrchového
odtoku atd.), které jsou konstantni v celé¢ plose dil¢iho povodi. Plosny
odtok je pomoci jednotkového hydrogramu transformovan do koryta toku.
Numericky je odtok feSen kinematickou vinovou aproximaci Saint-
Venantovych rovnic pro neustdlené proudéni a bazalni odtok je feSen
koncepénim regresnim modelem, za ptedpokladu, Ze v povodi je pouze

jedna podzemni nadrz (Danhelka, 2007)

Obr. ¢. 7: Princip schematizace povodi v modelu HYDROG-S
(CHMU, 2007)

Piedpovédni systém AQUALOG: zpracovani vstupnich dat z riznych
zdrojii probiha ve specialni databazi AquaBase, napojené na operativni
datovou zakladnu CHMU (obr. &. 8 ). AquaBase pfipravuje vstupni
datovy soubor pro chod modelu a zaroveil umoziiuje jeho kontrolu a
editaci. AQUALOG se sklada z nasledujicich dil¢ich modult, uréenych
pro simulaci jednotlivych hydrologickych procesti v povodi (CHMU,
2007):
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SNOW17- Model sn¢hu
SAC-SMA - Srazkoodtokovy model
MAN — Model nadrzi

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

e. RSNELEV- Procedura urcujici skupenstvi srazek

f. UIH - Procedura jednotkového hydrogramu (spojeno se SAC-SMA)

Data pozorované
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Obr. ¢. 8: Schéma hydrologické predpovédi pomoci predpovédnich systémit AQUALOG a
HYDROG-S (CHMU, 2007)
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1.3 Numericka predpovéd’ poc¢asi, ALADIN

1.3.1 Princip numerické predpovédi pocéasi

Jak uvadi Meteorologicky slovnik, numericka pfedpovéd je predpovéd’ poli
meteorologickych prvki, kteréd je vysledkem Casové integrace prognostickych rovnic
nekterého fyzikalniho modelu atmosféry, provadéné na samocinnych pocitacich
metodami numerické matematiky. Cilem je, Vv co nejkratSim Case zpracovat data
pozemniho méfeni a na jejich zdkladé provést pocitatovou simulaci budouciho
vyvoje stavu atmosféry. V soufasné meteorologii mé numerickd predpovéd
nenahraditelny vyznam a neustale probiha jeji zdokonalovani pomoci parametrizace
déji subsynoptického metitka a zptresiiovani Casového i prostorového rozliseni
modelu a zdokonalovani metod numerické integrace (Kolektiv, 1993). Samotny
numericky model se skldda ze soustav fyzikdlnich rovnic, popisujicich fyzikalni
zdkony vyvoje atmosféry. Méfend (vstupni) data jsou pfed vypoctem upravena tzv.
numerickou analyzou a asimilaci dat. I pfesto, ze model zjednoduSuje procesy
probihajici v atmosféfe a fadu méné dilezitych dat vypousti, k vypoctim je tieba
pouzivat velice vykonné pocitae (tzv. superpocitace), schopné provadet velké
mnoZstvi vypoétli nad velkym objemem dat. V. CHMU pfispél k rozvoji numerické
predpovédi model ALADIN, ktery se v CR pouziva od 90. let 20. stol. (Janousek,
2004).

Kvalita predpovédi neustdle roste, diky zvySovani rozliSeni modelu a
zvySovani mnoZzstvi vstupnich dat. Kvantitativni pfedpovéd’ srazek (ptedpovéd’
srazkového uUhrnu pro urcit¢é misto) vychazi zintegrace modelu numerické
predpovédi pocasi s velkou rozliSovaci schopnosti a uplatnénim na omezeném uzemi.
Tyto typy model vyuzivaji prognostické vystupy hrubsiho modelu integrovaného na
vetsi oblasti a nazyvaji se LAM (Limited Area Model). Za Gcelem objeveni slabin
numerického modelu a zlepseni vysledkt, je v praxi aplikovana tada verifikacnich
metod. V ptipad¢ hodnoceni nejistoty kvantitativni predpovédi srazek je v posledni
dobé¢ stale vice vyuzivdna skupinova neboli ansamblova predpoveéd’. Jde o provedeni
vypoétl predpovédi s odlisnymi vstupnimi podminkami a daty (Rezadova et al.,
2007).
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1.3.2 ALADIN-CZ

Model ALADIN (Air Limitée, Adaptation Dynamique, Development
International) byl vyvinut mezindrodnim tymem vedenym Météo-France. Jedna se o
prostorové omezeny model zaméfeny na kratkodobou piedpoveéd (+54h)
atmosférickych procesti v mezo-gama meétitku. Horizontdlni rozliSeni dosahuje
V soucasnosti az 1km, ale pro operativni synoptickou pifedpovéd’ se prozatim vyuziva
2 km rozliSeni. Rada nejen evropskych zemi vyuZziva regionalni verzi modelu
ALADIN (obr. ¢. 9), supravenymi parametry pro mistni podminky. Ceska verze
nese nazev ALADIN-CZ a je casti projektu RC LACE (Regional Cooperation for
Limited Area modeling in Central Europe), kam patii sedm sousedicich statu.
V ramci RC LACE je vyzkum a vyvoj modelu koordinovan spole¢né, na rozdil od

samotného provozu, ktery je zajistovan kazdym statem samostatn¢ (NCMR).

ALADIN
Algeria

Bulgaria

France
Morocco
Poland
Portugal
Tunisia
Turkey

Austria
Croatia
Czech Rep.
Hungary
Romania COSMO
SIO\iak!a Germany
Slovenia Greece
Ttaly
Poland
g Rl({)mal_na
United Kingdom Switgsesl';?md

Norway

Obr. ¢. 9: Prehled Evropské Site Koordinace Kratkodobé Numerické Predpovédi Pocasi
(zdroj: NCMR)

Vypocet modelu ALADIN probihd na principu zptesnéni piredpovedi
globalniho modelu ARPEGE v cilové oblasti (CR). Vypocet globalniho modelu
ARPEGE probiha v Météo-France (Toulouse). Odtud jsou data pro oblast modelu
ALADIN-CZ prenesena do CHMU. Nasledné probiha interpolace poli z rozlideni
ARPEGE na vyssi rozliSeni modelu ALADIN a pfiprava dat metodou blendingu
digitdlnim filtrem. V pribcéhu vlastni pfedpovédi modelu ALADIN na 54h jsou
prubézné zapisovany vysledky v hodinovém kroku. V poslednim kroku jsou

vysledky zpracovany do podoby map, datovych soubori apod.
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1.4 Radarova sit' CZRAD

1.4.1 Princip méfeni

Principem radarového méfeni je zachyceni odrazenych viln, vyslanych
vysila¢em, od oblaénych ¢astic. Vysokoenergetické pulsy jsou anténou formovany
do uzkého kuzele. V ptipad€ narazu pulsu do castice, dochazi k pohlceni malé ¢asti
elektromagnetické energie a jeji nasledné rozptyleni do vSech smért (i zpét
k anténn¢). Analogovy signal zpracovany radarovym pfijimac¢em je digitalizovan a

softwarové zpracovan do vysledné podoby (Rezagova et al., 2007)

1.4.2 CZRAD

CZRAD - status Z000
Radar coverages (15886

Obr. ¢. 10: Pokryti izemi radary CZRAD. Kruznice ukazuji max. dosahy radarii a lomené
Cary vyznacuji oblasti vhodné pro urcovani intenzit srazek (oblast maximalni vysky paprsku

1500m nad terénem) (Zdroj:CHMU)

Ceska  radarova  sit (CZRAD) je  provozovana  Ceskym
Hydrometeorologickym Ustavem. Mimo meteorologické ucely, poskytuje data také
pro hydrologické predpovédi, leteckou dopravu a soukromé sektory (TV, mobilni

operatofi). Sklada se ze dvou dopplerovskych C-pasmovych radara (obr. ¢. 10)
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Gematronic METEOR 360AC na vrchu Skalky a EEC DWSR — 2501C na vrchu
Praha v Brdech. Pozice radart jsou vybrany tak, aby pii svém dosahu 256 km
pokryly celou plochu Ceské republiky a zarovei aby v blizkosti radaru nebyla zadna
terénni prekazka (Novak, 2005).

V soucasnosti je vystupem méfeni hodnota odrazivosti v intervalu 10 minut,
pfi¢emz tento Udaj je kombinaci dvou dil¢ich méfeni v intervalu 5 minut. Tento

zpisob méfeni a jejich kombinace, umoziuje rychlejsi aktualizaci dat méteni
a Sest vysSich elevaci. Druhé méfeni pokryva opét prvni Ctyfi nejnizsi elevace
shodné s prvnim métfenim a poté Sest vyssich elevaci, avSak v rozdilnych hladinach
nez pii prvnim méfeni (obr. ¢. 11). Vysledek méteni se tedy sklada z Sestnacti
elevaci, kde spodni ¢tyfi jsou radarem méfeny dvakrat. Toto vertikdlni rozliSeni
poskytuje dostatecnou piesnost (zejména ve spodni Casti oblacnosti) pro operativni

hydrologii a synoptickou meteorologii.

Interlaced Scan Strategy 1
20 T T T T T T T T T T T T T T T T T
. ¥z &8 & 8 £ 8 £ & 1
- £ & £ £ & % g g g g 1
igl= 2R A F@E R oE @ o ko o 3] o _|
g o m 'C_> 5] & 783 ~+ [ =] ol
= N 3 3 =z a =
) i / A F F ' |
e + / / g _ 1.7 dg. (1)
= | ST OSF T & W & W L
@ ; BTN T & L 13de. |
« 10 } T ] - - P S
e »FFi e @ 4
E‘ ; 7 7 [~ 0.9 dg. 7
7 o A o
g S |
e " - 0.5dg.
P " - I
~ ST
Al 0.1dg.  _|
/‘1 —
100 150 200 250 300
Distance from radar [km]

Obr. ¢. 11: Zavislost nadmorské vysky jednotlivych elevaci na vzdalenosti od radaru.
Cervené elevace jsou méreny pouze v prvnim méreni, modré elevace jsou méreny ve druhém
méreni a fialové elevace jsou méreny v obou mérenich. Z grafu lze napriklad vycist, Ze ve

vzdalenosti 250 km nelze detekovat cile v hladiné nizsi nez 5 km. (Rezdéovd, 2007)
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1.5 Verifikace numerické predpoveédi

Verifikace numerické ptedpovédi je rozsifena jako vhodny zplsob ziskavani
zpétné vazby na vysledky predpoveédi pocasi a vyhodnoceni uspéSnosti. Vysledky
verifikace mohou byt pouzity pro hodnoceni a posouzeni presnosti piedpovédi nebo
porovnani kvality modelt. Lze timto zpisobem také identifikovat urcité nedostatky
modelu za ucelem jejich napravy, ptipadn€ jakym smerem by se mél zamétit budouci
vyvoj. Na druhou stranu je mozné urcit vyhody a silné stranky modelu, tzn. naptiklad

situace, ve kterych je ptredpovéd’ velice presna. (Jolliffe, Stephenson, 2003)

1.5.1 Data pro verifikaci

Typ dat zavisi na druhu predpovédi, tcelu jeji prezentace a typu velic¢iny nebo
procesu, ktery je popisovan. Pro vyhodnoceni uspé$nosti modelu je tfeba mit
k porovnani dva typy dat, predpovidané a pozorované (namétené). Druhy predpovédi
schematicky rozd€luje naptiklad Stephenson, ktery je déli na deterministické
(nepravdépodobnostni) a  pravdépodobnostni.  Deterministické  predpovéedi
predpovidaji pouze jednu hodnotu prediktandu, zatimco pravdépodobnostni
pfedpovédi piedpovidaji pravdépodobnost vyskytu vSech moznych hodnot
prediktand. Obé tyto kategorie jsou dale déleny do péti kategorii podle typu
prediktandu na binarni, kategorické, celoCiselné, realné a komplexni. Piikladem
nejjednodussi formy predpovédi (binarni 0-1) mtze byt predpoveéd’ vyskytu tornada,
kdy v deterministické pifedpovédi (DBF- Deterministic Binary Forecast) dostavame
tyto hodnoty : 0-zadné tornado, 1-tornado. Jinak tomu je v pfipadé
pravdépodobnostni ptedpoveédi (PBF — Probabilistic Binary Forecast), kde je urena
hodnota hranice pravdépodobnosti vyskytu daného jevu (tornada), napf.
pravdépodobnost vyskytu torndda P=0,3. V pfipadé¢ kategorie komplexnich
prediktandl 1ze uvést deterministickou piedpovéd’ (DCF — Deterministic Complex
Forecast) srazek, vyjadienou v konkrétnich hodnotdich a pravdépodobnostni
predpovéd (PCF — Probabilistic Complex Forecast), kde je vyjadiena
pravdépodobnost vyskytu srazek (Stephenson, 2002).

