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PRZEDMOWA

W prezentowanej pracy przedstawiono zbidr istniejacych oraz autorskich metod i modeli proba-
bilistycznych, majacych zastosowanie w praktyce hydrologicznej, ktore moga by¢ wykorzystane do po-
prawy symulacji i prognozy hydrologicznej. Pod uwage wzieto dwa rodzaje ztozonych modeli hydrolo-
gicznych skltadajacych si¢ z preprocesora danych wejsciowych do modeli regresyjnych i szwedzkiego
modelu typu opad—odptyw HBV (Hydrologiska Byrans Vattenbalansavdelning), przy czym nalezy za-
znaczy¢, ze preprocesor danych wejsciowych jest takze pewnym modelem probabilistycznym. W od-
niesieniu do modeli regresyjnych preprocesor danych wejsciowych identyfikuje zdarzenia hydrolo-
giczne bedace przedmiotem modelowania matematycznego, wyznacza ilosciowe charakterystyki
zmiennych prognozowanych i prognozujacych oraz wykonuje analiz¢ statystyczna zmiennych bedacych
wejsciem do modeli za pomocg metod statystycznych. Natomiast preprocesor danych do modelu HBV
przetwarza satelitarne obserwacje opadu bedace zmiennymi wymuszajacymi model hydrologiczny oraz
asymiluje satelitarne obserwacje wilgotnosci gleby. Modelowanie wezbrania deszczowo-roztopowego
wykonano za pomocg statycznych liniowych modeli Bayesowskich (SLMB) z parametrami estymowa-
nymi metoda Bayesowska i technikg odwrotnego modelowania, uzywajac wielokrotnej i wielowymia-
rowej wielokrotnej liniowej regresji (WLR-B, WWLR-B, WLR-InvB, WWLR-InvB). Modelowanie
catorocznego hydrogramu przeptywow i krotkoterminowa prognoze¢ obliczono za pomoca dynamicz-
nych liniowych modeli Bayesowskich (DLMB), tj. Varying Coefficient Regression (VCR) i Discount
Weighted Regression (DWR). Uzyskane wyniki symulacji poréwnano z wielokrotng linowa regresja
(WLR) i sztucznymi sieciami neuronowymi (NN).

Do usuwania obciazenia z satelitarnych obserwacji meteorologicznych (opadu i wilgotno$ci
gleby) zastosowano algorytm transformaty funkcji dystrybuanty (BC) wykorzystujacy trzy trojparame-
trowe rozktady prawdopodobienstwa, tj. uogdlniony wyktadniczy (GE), gamma (GA) i Weibulla (WE).
Powyzszy algorytm zastosowano w procedurze asymilacji satelitarnych obserwacji wilgotno$ci gleby
do generowania wolnej od obcigzenia wiazki prognozowanych zmiennych stanu modelu HBV w filtrach
Kalmana (EnKF-BC i EnSRF-BC) oraz w polaczeniu z filtrem wariacyjnym (4DVAR) w modelach
hybrydowych (EnKF/4DVAR i EnSRF/4DVAR). Niepewnos¢ prognozy hydrologicznej we wszystkich
zastosowanych modelach okres$lono ilosciowo w formie rozktadu prawdopodobienstwa za pomocg pro-
gnozy przedziatowej lub prognozy w skali btedu.

Zaproponowane w pracy metody i modele nie majg na celu zastapienie uzywanych modeli deter-
ministycznych, lecz utworzenie zbioru matematycznych alternatyw lub metod komplementarnych do
istniejacych rozwigzan zbudowanych na podstawach fizyki. Zastosowane prawdopodobienstwo i staty-
styka poszukujg prawidtowosci, praw przyrody, wyodrebniaja maksymalne informacje z zaobserwowa-
nych zjawisk w przesztosci w celu wnioskowania o tym, czego nalezy spodziewac si¢ w przysztosci.
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Zmienne i stale:
Qs,r