CAWCR (The Centre for Australian Weather and Climate Research) fadi
druhy ptfedpovédi do tfech kategorii v zdvislosti na jejich zplisobu ziskavani,
Casoprostorové charakteristice a specifi¢nosti predpovédi (v zavorkéch jsou ptiklady

z dané kategorie) (CAWCR, 2013):
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i) Druh piedpovédi
(1) Deterministicka (kvantitativni pfedpovéd’ srazek)
(2) Pravdépodobnostni (pravdépodobnost srazek)
(3) Kvalitativni (5-denni vyhled)

i) Casoprostorova doména
(1) Casové fady (denni srazkové uhrny)
(2) Prostorové rozlozeni (mapa srazek)

(3) Casoprostorové rozlozeni (mapa mésicnich thrnt)

iii) Specifi¢nost predpovédi
(1) Dichotomicka (ano/ne) (vyskyt desté)
(2) Multikategoricka (teplotni podminky studené, normalni, teplé)
(3) Kontinualni (maximalni teplota)
(4) Objektové nebo udalostné orientované ( pohyb a intenzita tropické

cyklony)

1.5.1.1 Kvalita dat a predpovédi

Vysledky verifikace a jejich hodnota se odviji od kvality dat. Zakladem je mit
dostateéné mnozstvi dat k postihnuti co nejvice moznych variant situaci, které
chceme verifikovat. Problémem mohou byt napiiklad chybé&jici data. Mezera
vV méfenych faddch miZze nastat napiiklad technickym problémem pii méfeni.
V ptipad€ méfeni srazek mize dojit v zimnim obdobi k zamrznuti sraZkoméru ¢i pfi
silném vétru k vyraznému zkresleni namétenych hodnot (Danhelka, 2007). Jindy
muze byt kvalita dat ovlivnéna béhem procedury jejich vyhodnocovani. Takovéto
riziko zkresleni skute¢nych hodnot nalezneme napiiklad u plosného odhadu srazek,
kdy vyslednd data dostaneme procesem interpolace a extrapolace pozemniho
bodového méteni a vystupii z meteorologického radaru. Vysledky verifikace mohou
méfidla (srazkomeér, teplotni ¢idlo) nebo i nepatrnd zména jeho polohy. Na tyto a
podobné vlivy na podobu dat je tteba dat pozor, jelikoz ve vysledku mohou citelné

ovlivnit kvalitu verifikace (Jolliffe, Stephenson, 2003).
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1.5.1.2 Kvalita a hodnota predpovédi

Primérnim smyslem verifikace je ovéfeni kvality predpovédi porovnanim
predpovidanych a méfenych dat. Cim je vy$§i shoda, tim je vyssi i kvalita
predpovédi. AvSak muize existovat druh piedpovédi, jehoz kvalita miize byt nizsi, ale
naopak s vysokou hodnotou. Piedevsim se jedna o typ predpovédi, kde velkou roli
hraje Gsudek meteorologa na zaklad¢ vlastnich zkuSenosti. Mezi takovéto predpovédi
Ize zaradit predpovéd’ lokélnich boufek. S nejvyssi pravdépodobnosti bude vzdy
kvalita téchto dat nizka, protoze model jen velmi zfidka spravné piedpovi polohu
vyskytu lokalnich srdzek. Na druhou stranu pro meteorologa ma tato predpoveéd
vysokou hodnotu, jelikoz mize urcit oblast, kde je nejvyssi pravdépodobnost
vyskytu vysokych uthrnli a pfipadné vydat i varovani pted nebezpecnymi jevy
(Jolliffe, Stephenson, 2003). Piikladem kvalitni pfedpovédi je piedpovéd jasné
oblohy v letnim suchém obdobi. Zde lze dosahnout absolutni shody a tim i
maximalni kvality. Pokud chceme do vysledki verifikace zavést vétsi vahu hodnoty
pfedpovédi, neni vhodné pouzivat kvadratickd bodovaci pravidla (napt. RMSE),
které kladou diraz na chybné predpovédi. Jako vhodnégjsi se v této situaci nabizi

pozitivng orientované skore (napf. ,,hit rate”) (CAWCR, 2013).

1.5.2 Binarni udalosti

Mezi binarni, neboli dichotomni jevy, lze zatfadit mnoho z pozorovanych
meteorologickych udalosti, jako napfiklad dést’, povodné, mlha a jiné. Tyto jevy
bud’to nastaly nebo ne, na zakladé¢ cehoz lze ohodnotit piredpovéd. Tento druh
predpovédi je také nékdy nazyvan jako ,,ano/ne* predpoveéd’. Existuji tedy Ctyfi rizné
kombinace vyslednych vystupi, které mohou nastat. Vysledky jsou nejcastéji
prezentovany pomoci kontingenéni tabulky. Zpusob zapisu uspésnych prognoz je hit
(udalost byla piedpovézena a nastala) nebo correct rejection (udalost nebyla
pfedpovédéna a nenastala) a neuspéSnych prognoz jako false alarm (udalost byla
predpovézena a nenastala) nebo miss (udalost nebyla pifedpovézena a nastala) (tab. ¢.
1) (Jolliffe, Stephenson, 2003).
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Event forecast Event observed

Yes No
Yes Hit False alarm
No Miss Correct rejection

Tab. ¢. 1: Kontingencni tabulka

1.5.2.1 Metody hodnoceni binarnich udalosti
Nasledujici kategorické statistiky jsou vybérem moznosti hodnoceni,
vychazejiciho ze Ctyf hodnot Cetnosti v kontingenéni tabulce. Prvky hits, false
alarms, misses a correct rejections predstavuji pocet udalosti n, kolikrat dana situace
nastala. V nasledujicich fadcich jsou popsany nejvice vyuzivané statistiky. (Jolliffe,
Stephenson, 2003) (Ebert, 2008).

Frequency Bias (BIAS): pomér mezi poctem piedpoveédi vyskytu udalosti a
skuteénym pocétem vyskytu udalosti. Vzhledem k tomu, ze pracuje pouze
cetnostmi, z vysledku nezjistime ptesnost predpovédi. Smyslem je urit zda

model podhodnocuje nebo nadhodnocuje piedpoveéd’. Nejlepsi skore je 1.

hits + false alarms
BIAS = - - (D
hits + misses

Probability of Detection (POD): byva také Casto oznacovan jako hit rate
(H). Vyjadiuje podil spravné predpokladanych udalosti, na které se zamétuje.
Naopak uplné opomiji false alarms. Nejlepsi skore je 1.

hits

POD = 2
hits + misses )
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False Alarm Ratio (FAR): zjistuje k jakému podilu pfedpovidanych ,,yes*
ve skute¢nosti nedoslo. Mé&l by byt vyuzit v souvislosti s POD. FAR je vzorek
odhadu podminéné pravdépodobnosti faleSného poplachu tim, ze

piredpovidana udalost nenastala. Nejlepsi skore je 0.

false alarms
FAR

(3)

~ hits + false alarms

False alarm rate (F): popisuje podil nenaplnénych ptedpovédi, které byly
pfedpovidany. Jindy se také nazyva Probability Of False Detection (POFD).
Idedlni vysledek je 0 a lze jej vylepSit sniZenim poctu vydanych ,yes®

predpoveédi.

false alarms

F= 4)

correct rejections + false alarms

Threat score (TS): snazi se postihnout, do jaké miry koresponduji ,,yes*
predpovédi s ,,yes* méfenimi. Casto je také uvadén jako Critical Success
Index (CSI). NerozliSuje zdroj chyby pfedpovédi a postihuje stejnou mirou
misses a false alarms. TS statistika je Siroce pouzivana pro hodnoceni odhadu
vzacnych udalosti, protoze k vypoctu neni tfeba znat frekvenci spravnych

zamitnuti (correct rejections).

hits

TS =
hits + misses + false alarms

(5)

Equitable Threat Score (ETS): stejné jako TS, upraveno pro pocet shod,
které byly nahodné vybrany, kde: hitSrandom=

%(observed yes X forecast yes). ETS je Casto pouZivana pii verifikaci

srazek v NWP (Numerical Weather Prediction) modelech. Jako ptednost je
uvadéna rovnovaznost hodnoceni, ktera umoziluje provadét spravedliva
porovnani mezi riznymi reZimy. Idealni skore je 1.
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hits — hits
ETS = — : random : (6)
hits + misses + false alarms — hitS,;qngom

Hanse nand Kuipers diskriminant (HK): vypocditava se rozdilem POD
hodnoceni a F hodnoceni a méfi schopnost pifedpovédi odliSit pozorované
,yes® pripady od ,,no* ptipadi. K vypoctu jsou vyuzity vSechny ¢tyfi mozné

vysledky z kontingen¢ni tabulky. Ideélni skore je 1.

HK = POD —F (7)

1.5.3 Predpovédi kontinualnich veli€in

Do této kategorie se tadi redlné spojité (kontinudlni) skalarni veli¢iny, jako
napiiklad teplota, tlak nebo srazky. Kontinudlni realné veliCiny jsou bézné
vysledkem numerické pfedpovédi a kategorické predpovéedi (ptedchozi kapitola) jsou
Casto ziskdvany pomoci prahovych hodnot pro spojité veli¢iny. Pfikladem miize byt
teplotni fada méfenych a predpovidanych hodnot. Mimo souhrnnych skére 1ze pouzit
pro verifikaci také tfadu grafickych posouzeni (bodové a krabicové grafy) (Jolliffe,
Stephenson, 2003).

1.5.3.1 Metody hodnoceni kontinualnich veli¢in

Mean Absolute Error (MAE) : nevyhodou stfedni systematické chyby je ta,
ze zaporné chyby (odchylky) se kompenzuji témi kladnymi. To znamena, Ze 1
dobie hodnocené predpoveéd’ nemusi byt tak piesna, jak by se zdalo. Tomuto
jevu se snazi predejit pravé MAE, kterd je definovana jako primér
absolutnich hodnot. Z tohoto divodu vSak nelze urcit smér odchylky. F;
ptedstavuje predpovidanou hodnotu a O; namétenou hodnotu. Idealni skore je

0 (Jolliffe, Stephenson, 2003).

N
1
MAE = NZ IF,— 0] (8)
=1
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Mean Squared Error (MSE) : patii mezi jedno z nejpouzivangjSich
hodnoceni. Diky druhé mocniné je MSE daleko vice citlivé na vétsi odchylky
piredpovédi, nez MAE. Vysledkem je suma druhych mocnin rozdilu mezi

predpovédi a métenim.

1 N
MSE = NZ(E —0)% (9)

Root Mean Square Error (RMSE) : stejné jako MSE klade dtiraz na vétsi
chyby. RMSE méfi rozsah primérny rozsah chyby (vysledna odchylka je na
rozdil od MSE ve stejné jednotce jako vstupni hodnoty) a z ¢ehoz plyne, ze

stejné jako v piipadé MSE je idealni skore 0.

N
1
RMSE = NZ(FL-—OL-)Z (10)
i=1

Scatter plot: jednoduchy graf stavéjici proti sobé predpovidané a métené
hodnoty (obr. ¢. 12 ). V piipadé¢ idealni shody jsou vSechny body sefazené na
45° diagonale s pocatkem vbodu 0. Zgrafu lze napiiklad vycist, zda
pfedpovéd” nadhodnocuje nebo podhodnocuje, odlehlé hodnoty nebo
tendence.

Forecast Temperature (C)
*

-5 1 1 1 1 1 1
-2 05 10 15 20 253 30

Obh=served Temperature (C)

Obr. ¢. 12: Scatter plot (bodovy graf) zavislosti mérenych a predikovanych hodnot (CAWCR,
2013)
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Quantile plot: v grafu jsou vyneseny proti sobé vybrané kvantily méfenych a
predikovanych hodnot. Matematicky se jedna o bodovy graf podminény
kvantily méfenych a predikovanych hodnot pro vybranou pravdépodobnost
(obr. ¢. 13). Nejlepsiho vysledku je opét dosazeno, pokud body lezi na nebo
Vv tésné blizkosti 45° diagonaly. Pokud se nachazeji dale od diagondly, ale

wevr

vetsi vzdalenost v grafu napiiklad mezi body 0,25 kvantilu a 0,75 kvantilu.
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Obr. ¢ 13: Quantile plot — zavislost kvantilit mérenych a predikovanych hodnot
(Casati, 2009)

Box plot: poskytuje vhodnym zpusobem piehled marginalni distribuce
méfenych a predpovidanych dat. Popisuje charakteristiku rozlozeni dat,
naptiklad median, variabilitu a symetrii dat (obr. ¢. 14). Horni a dolni hranice
boxu je horni a dolni kvantil (0,75 a 0,25). Variabilitu lze posoudit podle
vysky boxu nebo celého rozpéti grafu, které popisuje minimalni a maximalni
hodnoty. Medidn je zndzornén vodorovnou cCarou uvniti boxu ( Murphy,

Brown, Chen, 1989).
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Obr. ¢. 14: Box plots (krabicové grafy) meérenych dat (OBS) a predikovanych dat (FCST)
(Casati, B., 2009)

1.5.4 Pravdépodobnostni predpoveédi

Ptedchozi metody verifikace byly zaméfeny na hodnoceni dat ve formé jedné
hodnoty (z kontinua) nebo diskrétni kategorie. Pro pravdépodobnosti ptedpovéd’ je
typicka prezentace dat v urcitych intervalech nebo tfidach (kategoriich). To znamena,
ze na zékladé ofekavané pravdépodobnosti vyskytu piredpovidané udalosti je urcena
pravdépodobnostni hodnota jevu P Vv rozmezi 0 aZ 1. Pravdépodobnostni pfedpovéd
muze byt také zalozena na souboru nékolika deterministickych ptredpovédi platnych
pro stejny cas, které jsou nezavislé a podléhaji ndhodnému procesu. Odhad
pravdépodobnosti progndézované udalosti poskytuje podil piredpoveédi predikujicich
ur¢itou udalost ze vSech uvaZovanych piedpovédi. Tato metoda je znama jako

ansamblova piredpovéd’ a je stale rozsifenéjsi (Jolliffe, Stephenson, 2003).

Na rozdil od kategorické ptfedpovédi neni vystupem piedpovédi napiiklad
,»Vyskyt desté v urcity Casovy interval: yes “, nybrz kuptikladu tvrzeni, zZe dést’ se
vyskytne s 40% pravdépodobnosti. V tomto piipadé je tfeba provadét verifikaci pro
jednotlivé miry pravdépodobnosti (40%). Stejné tak lze v pravdépodobnostni
pfedpovédi hodnotit také binarni udélosti a to opét principem pfifazeni hodnot, zda

k udalosti doslo (1) nebo se nevyskytla (0).
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1.5.4.1 Metody hodnoceni pravdépodobnostnich udalosti
K hodnoceni pravdépodobnostni piedpovédi 1ze kromé empirickych metrik
vyuzit také grafické zpracovani vysledka. Jednou z moznosti je Spolehlivostni krivka
(Reliability Curve- RC) nebo K7ivka Relativni Operacni Charakteristiky (Relative
Operating Characteristic — ROC) (CAWR, 2013).

Spolehlivostni kiivka: znazornuje piesnost piedpoveédi v pfimé zavislosti na
namétené hodnoty (obr. ¢. 15). Spolehlivostni kiivku piedstavuje plna Cara,
ziskana vynesenim hodnot f (q) frekvence udalosti proti q pravdépodobnosti
piedpovédi. Videdlnim piipadé se spolehlivostni kiivka piekryva
s diagonalni linii. Horizontalni pferusovana linie predstavuje klimatologickou
frekvenci popisované udalosti a teckovana linie vedouci stfedem mezi
diagonalni a horizontalni linii znaci tzv. ,,no skill*“ ve vztahu ke klimatologii.
To znamend, Ze pouze hodnoty nad touto teCkovanou Carou ptikladaji vyssi
schopnost  pfedpovédi, nez pokud bychom  vychazeli pouze
z klimatologickych  podkladi. V zobrazeném piikladé se nachazi
spolehlivostni kiivka napravo od diagonaly. To znamena, ze ptedpovéd’ byla
nadhodnocena. Histogram v levém hornim rohu ukazuje ¢etnost jednotlivych
hodnot pravdépodobnosti, které byly predikovany (CAWR, 2013).
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Obr. ¢. 15: Spolehlivostni kiivka
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Relativni Opera¢ni Charakteristika (ROC): ktivku dostaneme vykreslenim
vysledkd charakteristik POD proti F pro udalosti definované pomoci tady
rozhodovacich prahovych hodnot. Prahovou hodnotou byva pravdépodobnost
a ,yes“ udalost nastane, pokud pravdépodobnost predpoveédi presahne
prahovou hranici (Ebert, 2008). Kiivka v pfipad¢ ptesné piredpovédi zacina
Vv levé spodni ¢asti a nasleduje osu Y smérem do levého horniho rohu (F=0).
Dale nasleduje horni osu smérem k pravému hornimu rohu (POD=1).
Vysledkem je plocha vznikla pod kiivkou, kdy idedlni hodnota je 1, ,,no skill
hodnota je 0,5 (obr. ¢. 16) (CAWR, 2013).
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Obr. ¢. 16:ROC krivka zobrazujici verifikaci predpovédi na 2,4,6 a 8 dni
(Jolliffe, Stephenson, 2003)
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Brier Score (BS) : Brier navrhl nékolik metod hodnoceni kvantitativnich
pravdépodobnostnich bindrnich prognéz, zalozenych na kvadratickém
bodovani. Jednou z téchto metod je pravé BS, kde N je pocet realizaci
pfedpovidaného procesu, pies které je validace provadéna (Jolliffe,
Stephenson, 2003). Pro kazdou realizaci i, existuje pravdépodobnost vyskytu
predikované udalosti pj, a stejné tak hodnota 0; nabyvajici hodnoty 1 nebo 0,
podle toho, zda se udalost vyskytla nebo ne. BS poméfuje stiedni
kvadratickou pravdépodobnostni chybu pii N udélostech. Idealni skore je 0
(Ebert, 2008).

1 N
BS = Nzlm- —0)? (11)

Brier Skill Score (BSS) : na rozdil od BS je BSS kladné orientovano, tedy
¢im vys$$i hodnota, tim lepsi pfesnost piedpovédi a navic bere v uvahu
klimatologickou frekvenci (Byef). Stejné jako BS je vhodné&jsi pro delsi datové
sady a predevs$im v ptipadé€ vyskytu extrémni udalosti, je potieba vice dat pro

dosazeni relevantnich vysledkd.

BS

BSS =1-—
BSyer

(12)

Ranked Probability Score (RPS) : méfi sumu kvadraticky rozdila
vV kumulativnim kvadratickém  prostoru  pro multi-kategorialni
pravdépodobnostni predpovéd. CDFyny je kumulativni pravdépodobnost
predpovédi, ze bude piekro¢ena definovand hranice pro m. Pokud je
piekroCena, 0y, nabyva hodnotyl, pokud ne, 0. M pfedstavuje pocet kategorii

predpoveédi.

M
1
RPS = m Z (CDFy’m - Om)z (13)
m=1
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1.5.5 Prostorové predpovédi

Pfedchozi typy predpovédi jsou pouze funkci Casu. To znamend, ze
ptedpovéd’ byla vypoctena nékolikrat pro jediny parametr (srazky, teploty apod.)
V jednom prostorovém bod¢. Kdezto prostorova predpoveéd pocita stejny parametr
nad vymezenym prostorem. Prediktandy mohou byt spojité nebo diskrétni veliCiny a
predpovéd” muze byt vyjadiena deterministicky nebo formou pravdépodobnosti.
Problém verifikace ptredpoveédi v prostorovych polich vznikd srovndvanim dat v
pravidelné miizce s meéfenymi daty v nepravideln¢ vzdalenych mistech. NWP
modely prochdzeji cyklem asimilace, analyzy a predpovédi dat, ktery zajisti, ze
verifikacni pole je k dispozici na stejném gridovém poli, se stejnym Casovym a
prostorovym rozliSenim jako pole pfedpovédi. Specidlni pozornost je tieba vénovat
Vv pfipadé srazkovych dat, kde je nutné provadét analyzu a asimilaci dat odde¢lené.
Duvodem je, Ze zejména v oblastech svyznamnou topografii a variabilnim
rozmisténim méficich stanic se velice komplikuje analyza srazkovych dat (Jolliffe,

Stephenson, 2003).

K verifikaci NWP modeli o vysokém rozliSeni je potfeba zvolit netradi¢ni
verifikacni techniky, zejména kvili vyskytu drobnych prvki (lokédlni konvektivni
bunky). V posledni dobé¢ se zacinaji rozvijet metody, u kterych neni pozadovano, aby
pozorovana data byla pfesné ve stejném méfitku jako predpovéd’. Jednou z nich je

fuzzy metoda.

1.5.5.1 Fuzzy metody

Techniky fuzzy metod jsou vicemétitkové, posuzujici kvalitu predpovédi jako
funkci prostorové blizkosti. A to tim zplsobem, ze jsou hledany shody v prostoru
okoli bodu zajmu. Pivodné byly vyvinuty pro verifikaci srazkovych predpovédi o
vysokém rozliSeni proti radarovym odhadiim a meéfeni pozemnich sraZkoméri.
V podstaté je lze aplikovat na jakékoliv pfedpovédi o vysokém rozliSeni, které maji
dostupna data pozorovani. Zvlastnosti je pouzivani odliSnych identifika¢nich pojmd,
jako ,useful“ (vhodné) a ,,close enough *“ (dostatecné blizko). Nékteré fuzzy metody
hodnoti velkoryse a jako dobrou ptfedpovéd mohou povazovat situaci, kdy
pozorovand udalost a alesponi jedna pfedpovidand uddost (naptiklad ptekroceni
mezni hodnoty pro srazkovy thrn v ur¢itém gridu) se nachazeji ve stejném blizkém
okoli. Jiné jsou naopak vice omezujici a pozaduji navic v blizkém okoli stejnou
frekvenci predpovédi a pozorovani (Ebert, 2008).
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Klasickd prostorova verifikace pfedpovédi v rastrovém formatu srovnava
pozorované hodnoty v urcitém bodu (gridu), s pfedpovédi pro tentyz bod a nasledné
pocita razné metriky pro shodny soubor vSech méteni a predpovédi. Fuzzy verifikace
pripousti, ze predpoveéd’, kterd je mirné odchylena v prostoru, mize byt stale vhodné
pouzitelna. Uroveii prostorové chyby je definovéana tzv. lokdlnim okolim (local
neighbourhood). Tento pfistup Ize aplikovat i na ¢asové odchylky. Velikost local
neighbourhood se uruje na zaklad¢ n¢kolika parametrii, napiiklad Casového a
prostorového rozliSeni, druhu meteorologické situace apod. (Ebert, 2008). Mezi
nejpouzivanéjsi fuzzy metody patii Fraction Skill Score (FSS), kterd hodnoti dil¢i
pokryti srazkovym uhrnem, ktery piekrocil stanovenou prahovou hodnotu

(Rezacova, et al., 2009)

observation matched forecast  matched forecast
(traditional (fuzzy verification)
verification)
Obr. ¢.17: Priklad porovnavani mérenych hodnot (observation) s predpovédi (matched
forecast) tradicnim zpiisobem (traditional verification) a fuzzy metodou (fuzzy verification)

(Ebert, 2008)

Fractions Skill Score (FSS): vtomto piipadé je model hodnoceny jako
uspesny, pokud frekvence predikovanych udalosti je blizka frekvenci
métenych udalosti. FSS mezi sebou pfimo porovnava frakéni pokryti grid
boxli udélostmi (pfedpovédi proti méfeni) v prostoru o rostouci velikosti.
Nabyva skore 0-1, pficemz 1 je nejlepsi vysledek (Ebert, 2008).

FSS=1-— FB3 (14)

%[ZNPfZ +ZNP02]
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V citateli je dosazeno Fraction Brier Score (FBS), které je pocitano sumou
druhych mocnin rozdilu frakce predpovéedi Ps a frakce méteni P,. Parametr N

je v obou ptipadech pocet grid boxti ve verifikované oblasti (Rezacova et al.,
2009).

1
Imszﬁzk@—gy (15)

Za nejsmysluplnéjsi vyuziti fuzzy verifikace je povazovano vyhodnocovani
prognostickych sad za ucelem posuzovani typického chovani predpovédi. Lze ji
vyuzit pro verifikaci lokdlnich konvektivnich srdazek i rozsahlych srazkovych poli.
Existuji 1 klasické metody hodnoceni upravené pro porovnani hodnot predpovédi ve
vysokém rozliSeni a hodnot namétenych v blizkém okoli. Naptiklad (Rezacova et al.,
2007) uvadi tzv. Area-related RMSE. Tato metoda piedpoklada, Ze uspéSna
pfedpovéd ma podobné rozlozeni intenzit srazek jako naméfené hodnoty. Vypocet
probihd tak, ze predikované a meéfené hodnoty jsou setazeny od nejmensSich po
nejvetsi a z téchto dvou sefazenych tad je pocitino RMSE. Fuzzy metodu lze uplatnit
1 na dalsi z klasickych metod, jako naptiklad POD, BSS, FAR apod. Vysledky lze
prezentovat napiiklad pomoci diagramu zavislosti intenzity na métitku (obr. ¢. 18).

(Ebert, 2008)
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Obr. ¢. 18: Vysledky fuzzy verifikace konvektivni udalosti metodami FSS a BSS. Tmavsi
odstin Sedé znamenda dobré vysledky, svétly odstin nepresné vysledky. Na ose X jsou hodnoty

prahovych hodnot pro srazkové uhrny (mm/h) a na ose Y prostorové méritko (km) (Ebert,
2008)
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2. Metodika

2.1 Charakteristika a zptlsob zpracovani dat

2.1.1 Popis verifikovanych srazkovych udalosti

Cilem prace je statisticky odhad nejvhodné€jSiho rozliSeni vstupnich dat
(numerické predpoveédi srazek modelem ALADIN) do hydrologickych modela
pouzivanych v.CHMU. Ke zpracovani bylo vybrano 6 nezavislych srazkovych

udalosti v nésledujicich terminech:

1) 1.6.2013
2) 2.6.2013
3) 23.6.2013
4) 9.8.2013
5) 19.8.2013
6) 18.9.2013

Pro vyhodnoceni byly pouzity vystupy numerické predpoveédi srdzek modelu
ALADIN, které byly k dispozici v hodinovém kroku. Pocatek integrace predpovédi
byl vzdy vden vyskytu udalosti v 00:00:00 UTC. Rozsah ptedpovédi (+48h)
vyzadoval selekci (respektive zkraceni) pouze pro dobu vyskytu srazkové udalosti,
z diivodu moznosti zkresleni vypocétii hodnotami ptredpovidanych srazek v obdobi
mimo posuzovanou udélost. Ve vSech Sesti pripadech doslo k redukci prfedpovédi na
+48h, ¢imz se délkou shodovala s méfenymi daty. Jednim z kritérii pro vybér
vhodnych srazkovych epizod byl vyskyt srazek na vétsing izemi CR. Diivodem je
rozmanitost orografie a specifi¢nost jednotlivych ¢asti republiky vzhledem k vyskytu

a prubehu srazkové ¢innosti.

2.1.2 Zplsob zpracovani dat

Data byla zpracovana v prostiedi R, které poskytuje Sirokou Skalu moznosti
zpracovani a prezentace rastrovych dat. Pro praci s rastrovymi daty byl pouzit
predevsim balicek raster a pro jejich grafickou prezentaci balicky ggplot2, maptools
apod.
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Rastr je prostorova datova struktura rozdélujici wurcitou oblast do
rektangularnich bunék neboli pixeli, které mohou mit pfifazenu jednu nebo vice
hodnot. Obecné tento typ dat nazyva jako gridova data. Funkce balicku raster
poskytuji schopnost manipulace, Upravy a vytvareni dat. Princip prace s rastrem a
vétsina funkci je zde na podobném principu jako v programu GIS (Geographical
Information Systems). V balicku raster existuji tii zakladni zplsoby prezentace
rastrovych vrstev v zavislosti na typu dat a smyslu jejich vyuziti. RasterLayer je
nejjednodussim znich a reprezentuje jednovrstvd rastrova data. V piipadé
separovanych rastrovych dat z nékolika vrstev se nabizi jako vhodnéj$i prezentace
pomoci RasterStack. Data pro RasterStrack jsou v podstaté souborem RasterLayer
objektl se stejnym prostorovym rozsahem a méfitkem. Ttetim zplGsobem, ktery je
vyuzit v této praci, je RasterBrick. Jeho vystupem mize byt pouze jednovrstevny
soubor dat a v praxi byva ucinnéjsi nez RasterStrack a ¢asto je vyuzivan pravé pro
analyzu klimatickych a meteorologickych dat, jako jsou napftiklad satelitni snimky

nebo vystupy klimatického modelu (Hijman, 2014).