5r

Qo

To

Oznaczenia i skroty:
bias

SLMB

DLMB

HBV

WLR
WWLR
WLR-B
WWLR-B
WLR-InvB

WWLR-InvB

VCR
DWR
BC

EnKF
EnSRF
EnKF-BC

EnSRF-BC

4DVAR
EnSRF-BC/4DVAR

EUMETSAT

GE

GA

WE

GE-GE,

GA-GA, WE-WE,
GE-GA, GE-WE,
GA-WE

NN

symulowany przeptyw w chwili 7
proces resztowy w chwili
przepltyw obserwowany

chwila poczatkowa prognozy

btad systematyczny (obcigzenie)

statyczny liniowy model Bayesowski

dynamiczny liniowy model Bayesowski

szwedzki konceptualny, czesciowo roztozony, model hydrologiczny typu
opad—odptyw, Hydrologiska Byrans Vattenbalansavdelning

wielokrotna liniowa regresja

wielowymiarowy model wielokrotnej liniowej regresji

WLR z parametrami estymowanymi metodg Bayesowska

WWLR z parametrami estymowanymi metoda Bayesowska

WLR z parametrami estymowanymi technika odwrotnego modelowania (Bay-
esian inverse modelling, InvB)

WWLR z parametrami estymowanymi technika odwrotnego modelowania
(Bayesian inverse modelling, InvB)

dynamiczny liniowy model Bayesowski — Varying Coefficient Regression
dynamiczny liniowy model Bayesowski — Discount Weighted Regression
statystyczna metoda usuwania obcigzenia (bias correction), np. za pomoca
transformaty dystrybuanty (distribution derived transformation)

wiazkowy filtr Kalmana (ensemble Kalman filter)

wiazkowy filtr (ensemble square root filter)

wiazkowy filtr Kalmana z postprocesowa procedura usuwania obcigzenia
z wigzki zaburzonych prognozowanych zmiennych stanu modelu HBV za po-
mocg metody BC (ensemble Kalman filter-bias correction)

wiazkowy filtr SRF z postprocesowa procedura usuwania obcigzenia z wigzki
zaburzonych prognozowanych zmiennych stanu modelu HBV za pomoca me-
tody BC (ensemble square root filter-bias correction)

czterowymiarowy filtr wariacyjny (4D variational filter)

hybrydowy filtr ztozony z filtru SRF z procedurg BC i filtru wariacyjnego
4DVAR

Europejska Organizacja Eksploatacji Satelitow Meteorologicznych (European
Organization for the Exploitation of Meteorological Satellites)

uogodlniony rozktad wyktadniczy

rozktad gamma

rozktad Weibulla

transformacja dystrybuanty typu uogé6lniony wyktadniczy-uogélniony
wyktadniczy, gamma-gamma, Weibull-Weibull, uogdlniony wyktadniczy-
gamma, uogdlniony wyktadniczy-Weibull, gamma-Weibull

sieci neuronowe (neural networks)
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wymiar przestrzeni danych wystepujacy w definicji uogélnionego rozktadu me-
tody wektoréw nosnych do wykrywania elementéw odstajacych, SVM
zmienna niezalezna czas

liczebno$¢ proby losowej

proba losowa sktadajaca si¢ z n niezaleznych zmiennych losowych

realizacja zmiennej losowej X

przeptyw rzeczny w chwili 7 (m3s™)

przeptyw kulminacyjny wezbrania (m3s™")

objeto$¢ wezbrania (10°m®)

czas trwania wezbrania (doba)

wodny ekwiwalent $niegu z uwzglednieniem sumy opadu z 5 dob poprzedzajg-
cych roztopy (10°m?)

srednia dobowa temperatura powietrza w ciggu 5 dob przed roztopami (°C)
przeptyw w momencie poczatku roztopéw (m’s™)

$rednia dobowa temperatura gleby na giebokosci 0,5 m na poczatku roztopow
(°O

5-dniowa prognoza $redniej dobowej temperatury powietrza opracowana (po-
stawiona) w dniu poczatku roztopéow (°C); w opracowaniu reprezentuje
5-dniowa zaobserwowang $redniag dobowa temperatur¢ powietrza