2.1.3 Statistiky dat srazkovych udalosti

V ptipadé predpovédnich dat bylo k dispozici 320 rastrovych vrstev pro Sest
vystupt z vyse uvedenych termint. Kazdé z vrstev méla rozliSeni 82x122 bodu, tedy
celkem 10 004 bodu. Pro lepsi manipulaci a prezentaci dat v R programu, byla data
pfevedena do soufadnicového systému S-42, které ma pii zobrazeni vyhodu
nulového thlového zkresleni. Na obr. ¢. 19 jsou zobrazeny celkové sumy srazek
(+48h) z jednotlivych vystupt modelu ALADIN. Pro jednotlivé vystupy byly
predikovany maximalni a minimalni thrny uvedené Vv tabulce ¢. 2. V pfiloze jsou
dale vyobrazeny sumy predikovanych srazek pro 1h maxima a dale 3h, 6h, 12h a 24h
maxima jednotlivych udalosti, vypocitana klouzavou sumarizaci hodinovych dat.
Prezentovany jsou tedy soucty 3, 6, 12 a 24 vrstev hodinovych dat, ve kterych je po

seCteni v urcitém bod¢ dosazeno nejvyssi mozné hodnoty.

Méfena data jsou vysledkem kombinace radarovych odrazi a pozemniho
mefeni. K dispozici byla ve stejném prostorovém a Casovém rozliSeni jako data
ptedpovédi. Z divodu casové délky dat (48h) dochazi vterminu 2. 6. 2013
k piekryvani dvou shodnych datovych sad, uréenych pro piedpovéd z 1. 6. 2013
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OOUTC a 2. 6. 2013 00UTC. Tato skutecnost zpiisobuje pii vypoctu maximéalnich
vicehodinovych sum pro terminy 1. 6. 2013 +48h a 2. 6. 2013 +48h (viz ptiloha), ze
je pro oba terminy vypoctena témét shodnd maximalni suma. Pfi verifikaci to neni
problém, jelikoZ méfend data z terminu 2. 6. 2013 jsou pfifazena ke dvéma odliSnym
predpovédim pro toto obdobi. V tabulce €. jsou porovnany maximalni a minimalni

hodnoty.

FOR_2.6.2013 FOR_23.6.2013
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0 0 0
FOR_19.8.2013

o
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Obr. ¢. 19: Sumarizace srdazek z jednotlivych vystupii modelu ALADIN (+48h)
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Obr. ¢ 20: Sumarizace mérenych srazek z kombinace radarového a pozemniho méreni (48h)

V tabulce ¢. 2 jsou porovnany maximalni a minimalni hodnoty ptedpovédi a
méteni. V prvnich dvou terminech doslo v piedpovédi k podhodnoceni maximalniho
uhrnu, ve zbylych ¢tyfech naopak k nahodnoceni. Vyraznéjsi rozdil v maximech se
vyskytuje v predpovédich z 23. 6. 2013 00UTC a 19. 8. 2013 00UTC . Nejvyssi
naméfeny thrn dosahl hodnoty 144,4 mm dne 1. 6. 2013.
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Termin 1.6.2013 2.6.2013  23.6.2013  9.8.2013  19.8.2013  18.9.2013
predpovédi oouTC oouTC oouUTC oouUTC oouTC o0ouUTC

Piredpovéd’:

Max (mm) 127,6 110,2 117,6 81,2 718 58,4
Min (mm) 04 23 0,0 0,1 0,0 0,9
Max (mm) 1444 116,1 83,4 751 36,0 40,8
Min (mm) 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0

Tabulka ¢. 2: Maximalni a minimdlni hodnoty predikované a mérené pro zobrazenou oblast

pro +48h

V obrazku ¢. 21 a €. 22 je zobrazeno ¢asové rozlozeni maximalnich srazek,
odvozené z predpovédi modelu ALADIN a z méfenych dat, v zavislosti na hodiné
vyskytu (0-48h) maximalni 1h srazky v jednotlivych gridovych bodech. To znamena,
ze napiiklad grid, ve kterém podle predpovédi nastane maximalni srdzka ve 12h
pfedpovédi, mé pridélenou barvu odpovidajici na stupnici hodnoté 12. Z vysledné
mapy lze kromé Casové charakteristiky maximalnich srazek také urcit, kterym

smérem a v jakych hodinach se pohybovalo hlavni srazkové pasmo.

FOR_time_1.6.2013

FOR_time_2.6.2013 FOR_time_23.6.2013
3 B -

A LII ’q'
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Obr. ¢ 21: Casovd charakteristika maximalnich 1h predikovanych srazek
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Obr. ¢ 22: Casova charakteristika maximalnich 1h mérenych srazek

Celkovou vydatnost Sesti vybranych destovych epizod lze porovnat
Vv mapovém vystupu na obr. ¢. 20. Urcitou predstavu o celkové vysce srazkovych
uhrntt mize poskytnout také histogram popisujici Cetnosti (frekvence) pro piidélené
ttidy hodnot. V nasem piipadé (obr. ¢. 23) jsou vyjadieny Cetnosti vyskytu hodnot
predikovanych srazkovych thrnt, rozdélenych do t¥id po 10 mm. Zdrojem pro tyto
histogramy jsou rastrové vrstvy, které predstavuji vysledek 48h integrace kazdé
udalosti. Jako pfedpoveéd predikujici v celkovém souctu nejnizsi srazkové uhrny, lze
na zaklad¢ histogramu hodnotit predpovéd zterminu 18. 9. 2013. Dtvodem je
nadpolovi¢ni zastoupeni gridovych boxt s hodnotou 0-10mm, které zpisobuje, ze
predpovédi z terminu 1. 6. 2013, kdy jsou srazky vice rovhomérné rozlozeny po ose

X a nejvyssi ¢etnosti nabyvaji thrny v rozmezi 20-30mm. Stejné tak i predpokladané

WV
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FOR_1.6.2013 FOR_2.6.2013 FOR_23.6.2013
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Obr. ¢ 23: Cetnosti tiid sumarizovanych predikovanych srazkovych tihrnii +48h

2.1.4 Vstupni oblasti do hydrologickych modelu

Numericka ptedpovéd’ srazek nevstupuje do hydrologickych ptedpovédnich
systémt ve stejném rozliSeni, vjakém je vytvafena v modelu ALADIN. Oblasti
povodi Ceskych fek jsou rozdéleny do 37 jednotlivych oblasti, pfi€emz pro jednu
oblast je vyhodnocovéna jedna vstupni hodnota srazek. V ptipad€ pouziti pro vstupni
data stejného rozliSeni, v jakém je pfedpovéd’, dochazelo by k vnaSeni vysoké miry
nejistoty, a to predevsim vzhledem k prostorové variabilité sraZzek. AvSak s rostouci
presnosti predpovédi srazek prestava byt soucasné rozdéleni do vétSich oblasti
dostatecné uspokojivé. Problémové jsou zejména horské partie nebo naptiklad
oblasti s vy$s§im vlivem navétrnych svahii na celkovy uhrn srazek. Za tucelem
zptesnéni hydrologickych piedpovédi je nejspiSe potiecba zjemnit rozliSeni

celoplosné.

Na obr ¢. 23 je zobrazena mapa vSech vstupnich srazkovych oblasti. Barevné
jsou odliseny barvy polygont vstupujicich do pifedpovédniho systému AQUALOG
(modra barva) a HYDROG-S (zelena barva). Polygony jsou navrZeny tak, aby
pokryvaly plochu ¢eskych povodi.
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Vstupni srazkové oblasti

j

Legenda
vstupni polygony
model

[ AquaLos
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Obr. ¢. 23: Vstupni srdzkové oblasti do predpovédnich systéemu AQUALOG A HYDROG-S

2.1.41 Casové charakteristiky destd ve vstupnich
oblastech

V nasledujicich obrazcich ¢. 25 a ¢. 26 je graficky zobrazeno ¢asové rozlozeni
Sesti posuzovanych srdzkovych epizod pro predikci a méfend data Vv jednotlivych
vstupnich oblastech. Z divodu velkého poctu vstupnich oblasti, byly rozdéleny do
¢tyt skupin podle hranic povodi, a to povodi Vltavy, Labe a Ohfe, Moravy a Odry
(obr ¢. 24). V textu prace jsou prezentovany Casové charakteristiky pro oblast povodi
Vltavy, jelikoZ pravé zde byl sumarné nejvyssi vyskyt srazek. Casové charakteristiky
pro zbylé tii oblasti jsou vyobrazeny v ptiloze. Na prvni pohled je ziejmé, ze
napiiklad v pfipad¢ prvni deStové epizody doSlo k pomémé vyraznému
podhodnoceni intenzity srazek ve vSech polygonech v povodi Vltavy, naopak jejich
casové rozloZeni pfedpovéd’ vystihuje pomérné presné. Zbylych péti predpovédi jiz

nevykazuje z grafu viditelné vyrazng&jsi odchylky.
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Vstupni srazkové oblasti - ¢lenéni do 4 skupin

j

Legenda
I:l povodi Odry

I:l povodi Labe a Ohfe
I:l povodi Moravy
1 povodi Vitavy

Vypracoval: Martin Vokoun
Zdroj: CHMU. Dibavod

Obr. ¢ 24:Rozclenéni vstupnich polygonii do 4 skupin podle hranic povodi

2013-08-01 2013-08-02 2013-08-23 2013-08-09 2013-08-19 20130918

L

%
|
%
;
|
:

5-
1
: |
§_
0] 5 Polygony
&
:.::_.r‘ﬂ"‘J"L-—-L S e ,._Hﬂk.ﬂ._ 5 )
<) e
B - n
S _
20T EES=ErToan immmninmmes JJU'I_4_ il
Wi~ &
==
SE'Mumemé M
W_
o
3 g A
PR SO R, SR SRS S e, Y ESFES SE= —ob
B -
£ ;L\""H_.-..r\_ 3 (
- '
s
§_
8 =
g | o
-
-
2z g
a_l 1 I 1 1 (] 1 1 1 I () T T I 1 L 1 1 1 T T T 1 1 1 () 1 1 T ] I
0 10 20 30 40 500 10 20 30 40 500 10 20 3D 40 500 10 20 20 40 500 10 20 30 40 500 10 20 20 40 50
LEAD

Obr. ¢. 25: Hyetogramy predikovanych srazek v jednotlivych polygonech povodi Vitavy
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Obr. ¢. 26: Hyetogramy méienych srazek v jednotlivych polygonech povodi Vitavy

2.1.4.2 Odchylky skute¢nosti od predpovédi

Obr. ¢. 27 potvrzuje domnénku ohledné podhodnoceni srazek modelem
ALADIN v piedpovédi z 1. 6. 2013 00UTC. Kazda jednotliva mapa prezentuje
vysledek rozdilu 48h sumy predikovanych srazek, od kterych je odectena 48h suma
méfenych dat. Barevna Skala odpovida rozmezi hodnot od -121mm (1. 6. 2013) do
odpovidd modré barva a nejvy$sim hodnotdm (nadhodnoceni modelu) ¢ervend barva
Niz8i odchylky, cca +- 15mm jsou prezentovany bilou barvou. V tomto pifipadé se
jako nejlepsi zdd byt predpoveéd z 18. 9. 2013. Zde se vSak jednalo o epizodu
Sniz8imi Ghrny a prostorové rovnomérnym vyskytem, tedy snadnéji
pfedpovéditelnou udalost. Za zminku jisté také stoji znacné nadhodnoceni modelu

Vv predpovédi z 9. 8. 2013 00UTC.
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Obr. ¢. 27: Rozdil predikovanych srazek (+48h) a mérenych srazek (48h)

Termin 1.6.2013  2.6.2013 23.6.2013 9.8.2013  19.8.2013 18.9.2013
oouUTC oouUTC oouTC oouTC oouUTC oouUTC

Odchylky

Max + (mm) 67,3 44,3 97,4 59,4 47,6 24,4

Max - (mm) -121,1 -88,2 -35,1 -36,9 -27,8 -14,0

Tab. ¢. 3 : Maximalni kladné a zaporné odchylky rozdilu predpovédi a meéreni
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2.2 Verifikace

Cilem verifikace je pomoci statistickych metod odhadnout, pti jakém rozliSeni
(resp. Velikosti) vstupnich srazkovych oblasti dosahuje agregace predpovédi srazek
nejvyssi shody s méfenymi daty. Rozmér jednoho gridového bodu pouzitych dat
predpovédi je 4,8km x 4,8km (22,56km?), zatimco primémé rozloha jednoho
vstupniho polygonu je 50,04km x 50,04km (2504,25km?). To znamena, Ze polygon o
primémé velikosti zaujima plochu 111 gridovych bodi ptfedpovédi a pokud by
vstupni oblasti mély ¢tvercovy tvar, jedna strana by byla tvofena pfiblizn¢ 11
gridovymi body. Pro verifikaci bylo vybrano nékolik rozdilnych verifika¢nich metod
vSeobecné vyzivana skore pro hodnoceni srazek, jakymi jsou RMSE, ETS ale také

korelace, FAR a POD.

2.2.1 Korelace

Korelace byla pocitina v R programu pro vSech 288 vrstev predpoveédi a
méfeni, pricemz bylo potieba osetfit (resp. vyloucit z vypoctu) pfiblizn¢ 5 dvojic
vrstev, u kterych byly chybné zaznamenany data, zfejmé z diivodu vypadku radaru.
Zavislost korelace na prostorovém rozliSeni byla provedena dvéma zpisoby. Prvnim
zpiisobem je postupna agregace rastru, kdy jsou predikované hodnoty primérovany
do zvétSujicich se oblasti (2x2 pixely, 3x3 pixely, 4x4 pixely atd.) a dale
porovnavany s piedpovédi, u které zlstdva plivodni rozliSeni. Pro spravny chod
korelace rastrovych vrstev bylo potieba agregované oblasti opét rozdélit na primarni
rozliseni shodné s méfenymi daty pomoci funkce resample , pfi¢emz hodnoty
predpovédi prostorové zlistaly prepocitané podle uréené agregace. Druhym
zpusobem je klouzava agregace, kdy pomoci fokalni funkce je kazdému gridovému
bodu pfidélen pocet sousednich bodi a takto postupné agregovan cely rastr. V tomto
ptipadé¢ byly body agregovany rovnomérné ve Ctvercovém rozlozeni, kde strana
¢tverce meéla vzdy lichy pocet bodi, jelikoz ve stiedu této plochy je vzdy bod, ke

kterému se dana agregace vztahuje.
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Obr. ¢. 28: Priklad korelace dat pri rozliseni 4,8km (1bod)
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Obr: ¢. 29: Priklad korelace dat pri agregaci predpoveédi do ploch 11x11 bodii
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2.2.2 Root Mean Square Error (RMSE)

Metoda RMSE byla aplikovana stejnym zplsobem, jako metoda korelace,
tzn. vyhodnoceni jak pro obycejnou, tak i klouzavou agregaci. Lisi se pouze
pouzitim celého rastrového pole, nikoliv jen oblasti vstupnich polygonli, a to

z davodu lepsi prostorové aplikovatelnosti metody.
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Obr. ¢. 30: Priklad RMSE pro rozliseni 4,8km (1bod)
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Obr: ¢. 30: Priklad RMSE pri agregaci predpovédi do ploch 11x11 bodi

60



2.2.3 Equitable Threat Score (ETS), False Alarm Ratio
(FAR), False Alarm Rate (F) a Probability of
Detection (POD)

Nasledujici tfi metody verifikace byly vybrany z divodu moznosti nastaveni
hranic srazkovych uhrnd. Diky tomu je mozné provést verifikaci predpovédi pouze
pro urcité intenzity desté, respektive riizné tfidy srazkovych uhrnt. ETS je vSeobecné
oblibend metoda pii verifikaci srazek. V této praci bylo ETS stanoveno dvéma
zpusoby pro dvé ruzné sady srazkovych prahl. V prvnim ptipadé pro kazdou
jednotlivou vrstvu (288x) a nasledné zprimérovano do jedné vysledné hodnoty pro
kazdy zpéti vybranych srazkovych prahii. Ve druhém piipadé pro bylo ETS
vypocteno pro Sest rastrii, sumarizovanych podle dest'ovych epizod (resp. predpovéedi
+48h), a nasledné opét zprimérovano do jedné hodnoty. Jelikoz jednotlivé rastry
predpovédi nabyvaji znateln€ nizsich hodnot, nez sumarizované rastry, bylo potieba
zvolit pro hodnoceni niz§i srazkové prahy, tedy v tomto ptipadé¢ 0,2mm, 0,5mm,
Imm, 3mm a Smm. Ve druhém ptipadé byly srazkové prahy nastaveny na Smm,
10mm, 20mm, 30mm a 50mm. Napiiklad hodnota ETS pro 10mm hodnoti
predpovéd” thrnu 10mm a vys$i. 1 v pfipadé ETS bylo provedeno hodnoceni pro
agregované oblasti v rozliSeni 1x1 az 20x20 bodi a pro celou plochu dostupné

ptedpovéd’i , nikoliv pouze pro vstupni polygony.

FAR poskytuje predstavu o tom, jak netspéSny byl model v piedpovédi ndmi
urenych tfid sraZkovych ptredpovédi, jelikoz je zaméfen na chybné predpovédi.
Naopak POD se zaméfuje na uspésné predpovédi. Tyto dvé metody byly aplikovany
na 48h sumy jednotlivych predpovedi. Srazkové prahy byly v tomto piipad€ uréeny
na 2,5mm, 5mm, 10mm, 20mm a 30mm. Aplikace niz§iho prahu nez 2,5mm
postradala smysl, nebot thrny okolo 2mm byly béhem 48h dosaZeny vzdy na
naprosté vetSiné Gizemi, naopak srazky vyssi nez 30 mm byly ve tfech udalostech
dosaZeny jen v n¢kolika bodech, ¢i viibec. Pro stejné srazkové prahy bylo vypocitano
také F, jelikoz vysledky F a POD mohou byt podkladem pro dalsi vypocty nebo pro
vyhotoveni ROC ktivek.
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3. Vysledky

3.1 Korelace a RMSE

Vysledky korelace a RMSE potvrzuji, ze soucasné velikosti polygonti maji
vzhledem Kk piesnosti pfedpovédi pomérné vyhovujici velikost. Samoziejmé je tieba
brat v uvahu fakt, ze agregované oblasti mé¢li pravidelny Ctvercovy tvar, ktery se
V praxi u vstupnich polygoni nevyskytuje. AvSak podstata vlivu velikosti plochy
(nikoliv tvaru) odpovida nasledujicim vysledkim. V tabulkach ¢.4 a ¢.5 a v grafech
V obrazcich ¢. 31 a ¢. 32, predstavuje hodnota agregace pocet bodl jedné strany
Ctvercové agregované plochy. To znamena, Ze hodnota 1, je pivodni rozliSeni a
plocha obsahuje jeden bod. Hodnota 2 znamena agregaci na plochu 2x2 body,

hodnota 3 na plochu 3x3 body atd., pficemz jak jiz bylo zminéno, primérna plocha

soucasnych vstupnich polygontl je ptiblizné 11x11 bodd.

Agregace | Korelace | RMSE | Agregace | Korelace | RMSE
1 0,362 2,277 15 0,432 2,267
2 0,369 2,271 16 0,447 2,271
3 0,378 2,263 17 0,447 2,321
4 0,387 2,259 18 0,453 2,305
5 0,396 2,25 19 0,455 2,276
6 0,402 2,251 20 0,457 2,28
7 0,411 2,247 25 0,450 2,277
8 0,419 2,256 30 0,452 2,231
9 0,425 2,24 35 0,453 2,375
10 0,427 2,251 40 0,448 2,394
11 0,432 2,262 45 0,445 2,401
12 0,436 2,255 50 0,442 2,419
13 0,436 2,257 60 0,449 2,473
14 0,447 2,263

Tab. ¢. 4: Prostd agregace Korelace a RMSE
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:Ig?:;:\é: Korelace | RMSE
1 0,362 2,277
3 0,381 2,224
5 0,402 2,174
7 0,421 2,132
9 0,438 2,097
11 0,452 2,068
13 0,463 2,046
15 0,473 2,027
17 0,483 2,010
19 0,491 1,999
21 0,497 1,997
23 0,501 2,001
25 0,502 2,009
27 0,505 2,019
29 0,507 2,029
31 0,513 2,037
33 0,514 2,039
35 0,506 2,040

Tab. ¢. 5: Klouzava agregace Korelace a RMSE

Korelace a RMSE poskytuji pomérné shodné vysledky. V ptipadé klouzavé
agregace dochazi K rastu uspésnosti predpoveédi piiblizné do hodnoty agregace 21
bodi. RMSE od této hodnoty vykazuje zhorSeni piesnosti a korelace znaéné
zpomaluje riist a hodnoty zacinaji kolisat. O néco rozdilngjsi vysledky vykazuje
prosta agregace, kde RMSE nabyva nejlepsiho skore pii agregaci o stran€ plochy 9
bodu a poté dochazi ke zvySovani hodnot vyssi rozkolisanosti. Naproti tomu hodnoty
korelace rostou az do agregace 20 bodi, poté nastdva mirny pokles a ustaleni na

jedné hodnoté¢.
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Obr. ¢. 31: Graf zavislosti korelace na velikosti agregace
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Obr. ¢. 32: Graf zavislosti RMSE na velikosti agregace
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3.2 ETS, FAR a POD
Rozdily mezi vysledky ETS pro pfedpovéd v hodinovém kroku a 48h sumé

poukazuji na casovou variabilitu srazek, kdy v pfipadé¢ hodinového kroku jsou
vysledky verifikace znateln¢ horsi. Ve 48h sumé se tyto nepifesnosti vyhlazuji. Do
hydrologickych modelt v8ak vstupuji vys$si nez 1h sumy, proto tyto vysledky jsou

piinosné zejména pro pochopeni vlastnosti a chovani piedpovédi.
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Obr. ¢. 33: ETS hodinového kroku predpovedi pro agregaci 1 — 20 v zavislosti na

definovaném srdzkovem prahu
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Obr. ¢. 34: ETS hodinového kroku. Zobrazeni zavislosti hodnoty ETS na velikosti agregace

pro jednotlivé srazkové prahy

ETS 1h 0,2 0,5 1 3 5 3/n
1 0,159 0,131 0,122 0,060 0,042 0,103
2 0,159 0,132 0,123 0,062 0,042 0,104
3 0,157 0,131 0,123 0,061 0,041 0,102
4 0,158 0,133 0,124 0,064 0,046 0,105
5 0,159 0,133 0,126 0,066 0,041 0,105
6 0,157 0,134 0,125 0,067 0,048 0,106
7 0,156 0,137 0,127 0,066 0,039 0,105
8 0,157 0,138 0,130 0,072 0,047 0,109
9 0,155 0,136 0,128 0,067 0,036 0,104
10 0,158 0,138 0,130 0,072 0,032 0,106
11 0,155 0,139 0,129 0,077 0,037 0,107
12 0,153 0,138 0,127 0,068 0,045 0,106
13 0,152 0,139 0,132 0,069 0,050 0,108
14 0,154 0,139 0,129 0,057 0,036 0,103
15 0,147 0,136 0,130 0,070 0,027 0,102
16 0,150 0,140 0,132 0,060 0,047 0,106
17 0,150 0,138 0,127 0,050 0,033 0,099
18 0,145 0,138 0,129 0,071 0,052 0,107
19 0,146 0,139 0,128 0,058 0,050 0,104
20 0,150 0,139 0,132 0,047 0,051 0,104

Tab. ¢. 6: Vysledky ETS hodinového kroku
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Z grafii (obr. ¢. 33 a ¢. 34) je patrné, Ze v tomto piipad€ bylo dosaZeno
nejlepsich vysledkd pro srazkové thrny od 0,2 mm. Zavislosti na mife agregace jsou
celkem vyrovnané, pficemz pouze v pro srazkovy prah 0,2mm vychazi jako nejlepsi
pfedpovéd’ v rozliSeni 1x1 bod. V ostatnich ptipadech se hodnota ETS pozvolna
zvysuje priblizné do hodnoty agregace 8 a poté zacina kolisat. V tabulce ¢. 6 jsou
V poslednim sloupci zobrazeny primérné hodnoty ETS pro kazdou agregaci.
Nejlepsiho prumérného skore (0,109) bylo dosazeno pii agregaci 8x8 bodi, avsak
nelze vyvodit jednoznaény zavér, jelikoz vysledky jsou velice vyrovnané a bez

jednoznaéného trendu.
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Obr. ¢. 35: ETS 48h sumarizaci predpovédi pro agregaci 1 — 20V zavislosti na definovaném

srdazkovém prahu
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Obr. ¢. 36: ETS 48h sumarizaci. Zobrazeni zavislosti hodnoty ETS na velikosti agregace pro

Jednotlive srazkové prahy

ETS 48h 5mm 10mm 20mm 30mm 50mm 3/n
1 0,157 0,229 0,189 0,164 0,096 0,167
2 0,147 0,226 0,229 0,167 0,094 0,173
3 0,137 0,222 0,230 0,162 0,087 0,168
4 0,142 0,221 0,234 0,163 0,089 0,170
5 0,147 0,210 0,230 0,165 0,090 0,168
6 0,143 0,213 0,232 0,170 0,094 0,170
7 0,144 | 0,212 | 0,243 | 0,164 | 0,097 | 0,172
8 0,128 0,226 0,238 0,168 0,072 0,166
9 0,129 0,206 0,254 0,154 0,081 0,165
10 0,134 0,222 0,246 0,179 0,085 0,173
11 0,152 0,222 0,243 0,170 0,086 0,175
12 0,128 0,214 0,257 0,170 0,065 0,167
13 0,079 0,185 0,235 0,161 0,073 0,146
14 0,116 0,209 0,219 0,150 0,066 0,152
15 0,103 0,184 0,239 0,162 0,046 0,147
16 0,136 0,214 0,267 0,202 0,027 0,169
17 0,096 0,195 0,267 0,146 0,015 0,144
18 0,083 0,184 0,243 0,154 0,020 0,137
19 0,058 0,190 0,229 0,152 0,025 0,131
20 0,040 0,189 0,216 0,166 0,056 0,133