$rednia temperatura powietrza (°C)

odpowiednio poczatek i koniec wezbran czastkowych

moment wejscia do modelu danych zaobserwowanych: ESs, ATs, OQ1, GTi
poczatek roztopow zbiezny z momentem, w ktorym Srednia dobowa tempera-
tura powietrza osiagneta lub przekroczyta 0°C i moment wejscia do modelu da-
nych prognozowanych, tj. 4Tsre

poczatek okresu prognostycznego

zakonczenie okresu prognostycznego

rdznica czasu mi¢dzy terminem stawiania prognozy, zaw, a momentem, w kto-
rym wyznaczane sg zaobserwowane dane wejsciowe do modelu, zaws

okres wyprzedzenia (uprzedzenia), tj. czas jaki uptywa od momentu stawiania
prognozy, zaw, do momentu, w ktorym zaobserwowany przeptyw przekroczy
graniczng warto$¢ Qg.w, tj. do poczatku okresu prognostycznego, 7,

okres prognostyczny wyznaczany jako réznica miedzy zakonczeniem okresu
prognostycznego, ty, tzn. w dniu w ktérym zaobserwowany przeplyw bedzie
nizszy od wartosci granicznej Q. w, @ poczatkiem okresu prognostycznego, 7,
horyzont prognozy obejmujacy czas od momentu wejscia danych zaobserwo-
wanych do modelu, zaws, do konca okresu prognostycznego, t«

zlogarytmowane zmienne losowe: Omax, Vw, Tw, ESs, 1 O1

codzienny przeplyw w zlewni Gornej Narwi w Wiznie (m’s™)

przeptywy w profilach wodowskazowych Strekowa Gora i Burzyn zaobserwo-
wane 2 doby wcze$niej w stosunku do symulowanego hydrogramu w WiZznie
(m’s™)

$rednia wysoko$¢ warstwy opadu w zlewni Goérnej Narwi powyzej wodo-
wskazu Wizna, zaobserwowana 2 doby wcze$niej (mm)

$rednie dobowe warto$ci maksymalnej i minimalnej temperatury powietrza za-
obserwowane 2 doby wcze$niej na obszarze modelowanej zlewni (°C)
odpowiednio zmienna niezalezna i zalezna

prawdopodobienstwo

opad roczny w zlewni Soty (mm)



Po3 obserwacja satelitarna natgzenia opadu otrzymana w ramach projektu H-SAF,
reprezentujaca $rednie natg¢zenie opadu mierzone w cyklach 15-minutowych
czterokrotnie w ciagu godziny (mm h™'). Obserwacje Pos sa zwiagzane z rozdziel-
czoscig siatki pomiarowej — od 3,5 km horyzontalnie do 5,9 km wertykalnie

Po4, Pos,y, obserwacje satelitarne opadu otrzymane w ramach projektu H-SAF, Py do
opisu aktualnego stanu pogody i jego rozwoju w ciggu 6 godzin i Pos,, repre-
zentujacy 24-godzinng sume¢ opadu (mm). Obserwacje satelitarne zwigzane sa
z rozdzielczoscig siatki pomiarowej — odpowiednio od 5,2 km horyzontalnie do
8,5 km wertykalnie oraz od 3,5 km do 5,9 km

Pogs sumy dobowe opaddéw zaobserwowane na stacjach meteorologicznych (mm)

Hiy satelitarna obserwacja wilgotnosci gleby (%). Obserwacje zwiazane sg z roz-
dzielczoscig siatki pomiarowej — od 16,29 km horyzontalnie do 25,07 km wer-
tykalnie

Py, Py odpowiednio dobowe i godzinne obserwowane sumy opadu z naziemnej sieci
pomiarowo-obserwacyjnej IMGW-PIB (mm)

L0 wskaznik wilgotnosci gleby w strefie korzeniowe;j

Hllfo, le fg satelitarna wilgotno$¢ gleby w pionowym profilu, obliczona jako $rednia wa-

zona z trzech i czterech glgbokosci, tj. odpowiednio (0-1,00 m, Hllfo 10-2,89
m, Hiy’”) (%)

Oupv wilgotno$¢ gleby wygenerowana przez model HBV (mm)
Fe polowa pojemnos$¢ wodna gleby, zmienna stanu modelu hydrologicznego HBV
0 przeliczona asymilowana (w ramach preprocesora danych wejsciowych do mo-

delu HBV) prognozowana zmienna stanu wilgotnosci gleby (%)
Oupv-ZIMA, Ouv-LATO,
H°-ZIMA, H}?°-LATO
14 > 1114 >
2,89 2,89 . . 1,00 ; 172,89 .
Hi, 7 -ZIMA, H{,”"-LATO zmienne losowe: usv, Hy, i Hy, ~ pogrupowane wedlug sezonu zimo-
wego i letniego

Oznaczenia i skroty:

SVM metoda wektorow nosnych do wykrywania elementéw odstajacych (support
vector machine)

QeRr? uogodlniony kwantyl rozkladu d-wymiarowej przestrzeni danych R

M-K test Manna-Kendalla do wykrywania i badania istotnosci tendencji w ciggach
pomiarowych

ADF rozszerzony test pierwiastka jednostkowego Dickey’a-Fullera do sprawdzenia
stacjonarnosci zaleznej zmiennej losowej

KPSS Test Kwiatkowskiego, Phillipsa, Schmidta i Shina, uzupetniajacy sprawdzanie
stacjonarnosci zaleznej zmiennej losowej

E(X) warto$¢ oczekiwana zmiennej losowej X

X warto$¢ §rednia zmiennej losowej X

X warto$¢ $rednia z proby losowej

Var(X) wariancja zmiennej losowej X'

52 estymator wariancji w probie losowej

Cov(X)Y) kowariancja zmiennych losowych X1i Y

SKE wspotczynnik skosnosci

K wspotczynnik splaszczenia

Ogw warto$¢ przeptywu granicznego wg kryterium hydrologicznego

NWwW Najnizsza Wysoka Woda

NWOQxw1v, 1966-2002 Najnizszy Wysoki Przeplyw zaobserwowany w sezonie zimowym w latach
1966-2002

Orw kryterium rozdziatlu sasiadujacych wezbran

SSQxt1v, 1966-2002 $redni ze $rednich przeptywow zaobserwowany w sezonie zimowym w latach
1966-2002

a parametry skali i ksztaltu rozktadow prawdopodobienstwa GE, GA i WE



10

XZ

Xﬁr.a

Ho

&

In(X— &)

A

)\rkr.

NPN

Lag

Beta

Btad std. Beta

B

Btad std.
Bo, B1

F

r
p-wartosé
ADFxr.q-0,0s
KPSSkr.a=00s
H-SAF

IMGW-PIB
IR

MW
SEVIRI IFOV

QPF
NWP
ECMWF IFS

SM-DAS-2 (H4)

test dobroci dopasowania y>-Pearsona

warto$¢ krytyczna testu x>-Pearsona przy poziomie istotno$ci a

hipoteza zerowa

oszacowane dolne ograniczenie rozktadu prawdopodobienstwa

funkcja logarytmiczna nieprzeksztalconej zmiennej losowej X — &

statystyka Kotmogorowa

warto$¢ krytyczna statystyki Kotmogorowa

Narwianski Park Narodowy

parametr opdznienia wystepujacy w tescie wspotczynnika autokorelacji
znormalizowane wspotczynniki regresji

blad standardowy znormalizowanych wspotczynnikow regresji

wspoltczynniki regresji

btad standardowy estymacji 3

odpowiednio wyraz wolny i wspotczynnik kierunkowy

test Fishera-Snedecora

odpowiednio wspotczynnik determinacji i korelacji liniowej Pearsona
prawdopodobienstwo testowe (p-value)

warto$¢ krytyczna statystyki ADF

warto$¢ krytyczna statystyki KPSS

Infrastruktura Zastosowan Satelitarnych na rzecz Wsparcia Hydrologii Opera-
cyjnej i Gospodarki Wodnej (Support to Operational Hydrology and Water Ma-
nagement)

Instytut Meteorologii i Gospodarki Wodnej — Panstwowy Instytut Badawczy
obrazy w podczerwieni z operacyjnych satelitow geostacjonarnych GEO (Geo-
stationary Earth Orbit)

detektor mikrofalowy operacyjnych satelitow LEO (Low Earth Orbit)
optyczny przyrzad radiometru zapewniajacy obraz w czterech kanatach wi-
dzialnych i w bliskiej podczerwieni VNIR oraz o$miu kanatach podczerwieni
IR

ilo§ciowa prognoza opadow

numeryczny model pogody (Numerical Weather Prediction)

Europejskie Centrum Prognoz Srednioterminowych w Zintegrowanym Syste-
mie Prognozowania danych (European Centre for Medium Range Weather Fo-
recast Integrated Forecasting System)

wskaznik wilgotnosci gleby 1., w strefie korzeniowej otrzymywany
w ECMWF IFS

Hydrology Tiled ECMWF

Scheme for Surface

Exchanges over Land  procedura asymilacji danych hydrologicznych

)
K-S
Xp
1(4)