Tab. ¢. 1: Vysledky ETS 48h sumarizact
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ETS skore 48h sumarizaci dosahuje nejlepSich vysledkl pro srazkovy préh
20mm. Rozptyl vyslednych hodnot pro jednotlivé srazkové prahy je SirSi nez
v ptipad¢ 1h kroku a viditeln¢ horSich vysledki dosahuji hodnoty agregaci blizicich
se rozliSeni 20x20 bodl. Na ob¢ strany od prahu 20 mm uspésnost piedpoveédi klesa.
Zajimavosti je, ze uspeSnost predpovedi pro srazkovy prah 50 mm roste smérem od
nejvetsi agregace po nejmensi, pricemz nejvyssich hodnot je dosazeno pfi agregaci 1
a 7. V celkovém priméru hodnot vykazuje nejlepsi vysledky agregace 11 bodu
(stejné rozliSeni jako primér soucasnych polygond) s hodnotou 0,175. Tomuto
vysledku se priblizuji agregace 10, 7 a 2. Celkové lepsSich vysledki dosahuji
agregace od 1 do 12, od vyssi agregace nastavd citelny pokles hodnot ETS.
Z obrazku ¢. 36 je patrné, ze srostouci agregaci roste i rozkolisanost uspésnosti
pfedpovédi a stfidani vysSich kladnych a zapornych odchylek. Z téchto divodii 1ze
prisoudit mensi vahu uspésnosti hodnoté 0,169 pro agregaci 16, nez hodnoté 0,168

agregace 5, jelikoz okolni hodnoty agregace 16 jsou vyraznéji nizsi.
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Obr. ¢. 37: FAR pro agregace 1-20 a definované srazkové prahy
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Obr. ¢. 38: Zavislost FAR na agregaci pro jednotlivé srazkoveé prahy

FAR 2,5mm 5mm 10mm 20mm 30mm 3/n
1 0,820 0,681 0,501 0,267 0,134 0,4806
2 0,830 0,692 0,506 0,267 0,132 0,4855
3 0,824 0,685 0,497 0,265 0,132 0,4804
4 0,840 0,689 0,510 0,265 0,130 0,4868
5 0,838 0,684 0,527 0,271 0,133 0,4905
6 0,862 0,682 0,514 0,267 0,124 0,4897
7 0,847 0,680 0,523 0,274 0,123 0,4893
8 0,881 0,710 0,523 0,274 0,113 0,5004
9 0,901 0,713 0,548 0,276 0,129 0,5132
10 0,891 0,707 0,533 0,262 0,124 0,5034
11 0,888 0,686 0,527 0,265 0,119 0,4972
12 0,914 0,705 0,537 0,269 0,115 0,5080
13 0,887 0,746 0,558 0,293 0,116 0,5198
14 0,928 0,716 0,546 0,298 0,131 0,5238
15 0,911 0,732 0,566 0,297 0,129 0,5272
16 0,921 0,711 0,541 0,297 0,109 0,5159
17 0,921 0,741 0,571 0,267 0,102 0,5205
18 0,918 0,754 0,572 0,299 0,116 0,5317
19 0,905 0,788 0,569 0,297 0,112 0,5343

20 0,911 0,811 0,587 0,337 0,123 0,5539

Tab. ¢. 8: Hodnoty FAR pro jednotlivé agregace a srazkové meze
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FAR uréuje pravdépodobnost falesného poplachu (false alarm). Z toho
vyplyva, Ze ¢im jsou hodnoty nizsi, tim je mensi pravdépodobnost, ze model chybné
predpovi srazky, které se nevyskytnou. V ptipadé FAR jsou vysledky rovnomeérné,
bez vétSich odchylek. Z grafii i tabulky je ziejmé, Ze lepSich vysledki bylo dosazeno
Vv agregacich 1-7, poté hodnoty FAR rostou strmé&ji. Nejlepsi pramérnd hodnota FAR
(0,4804) nalezi agregaci o rozliSeni 3x3 bodu. Na rozdil od ETS, s rostoucim
srazkovym prahem se zlepSuji také vysledky FAR. To znamend, Ze v predpovédi
srazek 30 mm a vice bylo ve vztahu k spravnym predpovédim nejméné falesnych

alarm@. Zaroven hodnoty FAR pro 30 mm jsou velmi vyrovnané pro vSechny

agregace.
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Obr. ¢. 39: POD pro agregace 1-20 a definované srazkové prahy
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Obr. ¢. 40: Zavislost POD na agregaci pro jednotlivé srazkové prahy

POD 2,5mm 5mm 10mm | 20mm | 30mm 3/n
1 0,970 0,952 0,879 0,660 0,489 0,7899
2 0,971 0,954 0,882 0,661 0,492 0,7920
3 0,971 0,954 0,882 0,668 0,485 0,7921
4 0,972 0,958 0,888 0,663 0,469 0,7901
5 0,976 0,960 0,892 0,676 0,487 0,7982
6 0,973 0,961 0,894 0,671 0,472 0,7943
7 0,972 0,961 0,904 0,681 0,468 0,7974
8 0,972 0,964 0,907 0,668 0,430 0,7883
9 0,979 0,971 0,917 0,697 0,438 0,8005
10 0,979 0,968 0,914 0,676 0,446 0,7964
11 0,980 0,970 0,917 0,681 0,480 0,8057
12 0,983 0,966 0,924 0,713 0,403 0,7978
13 0,983 0,967 0,917 0,703 0,404 0,7948
14 0,988 0,969 0,914 0,671 0,360 0,7803
15 0,980 0,972 0,917 0,692 0,425 0,7972
16 0,979 0,972 0,925 0,723 0,405 0,8006
17 0,980 0,972 0,925 0,719 0,331 0,7854
18 0,985 0,972 0,939 0,701 0,388 0,7970
19 0,983 0,981 0,930 0,668 0,394 0,7912
20 0,986 0,976 0,933 0,718 0,388 0,8001

Tab. ¢. 9: Hodnoty FAR pro jednotlivé agregace a srazkové meze
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POD své hodnoceni zaméiuje na spravné predpovidané udélosti. Pro
hodnoceni bylo opét vybradno 5 srdzkovych praht. Stejné jak v pfipadé FAR maji
lepsi hodnoceni ptedpovedi nizSich srazkovych thrnii. To by naptiklad znamenalo,
ze ¢im je mens$i mira agregace, tim je vice spravné piedpovidanych thrni nad 30
mm. Vétsi nejistota nastdva u prahtt 20 mm a 30mm pftiblizné od agregace 11, kde
hodnoty POD vV porovnani s ostatnimi liniemi znatelné kolisaji. V pruméru bylo
nejlepsiho skore POD dosazeno v agregaci 9, avSak opét nikterak jednoznacnym

rozdilem.

V poslednim obrazku €. 41 jsou vyobrazeny ROC kiivky, popisujici zavislost
POD na F. Prostor v grafu pod kazdou ktivkou predstavuje hodnotu skore, tudiz
max. dosazitelna hodnota je 1. V tomto piipad¢ vSechny agregace vykazuji podobné
vysledky. Okem lze odhadnout, Ze nejlepSich hodnot dosahuji agregace 12, 11, 10 a
17. Naopak jako nejhorsi se jevi agregace 18, 19 a 20.
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Obr. ¢. 41: ROC kifivka
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4. Diskuze

Cilem prace bylo odhadnout co nejvhodnéjsi rozliSeni pro vstupni srazkové
oblasti do hydrologickych modelti. V ramci rozsahu diplomové prace byla
zpracovana a upravena data a nasledné verifikovana nékolika metodami pouzivanymi
pro srazkové piedpovédi. Verifikace byla provedena postupné pro rozliseni 1x1 bod
az 20x20 bodu (1 bod = 4,8x4,8km), v nékterych piipadech (korelace a RMSE) i vice
(az 60x60 bodl). Jelikoz soucasné vstupni oblasti nemaji pravidelny tvar (oproti
verifikovanym agregovanym plochdm ve tvaru ctverce), je tifeba k vysledkim
ptistupovat jako k voditkim pro dalsi vypocty, nikoliv jako k podkladim pro
stanoveni konkrétnich zavér. Srazkové predpovédi byly primérovany pro jednotlivé
oblasti agregaci (stejnym zpisobem jsou upravovany srazky vstupujici do
hydrologickych modeltl) a tyto oblasti byly pro vypocet pievadény zpét do
puvodniho rozliSeni (1x1bod) s ponechanim zprimérovanych hodnot pro agregace.
Zvysledkll plyne, zZe maximalni zvolend velikost agregace 20x20 bodi byla
dostatecna, jelikoz vysledky pro agregace blizici se 20 jsou jiz neuspokojivé. Také
vzhledem k soucasné velikosti vstupnich oblasti nema smysl zkoumat takto veliké

oblasti, jde spiSe o zjisténi odhadu trendu pro tyto vétsi plochy.

Vysledky korelace a RMSE, které byly ziskany obycejnou i klouzavou
agregaci, hodnoti soucasné velikosti vstupnich oblasti jako vyhovujici. Ostatni
kritéria nevykazuji jednoznacnou tendenci zhorSovani ptesnosti predpovédi od urcité
velikosti agregace. Presto vSak lze fici, Ze v rozmezi agregace 1 — 12 pfevazuji lepsi
skore, v porovnani s vysSimi agregacemi. Tento fakt je motivaci pro hlubsi
zkoumani. Také z vysledki FAR je moZné vypozorovat mensi miru chybovani
predpoveédi pii mensi agregaci. Dale naptiklad ETS (48h) a POD hodnoti kvalitnéji
predpovéd’ vyssich uhrni pfi agregaci v rozmezi 5-7 bodu, pti¢emz praveé predpoved
vyssich thrnli je pro hydrologické modely velice dilezitou vstupni informaci. Pro
vypocet ETS by bylo vhodné pouzit jesté¢ jiny zpusob vypoctu v programu R,
respektive pouzit sumarizace rastrovych hodnot jiz ve vypoc¢tu ETS. Tim by bylo
ziejme¢ dosazeno vysSich hodnot ETS, avSak trend zmény ETS v zavislosti na
srazkovych prazich by byl velice podobny. V praci bylo spoc¢itano ETS pro kazdou

vrstvu zvlast' a poté primerovano a naptiklad tvar kiivky pro 48h sumy je velice
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podobny grafu ETS pro dlouhodobé sumy ALADINa prezentovany A. Trojakovou
na $koleni CHMU 11/2007 (Trojakova, 2007).

Zajimavé je srovnani vysledki obycejné a klouzavé agregace v piipade
korelace a RMSE. Klouzava agregace vykazuje vysledky bez vétSich vykyva a bylo
by jisté vhodné provést vypocty ostatnich verifika¢nich skore i pro ni. Tyto vypocty

jsou ¢asoveé naro¢né, a proto nebyly zafazeny do této prace.

Pro zptesnéni vysledka by bylo vhodné analyzovat vice srazkovych epizod.
V jejich jednotlivém hodnoceni jsou zna¢né rozdily. Napiiklad hodnoty ETS Sesté
udalosti (18. 9. 2013) pro 10 mm se pohybuji okolo 0,5, naproti tomu druhé udalost
(2. 6. 2013) dosahuje pro stejny srazkovy prah hodnot kolem nuly.

Pro navrh zmény velikosti nékterého ze vstupnich polygont je nutna analyza
SirSiho spektra vlivli na tthrny srazek. Hlavni vliv nélezi kvalité predpovédi a dal§imi
Ciniteli, ktefi mohou ovlivnit velikost vstupnich oblasti, mize byt naptiklad
podrobnéjsi orografie nebo prozkoumani vlivu navétrnych svahti vzhledem ke sméru
vétru pii obvyklych srazkovych situacich. Tyto a dalsi faktory je tfeba vyhodnotit pro

kazdou vstupni oblast jednotlivé.
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5. Zaver

Vysledky dosazené v této praci mohou slouzit jako podklad pro disertacni
praci. Vzhledem k obsahlosti tohoto tématu je mimo rozsah DP stanoveni
jednoznac¢nych vysledki, pfesto byl naznaen smér, jakym by se méli ubirat dalsi

statistiky prostorové zavislosti srazkovych piedpovédi.

Z doposavadnich vysledki 1ze predpokladat, ze existuji moznosti zmenseni
vstupnich ploch za Gcelem zpiesnéni vstupni piedpovédi. Zaroven soucasné velikosti
vstupnich oblasti se fadi do kategorie lepSich vysledkt. Pro konkretizaci moznych

zmeén velikosti ploch je tfeba zvolit individualni pfistup k jednotlivym polygontam.

Prace byla vypracovéana ve spolupraci s CHMU, kde je nyni také predmétem
zkouméni moZznost zmén velikosti vstupnich oblasti pouzitim modelovych metod.

Perspektivou této prace je vyuZiti pro ovéfeni modelovych vysledkit CHMU.

Prace mi byla pfinosem diky rozsiteni znalosti v oblasti verifikace srazek a
zpracovani dat v programu R. Bohuzel pro podrobnéjsi analyzu nebyl Cas a prostor,

proto bych se chtél tomuto tématu vénovat i v budoucnu, naptiklad v disertacni praci.
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Priloha ¢. 1: Uspésnost predpovédi hydrologickych modelii. Miize slouzit k urceni

problematickych vstupnich srazkovych oblasti
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Priloha ¢. 17: Hyetogramy méfenych srazek v jednotlivych polygonech povodi Odry
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F 2,5mm 5mm 10mm 20mm 30mm 3/n
1 0,820 0,681 0,501 0,267 0,134 0,481
2 0,830 0,692 0,506 0,267 0,132 0,486
3 0,824 0,685 0,497 0,265 0,132 0,480
4 0,840 0,689 0,510 0,265 0,130 0,487
5 0,838 0,684 0,527 0,271 0,133 0,490
6 0,862 0,682 0,514 0,267 0,124 0,490
7 0,847 0,680 0,523 0,274 0,123 0,489
8 0,881 0,710 0,523 0,274 0,113 0,500
9 0,901 0,713 0,548 0,276 0,129 0,513
10 0,891 0,707 0,533 0,262 0,124 0,503
11 0,888 0,686 0,527 0,265 0,119 0,497
12 0,914 0,705 0,537 0,269 0,115 0,508
13 0,887 0,746 0,558 0,293 0,116 0,520
14 0,928 0,716 0,546 0,298 0,131 0,524
15 0,911 0,732 0,566 0,297 0,129 0,527
16 0,921 0,711 0,541 0,297 0,109 0,516
17 0,921 0,741 0,571 0,267 0,102 0,520
18 0,918 0,754 0,572 0,299 0,116 0,532
19 0,905 0,788 0,569 0,297 0,112 0,534
20 0,911 0,811 0,587 0,337 0,123 0,554

Priloha ¢. 18: Tabulka vysledkii False Alarm Rate. Nejlepsi skore nadlezi agregaci 3.