I
Rozdzial 3

Zmienne i state:

notacja zaleznosci funkcyjnej, np. fiposs) oznacza funkcj¢ gestosci realizacji
zmiennej losowej Pogs

statystyka testu zgodno$ci Kotmogorowa-Smirnowa

funkcja kwantylowa

kwantyl standaryzowany rozktadu gamma o prawdopodobienstwie przewyz-
szenia p

funkcja gamma Eulera

Wielokrotna liniowa regresja (WLR)

Y
X

y

zmienna losowa prognozowana
wektor zmiennych losowych prognozujacych
realizacja losowej zmiennej prognozowanej Y (w postaci skalara)



X1, X2, vvy Xd
E (yx1, x2, ..., Xa)
Yp

b
S(b)

bo, b1, ..., ba

d zmiennych prognozujacych

oczekiwana warto$¢ zmiennej prognozowanej ¥ dla WLR

realizacja zmiennej losowej Y dlap =1, ..., [ w wielorbwnaniowe] zaleznosci
regresji WLR

realizacja d wymiarowego wektora zmiennej losowej prognozujacej X
realizacja / wymiarowego wektora zmiennej losowej prognozowanej Y

[ zmiennych prognozowanych

n wymiarowy wektor z zaobserwowanymi warto$ciami zmiennej prognozowa-
nej w modelu wielokrotnej regresji, WLR

n x d wymiarowa macierz obserwacji zmiennych prognozujacych

d wymiarowy wektor wspotczynnikow kierunkowych w modelu wielokrotnej
regresji WLR

n wymiarowy wektor bledow modelu i niepewnos$ci parametrow o wielowy-
miarowym rozkladzie normalnym, € ~ N(0, 0’E), gdzie E jest n x n wymiarowa
macierza jednostkowa

d wymiarowy wektor przyktadowych wartosci wspotczynnikoéw kierunkowych
dlap

funkcja minimalizujaca sume kwadratéw odchylen w metodzie najmniejszych
kwadratow, MNK

d nieznanych wspotczynnikow regresji

Wielowymiarowa wielokrotna liniowa regresja (WWLR)

E(ylx)
Y

E
B

€
Bw)

oczekiwana warto$¢ wektorowej zmiennej prognozowanej y: yi, ya, ..., yi zalez-
nej od wektora zmiennych prognozujacych x: xi, x, ..., xs dla WWLR

n x [ wymiarowa macierz z obserwacjami zmiennych prognozowanych w wie-
lowymiarowym modelu wielokrotnej regresji, WWLR

n x n wymiarowa macierz jednostkowa

d wymiarowy wektor wspotczynnikow kierunkowych dla p-tej zmiennej pro-
gnozowanej, gdziep =1, ...,/

n wymiarowy wektor btedow modelu dla p-tej zmiennej prognozowanej
estymowany d wymiarowy wektor wspotczynnikow kierunkowych dla p-tej
zmiennej prognozowanej metoda najmniejszych kwadratéw w modelu WWLR

Statyczne liniowe modele Bayesowskie (SLMB)

0
0=(01, ... 0n)

H;=H; (8)

2
d

8°=(62,69...,69)

o, ..M

wektor parametrow modelu matematycznego

zestaw parametrow modelu, gdzie &; okresla liczbg parametrow 6; w hipotezie
(modelu) H; przy danym stanie wiedzy

Jj-ta hipoteza dotyczaca wybranego do analizy modelu matematycznego przy
danym stanie wiedzy dlaj = 1,..., m, gdzie m jest liczbg mozliwych hipotez
wariancja bledu dopasowania modelu w wielokrotnej regresji

w algorytmie Gibbsa liczba zmiennych jednowymiarowego warunkowego roz-
ktadu (liczba parametrow),

zbidr poczatkowych warto$ci fancucha Markowa w generatorze Gibbsa
wylosowana pelna proba parametréw modelu regresji z wielowymiarowego
warunkowego rozktadu o rozmiarze M

estymator metody najmniejszych kwadratow (MNK wektora f)

d x n wymiarowa macierz transponowana zmiennych prognozujacych

d x d wymiarowa macierz obliczana jako (X"X)!

estymator wariancji o2, tzw. wspotczynnik skali

/ wymiarowy wektor zmiennych prognozowanych

n x d wymiarowa macierz zmiennych prognozujacych w réwnaniu progno-
stycznym

$rednia warto$¢ parametréw wektora
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Vo
Y

B

€
z
Sieci neuronowe
Yy
d
m
wjo

Wi

Jji

FTI_
Wio
Wy

Fn'

$rednia warto$¢ macierzy kowariancji rozktadu a priori

n x [ wymiarowa macierz z obserwacjami zmiennych prognozowanych w wie-
lowymiarowym modelu wielokrotnej regresji WWLR

d x [ wymiarowa macierz wspotczynnikow kierunkowych modelu WWLR

n x [ wymiarowa macierz btedow modelu WWLR

[ x [ wymiarowa macierz kowariancji modelu WWLR

prognozowane k-te wyjscie w chwili 7

liczba wej$ciowych warstw neuronéw (liczba zmiennych prognozujacych)
liczba ukrytych warstw neuronéw

waga niezwigzana z zadnym sygnatem dla j-tego ukrytego neuronu

waga, ktora faczy i-ta zmienng prognozujaca w warstwie wejécia z j-tym neu-
ronem w ukrytej warstwie

waga niezwigzana z zadnym sygnalem dla k-tego neuronu wyjscia

waga, ktora taczy j-ty neuron w ukrytej warstwie i k-ty neuron warstwy wyj-
Sciowej

i-ta zmienna prognozujaca w chwili

Dynamiczne liniowe modele Bayesowskie (DLMB)

Y
Y.

F/

A e

Co
0o

n x [ wymiarowa macierz z zaobserwowanymi wartosciami zmiennych progno-
zowanych

! wymiarowy wektor z zaobserwowanymi warto$ciami zmiennych prognozo-
wanych w chwili ¢

n x d wymiarowa transponowana macierz zaobserwowanych zmiennych pro-
gnozujacych w chwili 7

d x [ wymiarowa nieobserwowana macierz zmiennych stanu

| wymiarowy wektor zaobserwowanych btedéw w rownaniu obserwacji

[ x [ wymiarowa macierz kowariancji macierzy

obserwacyjny czynnik skali wariancji

d x d wymiarowa macierz przejscia z jednego stanu do drugiego

d x [ wymiarowa macierz, w ktorej kolumny sa btgdami transformacji zmien-
nych w rOwnaniu stanu

d x d wymiarowa macierz kowariancji macierzy losowej Q. w rownaniu przej-
Scia

d x | wymiarowa macierz zawierajaca wspotczynniki kierunkowe dla kazdej
zmiennej prognozowanej

d x d wymiarowa macierz kowariancji

[ x [ wymiarowa zaobserwowana a priori macierz wariancji

a priori stopien swobody

d x [ wymiarowa macierz bedgca estymatorem wspotczynnikow kierunkowych
d x d wymiarowa macierz ze zmodyfikowanymi warto$ciami kowariancji C,
zbidr poczatkowej informacji (tj.: mo, Co, So, Go, Fo) w chwili z=0, dla >0
D.={Y., D1}

[ wymiarowy wektor z prognozg wektora Y. na podstawie informacji D,.i

skala wariancji

macierz i wektor o wymiarach odpowiednio d x n i/

poczatkowa (inicjujaca) d x / wymiarowa macierz zawierajaca wspotczynniki
kierunkowe dla kazdej zmiennej prognozowanej

poczatkowa (inicjujaca) d x d wymiarowa diagonalna macierz kowariancji
poczatkowa (inicjujaca) d x / wymiarowa nicobserwowana macierz zmiennych
stanu

wspolczynnik dyskontowy



Konceptualny hydrologiczny model typu opad—odptyw HBV

MELT
T

we

SP
DRAIN
IN

R

SM

EA

EP

UR

LR

00, 01, 04
T
CFMAX
LP
BETA
KO

K1

UZLO
PERC
K2
MAXBAS

topniejacy $nieg (mm)

temperatura powietrza (°C)

zawarto$¢ topniejacej wody w pokrywie $niegu (mm)

pokrywa $niegu (mm)

drenaz ze $niegu (mm)

infiltracja (mm)

odptyw (mm)

wilgotnos¢ gleby (mm)

rzeczywista ewapotranspiracja (mm)

potencjalna ewapotranspiracja (mm)

gorne ograniczenie zawartosci zbiornika wody gruntowej (mm)
dolne ograniczenie zawartosci zbiornika wody gruntowej (mm)
komponenty odptywu (mm doba™)