Skripty pro zpracovani rastrovych dat a vypocty verifikacnich skoére

require(ggplot2)
require(data.table)
require(raster)
require(sp)
require(maptools)
require(scales)
require(lubridate)
require(zoo)
require(rasterVis)

require(rgl)

ID = names(p)

dID = data.table(ID)

dID[, BASE:=ymd(substr(gsub(\\.","-",gsub('X", *, ID)), 1, 10))]

dID[, LEAD:=as.integer(substr(gsub('\\.","-",gsub('X", ", ID)), 12, 13))]
d = readRDS('key.rds")
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setkey(d, BASE, LEAD)
setkey(dID, BASE, LEAD)
d =d[dID]

# vypocty pro kazdou vrstvu

mB = overlay(B, fun = function(x) x"2)

# vypocty napric vrstvami
mxB = calc(B, max)

wmxB = calc(B, which.max)

# nebo
mxB = max(B)
plot(mxB,addfun = function()plot(cr,add=TRUE))

##H# pocitej napric vrstvami pro udalosti ####H AL AD IN##H##HHHEHE

#casove rozlozeni srazek

mmB = stackApply(p, fun = function(x, ...)if(all(is.na(x)))(0)else(which.max(x)), indices= d[, factor(BASE)],
na.rm=TRUE)
names(mmB)=c("FOR_time_1.6.2013","FOR_time_2.6.2013","FOR_time_23.6.2013","FOR_time_9.8.2013","F
OR_time_19.8.2013","FOR_time_18.9.2013")

plot(mmB, col = terrain.colors(nb),zlim=c(0,54),colNA = 'white', bty = 'n',addfun =
function()plot(cr,add=TRUE))

#Prevedeni soufadnicového szstemu

spTrans=function(spobj, from=NA, to="wgs'){

require(rgdal)

# require(raster)

if ((is.na(spobj@proj4string@projargs)) & (is.na(from))) stop('No proj4string and no "from" argument defined
for spobject.”)

switch (from,
‘wgs' = {spobj@proj4string = CRS(*+proj=longlat +ellps=WGS84 +datum=WGS84 +no_defs') },
'krov' = {spobj@proj4string = CRS('+proj=krovak +lat_0=49.5 +lon_0=24.83333333333333 +alpha=0
+k=0.9999 +x_0=0 +y_0=0 +ellps=bessel +units=m +no_defs') },
's42' = {spobj@proj4string = CRS('+proj=tmerc +lat_0=0 +lon_0=15 +k=1 +x_0=3500000 +y_0=0
+ellps=krass +units=m +no_defs)} # +init = epsg:28403)

switch (to, 'wgs' = {crs = CRS('+proj=longlat +ellps=WGS84 +datum=WGS84 +no_defs') },
'krov' = {crs = CRS('+proj=krovak +lat_0=49.5 +lon_0=24.83333333333333 +alpha=0 +k=0.9999
+x_0=0 +y_0=0 +ellps=bessel +units=m +no_defs") },
's42' = {crs = CRS("+proj=tmerc +lat_0=0 +lon_0=15 +k=1 +x_0=3500000 +y_0=0 +ellps=krass

+units=m +no_defs")}
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res = if (class(spobj) == 'SpatialGridDataFrame') (

projectRaster(raster(spobj), crs=crs, res=attr(spobj@grid, ‘cells.dim"))
) else (

spTransform(spobj,crs)

)

H O H O H H

return(spTransform(spobj,crs))

cr = readShapePoly(‘cr0")

cr = spTrans(cr, from = 'wgs', to = 's42")
vp= readShapePoly(‘vstupol_all")

vp = spTrans(vp, from = 'krov', to = 's42")

#1h max

mmb=stackApply(p, fun = function(x, ...)max(rollsum(x, 1), na.rm=TRUE), indices= d[, factor(BASE)])
names(mmb)=c("FOR_1h_1.6.2013","FOR_1h_2.6.2013","FOR_1h_23.6.2013","FOR_1h_9.8.2013","FOR_1h_
19.8.2013","FOR_1h_18.9.2013")

plot(mmb, col = col,zlim=c(0,140),colNA = 'white', bty = 'n",addfun = function()plot(cr,add=TRUE))

# 3h max

mmB3 = stackApply(B, fun = function(x, ...)max(rollsum(x, 3), na.rm=TRUE), indices= d[, factor(BASE)])
names(mmB3)=c("FOR_3h_1.6.2013","FOR_3h_2.6.2013","FOR_3h_23.6.2013","FOR_3h_9.8.2013","FOR_3
h_19.8.2013","FOR_3h_18.9.2013")

plot(mmB3, col = col,zlim=c(0,140),colNA = 'white', bty = 'n',addfun = function()plot(cr,add=TRUE))

#6h max

mmB6 = stackApply(B, fun = function(x, ...)max(rollsum(x, 6), na.rm=TRUE), indices= d[, factor(BASE)])
names(mmB6)=c("FOR_6h_1.6.2013","FOR_6h_2.6.2013","FOR_6h_23.6.2013","FOR_6h_9.8.2013","FOR_6
h_19.8.2013","FOR_6h_18.9.2013")

plot(mmBB&, col = col,zlim=c(0,140),colNA = 'white', bty = 'n',addfun = function()plot(cr,add=TRUE))

#12h max

mmB12 = stackApply(B, fun = function(x, ...)max(rollsum(x, 12), na.rm=TRUE), indices= d[, factor(BASE)])
names(mmB12)=c("FOR_12h_1.6.2013","FOR_12h_2.6.2013","FOR_12h_23.6.2013","FOR_12h_9.8.2013","F
OR_12h_19.8.2013","FOR_12h_18.9.2013")

plot(mmB12, col = col,zlim=c(0,140),colNA = 'white', bty = 'n',addfun = function()plot(cr,add=TRUE))

#24h max

mmB24 = stackApply(B, fun = function(x, ...)max(rollsum(x, 24),align="right', na.rm=TRUE), indices=d[,
factor(BASE)])
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names(mmB24)=c("FOR_24h_1.6.2013","FOR_24h_2.6.2013","FOR_24h_23.6.2013","FOR_24h_9.8.2013","F
OR_24h_19.8.2013","FOR_24h_18.9.2013")
plot(mmB24, col = col,zlim=c(0,140),colNA = 'white', bty = 'n',addfun = function()plot(cr,add=TRUE))

mmBall = stackApply(p, fun = function(x, ...)sum(x), indices= d[, factor(BASE)])
names(mmBall)=c("FOR_1.6.2013","FOR_2.6.2013","FOR_23.6.2013","FOR_9.8.2013","FOR_19.8.2013","FO
R_18.9.2013")

plot(mmBall, col = col,zlim=c(0,140),colNA = 'white', bty = 'n',addfun = function()plot(cr,add=TRUE))

#it#H vypocet napric vrstvami pro udalosti #H##RADAROVA DAT A#HttHHEH

#casove rozlozeni srazek

mmo = stackApply(o, fun = function(x, ...)if(all(is.na(x)))(0)else(which.max(x)),align="right', indices= d[,
factor(BASE)], na.rm=TRUE)
names(mmo)=c("OBS_time_1.6.2013","OBS_time_2.6.2013","OBS_time_23.6.2013","OBS_time_9.8.2013","O
BS_time_19.8.2013","OBS_time_18.9.2013")

plot(mmo, col = terrain.colors(nb),zlim=c(0,54),colNA = 'white', bty = 'n',addfun =
function()plot(cr,add=TRUE))

#1h max

mmol=stackApply(o, fun = function(x, ...)max(x,na.rm=TRUE), indices= d[, factor(BASE)])
names(mmol)=c("OBS_1h_1.6.2013","OBS_1h_2.6.2013","OBS_1h_23.6.2013","OBS_1h_9.8.2013","OBS_1h
_19.8.2013","OBS_1h_18.9.2013")

plot(mmol, col = col,zlim=c(0,140),colNA = 'white', bty = 'n',addfun = function()plot(cr,add=TRUE))

# 3h max

mmo3 = stackApply(o, fun = function(x, ...)max(rollapply(x, 3, sum, na.rm=TRUE,align="right")), indices= d[,
factor(BASE)])
names(mmo3)=c("OBS_3h_1.6.2013","OBS_3h_2.6.2013","OBS_3h_23.6.2013","OBS_3h_9.8.2013","OBS_3h
~19.8.2013","OBS_3h_18.9.2013")

plot(mmo3, col = col,zlim=c(0,140),colNA = 'white', bty = 'n',addfun = function()plot(cr,add=TRUE))

#6h max

mmo6 = stackApply(o, fun = function(x, ...)max(rollapply(x, 6, sum, align="right', na.rm=TRUE)),indices= d[,
factor(BASE)])
names(mmo6)=c("OBS_6h_1.6.2013","OBS_6h_2.6.2013","OBS_6h_23.6.2013","OBS_6h_9.8.2013","OBS_6h
~19.8.2013","OBS_6h_18.9.2013")

plot(mmo6, col = col,zlim=c(0,140),colNA = 'white', bty = 'n',addfun = function()plot(cr,add=TRUE))

#12h max

mmo12 = stackApply(o, fun = function(x, ...)max(rollapply(x, 12, sum,align="right', na.rm=TRUE )), indices= d[,
factor(BASE)])
names(mmol12)=c("OBS_12h_1.6.2013","OBS_12h_2.6.2013","OBS_12h_23.6.2013","OBS_12h_9.8.2013","O
BS_12h_19.8.2013","OBS_12h_18.9.2013")
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plot(mmo12, col = col,zlim=c(0,140),colNA = 'white', bty = 'n',addfun = function()plot(cr,add=TRUE))

#24h max

mmo24 = stackApply(o, fun = function(x, ...)max(rollapply(x, 24, sum,align="right', na.rm=TRUE)), indices=d[,
factor(BASE)])
names(mmo24)=c("OBS_24h_1.6.2013""OBS_24h 2.6.2013""OBS_24h 23.6.2013","OBS_24h_9.8.2013","O
BS_24h_19.8.2013","OBS_24h_18.9.2013")

plot(mmo24, col = col,zlim=c(0,140),colNA = 'white', bty = 'n',addfun = function()plot(cr,add=TRUE))

mmoall = stackApply(o, fun = function(x, ...)sum(x,na.rm=TRUE),indices= d[, factor(BASE)])
names(mmoall)=c("OBS_1.6.2013","OBS_2.6.2013","OBS_23.6.2013","OBS_9.8.2013","OBS_19.8.2013","OB
S_18.9.2013")

plot(mmoall, col = col,zlim=c(0,140),colNA = 'white', bty = 'n',addfun = function()plot(cr,add=TRUE))

mmob5all = stackApply(o, fun = function(x, ...)sum(x,na.rm=TRUE),indices= dt5[, factor(variable)])
names(mmoall)=c("OBS_1.6.2013","OBS_2.6.2013","OBS_23.6.2013","OBS_9.8.2013","OBS_19.8.2013","OB
S_18.9.2013"
names(mmoall)=c(*OBS_1.6.2013","OBS_2.6.2013","OBS_23.6.2013","OBS_9.8.2013","OBS_19.8.2013","OB
S_18.9.2013"

#nastaveni barev

brks <- seq(0, 50, by=0.001)
nb <- length(brks)
cols=topo.colors(nb)

xr = range(values(mmBall), na.rm=TRUE)
rx = rescale(xr, to = ¢(0,1), from = c(0, 130))

#show_col(gradient_n_pal(c('white’, 'red’, 'orange"))(seq(rx[1], rx[2], length = 100)))
col = gradient_n_pal(c( 'blue','green’,'yellow','orange’,'red’,'darkred’,'white"))(seq(rx[1], rx[2], length = 130))
acol = alpha(col, alpha = seq(rx[1], rx[2], length = 120))

nB = overlay(mmBall, fun = function(x)ifelse(x<3,NA X))

##HEXTRAKCE DAT

require(lubridate)

# pro jeden layer

m = extract(B[[1]], rbd, fun = mean, na.rm=TRUE)

# pro jeden polygon

m = extract(B, rbd[1, ], fun = mean, na.rm=TRUE, df = TRUE)

m# pro cely brick
m = extract(B, rbd, fun = mean, na.rm=TRUE, df = TRUE)
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dta = data.table(LEAD = d[, LEAD],BASE = d[, as.character(BASE)], t(m[, 2:ncol(m)]))
dta = data.table(melt(dta, id.vars=c('LEAD', 'BASE")))

HHRHHHHHRHHR
### GRAFICKA SUMARIZACE

require(ggplot2)

###Nacteni polygoni povodi

pvl= readShapePoly('povodi_vitavy')

pvl = spTrans(pvl, from = 'krov', to = 's42")

pl= readShapePoly('povodi_labe_ohre")
pl = spTrans(pl, from = 'krov', to = 's42")

pm= readShapePoly('povodi_moravy')
pm = spTrans(pm, from = 'krov', to = 's42")

pod= readShapePoly(‘povodi_odry’)
pod = spTrans(pod, from = 'krov', to = 's42")

# pro jeden layer
m = extract(B[[1]], rbd, fun = mean, na.rm=TRUE)

# pro cely brick - predpoved

#vltava

m1l = extract(B, pvl, fun = mean, na.rm=TRUE, df = TRUE)
#labe

m2 = extract(B, pl, fun = mean, na.rm=TRUE, df = TRUE)
#morava

m3 = extract(B, pm, fun = mean, na.rm=TRUE, df = TRUE)
#odra

m4 = extract(B, pod, fun = mean, na.rm=TRUE, df = TRUE)
#celé povodi

mb5 = extract(p, vp, fun = mean, na.rm=TRUE, df = TRUE)

# pro cely brick - mereni

#vltava

o0l = extract(o, pvl, fun = mean, na.rm=TRUE, df = TRUE)
#labe

02 = extract(o, pl, fun = mean, na.rm=TRUE, df = TRUE)
#morava

03 = extract(o, pm, fun = mean, na.rm=TRUE, df = TRUE)
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#odra
04 = extract(o, pod, fun = mean, na.rm=TRUE, df = TRUE)
#celé povodi

05 = extract(o,vp, fun = mean, na.rm=TRUE, df = TRUE)

# pro jeden polygon

m = extract(B, rbd[1, ], fun = mean, na.rm=TRUE, df = TRUE)
# atributovaa tabulka

rbd@data

#datove tabulky - predpoved

require(reshape2)

dtal = data.table(LEAD = d[, LEAD],BASE =d[, as.character(BASE)], t(m1[, 2:ncol(m1)]))
dtal = data.table(melt(dtal, id.vars=c('LEAD', 'BASE)))

dtal[,POVODI :=factor(variable, labels=c('m','h",'n",'j",'l''0",'q’,'p",'K","i','e"))]

dta2 = data.table(LEAD = d[, LEAD],BASE = d[, as.character(BASE)], t(m2[, 2:ncol(m2)]))
dta2 = data.table(melt(dta2, id.vars=c('LEAD', 'BASE")))
dta2[,POVODI :=factor(variable, labels=c('r','s','t','u’,'g",'a’,'b",'f','c"))]

dta3 = data.table(LEAD = d[, LEAD],BASE = d[, as.character(BASE)], t(m3[, 2:ncol(m3)]))
dta3 = data.table(melt(dta3, id.vars=c('LEAD', 'BASE")))
dta3[,POVODI :=factor(variable, labels=c('d',N','G'",O"'I','P',"J','K",H",'M",'L"))]

dta4 = data.table(LEAD = d[, LEAD],BASE = d[, as.character(BASE)], t(m4[, 2:ncol(m4)]))
dtad = data.table(melt(dta4, id.vars=c('LEAD', 'BASE')))
dtad[,POVODI :=factor(variable, labels=c('F','E','D','A','B','C"))]

dta5 = data.table(LEAD = d[, LEAD],BASE = d[, as.character(BASE)], t(m5[, 2:ncol(m5)]))
dta5 = data.table(melt(dta5, id.vars=c('LEAD', 'BASE")))
dta5[,POVODI :=factor(variable, labels=c('F','E','D','A",'B",'C"))]

#datove tabulky - mereni

dtl = data.table(LEAD = d[, LEAD],BASE = d[, as.character(BASE)], t(o1[, 2:ncol(01)]))
dt1 = data.table(melt(dt1, id.vars=c(LEAD', 'BASE')))
dt1[,POVODI :=factor(variable, labels=c('m','h';'n"j",'I''0",/'q",'p",K','i",'e"))]

dt2 = data.table(LEAD = d[, LEAD],BASE = d[, as.character(BASE)], t(02[, 2:ncol(02)]))
dt2 = data.table(melt(dt2, id.vars=c('LEAD', 'BASE)))
dt2[,POVODI :=factor(variable, labels=c('r','s',t','u','q",'a",'b",'f",'c"))]

dt3 = data.table(LEAD = d[, LEAD],BASE = d[, as.character(BASE)], t(o3[, 2:ncol(03)]))
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dt3 = data.table(melt(dt3, id.vars=c('LEAD', 'BASE)))
dt3[,POVODI :=factor(variable, labels=c('d'/N','G','0",'l','P",'J",'K"'H''M",'L"))]

dt4 = data.table(LEAD = d[, LEAD],BASE = d[, as.character(BASE)], t(04[, 2:ncol(04)]))
dt4 = data.table(melt(dt4, id.vars=c('LEAD', 'BASE)))
dt4[,POVODI :=factor(variable, labels=c('F','E','D','A",'B",'C"))]

dt5 = data.table(LEAD = d[, LEAD],BASE = d[, as.character(BASE)], t(05[, 2:ncol(05)]))
dt5 = data.table(melt(dt5, id.vars=c('LEAD', 'BASE)))
dt5[,POVODI :=factor(variable, labels=c('F','E','D','A",'B','C"))]

#grafy pro predpoved
require(ggplot2)
ggplot(dtl) + geom_line(aes(x = LEAD, y = value, col = variable))

ggplot(dta4) + geom_line(aes(x = LEAD, y = value, col = variable)) + facet_grid(~BASE)

ggplot(dta4) + geom_line(aes(x = LEAD, y = value, col = variable)) + facet_grid(variable~BASE)

ggplot(dta4) + geom_step(aes(x = LEAD, y = value, col = variable)) + facet_grid(variable~BASE) +
scale_colour_discrete(name="Polygony",
breaks=c("V1", "V2", "V3","V4" "V5" "VE"),
labels=c("F","E","D","A","B","C"))

ggplot(dta3) + geom_step(aes(x = LEAD, y = value, col = variable)) + facet_grid(variable~BASE) +
scale_colour_discrete(name="Polygony",
breaks=c("V1", "V2", "V3","V4""V5" "V6" "V7","V8" "V9" "V10","V11"),
labels=c('d','N','G",O",'I''P",J','K",'H',M",'L"))

ggplot(dta2) + geom_step(aes(x = LEAD, y = value, col = variable)) + facet_grid(variable~BASE) +
scale_colour_discrete(name="Polygony",
breaks=c("V1", "V2", "V3","V4","V5" "V6","V7","V8","V9"),
labels=c('r','s''t','u','g',/'a','b",'f",'c"))

ggplot(dtal) + geom_step(aes(x = LEAD, y = value, col = variable)) + facet_grid(variable~BASE) +
scale_colour_discrete(name="Polygony",
breaks=c("V1", "V2", "V3","V4" "V5" "V6","V7","V8" "V9","V10","V11"),
labels=c('m','h",n",j",I'/0",'q",'p','K','T','€"))

#grafy pro mereni

ggplot(dt4) + geom_step(aes(x = LEAD, y = value, col = variable)) + facet_grid(variable~BASE) +
scale_colour_discrete(name="Polygony",
breaks=c("V1", "V2", "V3","V4" "V5" "VE"),
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labels=c("F","E","D","A","B","C"))

ggplot(dt3) + geom_step(aes(x = LEAD, y = value, col = variable)) + facet_grid(variable~BASE) +
scale_colour_discrete(name="Polygony",
breaks=c("V1", "V2", "V3","V4" "V5" "V6" "V7","V8","V9" "V10","V11"),
labels=c(d''N','G",'0"'I'/P','J'K",'H','M','L"))

ggplot(dt2) + geom_step(aes(x = LEAD, y = value, col = variable)) + facet_grid(variable~BASE) +
scale_colour_discrete(name="Polygony",
breaks=c("V1", "V2", "V3","V4" V5" "V6","V7","V8","V9"),

labels=c('r','s",'t',u','g','a",'b",'f",'c"))

ggplot(dtl) + geom_step(aes(x = LEAD, y = value, col = variable)) + facet_grid(variable~BASE) +
scale_colour_discrete(name="Polygony",
breaks=c("Vv1", "V2", "V3""V4" "V5","V6","V7","V8","V9","V10","V11"),
labels=c('m','h",'n","j",'I''0",'q",'p", K, 'i','e"))

##KORELACE

0 = brick(‘all_obs.grd")
p = brick(all_pre.grd’)
p = mask(p,vp)
0 = mask(o,vp)

#rozdil predpoved - mereni

roz=mmBall-mmoall

names(roz)=
c("FOR_vs_OBS_1.6.2013","FOR_vs_OBS_2.6.2013","FOR_vs_OBS_23.6.2013","FOR_vs_OBS_9.8.2013","F
OR_vs_OBS_19.8.2013""FOR_vs_OBS_18.9.2013")
cl=gradient_n_pal(c('darkblue','blue’,'blue’,'blue’,'white’,'white’,'red','red",'darkred")) (seq(rx[1], rx[2], length =
230))

plot(roz,col=cl, zlim=c(-130,100),addfun = function()plot(vp,add=TRUE))

plot(o[[10]]-p[[10]], coINA = 'white")
#odstranéni NA vrstev

z = lis.na(o)

Ina = function(x, ...) length(which(x==FALSE))
exclude = cellStats(z, stat = 'Ina’)>108
plot(z[[which(names(z)=="X2013.08.19.37]])

d[, COMPLETE:=!lexclude]

x = X[[which('exclude)]]
y = y[[which(lexclude)]]

sum(x*y)
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nlayers(x)
calc(x, sd)

calc(y, sd) # atp

# funkce pocitajici korelacni koeficient mezi dvema bricky
corBricks = function(x, y, exclude){
x = X[[which(lexclude)]]
y = y[[which(lexclude)]]
(sum(x*y) - nlayers(x)*mean(x)*mean(y)) / ((nlayers(x)-1) * calc(x, sd) * calc(y, sd))

}

focalBrick = function(x, ...){
R = list()
for (i in 1: nlayers(x)){
r = suppressWarnings( focal(x[[i]], ...) )
R =c(R, list(r))
}
return(brick(R))
}

¢ = corBricks(o, p, exclude)

# zavislost korelace (nebo jineho krit) na prostorovem rozliseni
# agregace rasteru

p2 = aggregate(p, fact = 2)
rp10 = resample(p10, p, method = 'ngb")
crl0 = corBricks(rp10, o, exclude)

cellStats(cr10, stat=mean)

pll = aggregate(p, fact = 11)
rpll = resample(p1l, p, method = 'ngh")
crll = corBricks(rpll, o, exclude)

# klouzave okno-

w1 = focalWeight(o, d = 10000, type = 'rectangle’)
fol = focalBrick(o, w=w)

fpl = focalBrick(p, w=w1)

cfl = corBricks(o, fpl,exclude)

cellStats(cf1, stat=mean)

##HHRMSE
RMSE = function(x, y, exclude){

x = X[[which(lexclude)]]
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y = y[[which('exclude)]]
(((sum(x-y))"2) / (nlayers(x)))"0.5
}

focalBrick = function(x, ...){
R = list()
for (i in 1: nlayers(x)){
r = suppressWarnings( focal(x[[i]], --.) )
R =c(R, list(r))
}
return(brick(R))

}

rmse = RMSE (o, p,exclude)
plot(rmse)

cellStats(rmse,stat=mean)

#resample RMSE (resample p rp* nacist z korelace)
rmser2=RMSE(o, rp2, exclude)
cellStats(rmser2,stat=mean)

#Klouzava agregace

w = focalWeight(o, d=3000, type = 'rectangle’)
fp = focalBrick(p, w=w)

rmsef = RMSE(o, fp25,exclude)
cellStats(rmsef, stat=mean)

#H#H ETS

#reklasifikace p (nastaveni hranice pro srazky (Smm))
rh=c(-1,5,0, 5,150,1)

rclmat=matrix(rh,ncol=3, byrow=TRUE)
hp=reclassify(p,rcimat)

plot(hp)

hp

#reklasifikace o
hito=reclassify(o,rclmat)
plot(hito)

#uréeni poctu HITS, MISSES, FALSE ALARMS, CORRECT REJECTIONS a "YES" hodnot v "o" a "p"

hp=reclassify(p,rcimat)
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hit=hp+hito
csh=cellStats(hit, function(x, ...) length(which(x==2))) #a=HITS

corr_rej=cellStats(hit,function(x, ...) length(which(x==0))) # d = CORRECT REJECTIONS
be=cellStats(hit,function(x, ...) length(which(x==1)))

mf=hp-hito

csm=cellStats(mf, function(x, ...) length(which(x==(-1)))) # ¢ = MISSES
csf=cellStats(mf, function(x, ...) length(which(x==1))) # b = FALSE ALARMS
csyp=cellStats(hp, function(x, ...) length(which(x==1))) # "YES" PREDICTION
csyo=cellStats(hito, function(x, ...) length(which(x==1))) # "YES" OBSERVATION
n= csh +csm + csf + corr_rej # total number of predictions (a+b+c+d)
ets=((csh)-((csyp*csyo)/(n)))/(csh+csm+csf-((csyp*csyo)/(n)))

matl=matrix(ets)

# ETS pro 48h sumarizaci
p=mmBall

o=mmoall

### FAR a POD

#reklasifikace p (nastaveni hranice pro srazky (2.5mm))
rh=c(-1,2.5,0, 2.5,150,1)

rclmat=matrix(rh,ncol=3, byrow=TRUE)
hp=reclassify(p,rcimat)

plot(hp)

hp

#reklasifikace o
hito=reclassify(o,rclmat)
plot(hito)

#urceni poc¢tu HITS, MISSES, FALSE ALARMS a "YES" hodnot v "o" a "p"
hp=reclassify(rp2,rcimat) #menitrp 1 - 20

hit=hp+hito

csh=cellStats(hit, function(x, ...) length(which(x==2))) #a=HITS
mf=hp-hito

csm=cellStats(mf, function(x, ...) length(which(x==(-1)))) # ¢ = MISSES
csf=cellStats(mf, function(x, ...) length(which(x==1))) # b = FALSE ALARMS

far= csf/(csh+csf)
pod= csh/(csh+csm)

matl=matrix(far)
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View(matl)
mat2=matrix(pod)
View(mat2)

#it#H F

hp=reclassify(rp2, rcmat) #menitrp 1 -20

hit=hp+hito

corr_rej=cellStats(hit,function(x, ...) length(which(x==0))) # d = CORRECT REJECTIONS
mf=hp-hito

csf=cellStats(mf, function(x, ...) length(which(x==1))) # b = FALSE ALARMS

= csf/(corr_rej+csf)

matl=matrix(f)
View(matl)
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