progowa temperatura powietrza (°C)

wspOtczynnik topnienia $niegu w metodzie stopien-dzien (mm °C'doba™!)
progowa cze$¢ pojemnosci polowej

wspolczynnik zasilania strefy saturacji

maksymalny wspotczynnik recesji gornego zbiornika wody gruntowej (doba™)
wspotczynnik recesji gdrnego zbiornika wody gruntowej (doba™)
warto$¢ progowa wspotczynnika recesji KO (mm)

pojemno$¢ perkolacji z gornego do dolnego zbiornika (mm doba™!)
wspotczynnik recesji dolnego zbiornika wody gruntowej (doba™)
parametr funkcji wagowej transformujacej odptyw (doba)

Metody usuwania btedu systematycznego (obcigzenia)

Xmop

Xoss

/‘:COR

XoBs
a,b,c,e T
£

Pyop
BC
Pmop

zmienna losowa modelowana

zmienne losowe obserwowana

zmienna losowa skorygowana

estymator zmiennej losowej obserwowanej Xogs

parametry funkcji transformacji parametrycznej podlegajace estymacji
oszacowane dolne ograniczenie rozktadu prawdopodobienstwa

opad modelowany (np. satelitarny)

skorygowany metodg BC opad modelowany

Metody asymilacji danych

G
0
HI
UR, LR, P'

&

4
9}‘1

I
01,
0, 051

0,0

UR,/',,'

stata — parametr relaksacji wystgpujacy w metodzie nudgingu

przeptyw rzeczny (ms™)

zaburzona zmienna stanu wilgotnosci gleby

zaburzone zmienne stanu gornego i dolnego ograniczenia zawarto$ci zbiornika
wody gruntowej i opadu

$rednie obcigzenia zaburzonych zmiennych stanu w n elementowej wigzce
w chwili j

prognozowany stan wilgotnos¢ gleby przez model hydrologiczny
skorygowany i-ty element wiazki (o liczebnosci n) prognozowanych zmiennych
stanu w modelu hydrologicznym w chwili j

zaburzony i-ty element wiazki w chwili ¢

wilgotno$¢ gleby obliczona przez model hydrologiczny w chwili j i j—1
odpowiednio wektor niezaburzonej i macierz zaburzonej prognozy wilgotnosci
gleby

zaburzona zmienna stanu UR), tj. gorne ograniczenie zawartosci zbiornika wody
gruntowej w fazie odpowiedzi w j-tym kroku symulacji dla i-tego elementu
wigzki, gdzie: i=1,2,...,n
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xb, ., xb
Z,...Z,

xb' = xb _xP

7'=7-17

Z/

odplyw z gdérnego zbiornika wody gruntowej w fazie odpowiedzi (mm) obli-
czony w j-tym kroku symulacji

zmienna stanu modelu HBV uzyta do obliczania wspotczynnika recesji gérnego
zbiornika wody gruntowej w j-tym kroku symulacji

miara nieliniowosci generowanego odptywu, ktory jest funkcja odpowiedzi
przeksztatcajaca nadmiar wody ze strefy wilgotnoéci gleby w odptyw
zaburzona zmienna stanu LR, tj. dolne ograniczenie zawarto$ci zbiornika wody
gruntowej w fazie odpowiedzi w j-tym kroku symulacji dla i-tego elementu
wigzki, gdzie: i=1,2,...,n

odptyw z dolnego zbiornika wody gruntowej w fazie odpowiedzi (mm) obli-
czony w j-tym kroku symulacji

wspotczynnik recesji dolnego zbiornika wody gruntowej w fazie odpowiedzi
(doba™)

liczba zmiennych stanu modelu, liczba zmiennych tta stanu modelu, tj. zmien-
nych stanu obliczonych przez model hydrologiczny

! x m wymiarowa macierz operatora, ktory przeksztalca stan modelu do prze-
strzeni obserwacji

m x | wymiarowa macierz zysku Kalmana

m x n wymiarowa macierz uaktualnionych zmiennych stanu modelu

m x n wymiarowa macierz tta zmiennych stanu modelu (zmiennych obliczo-
nych przez model)

wektory wszystkich zmiennych stanu dla kazdego n elementu wiazki przed
updatingiem

/ x n wymiarowa macierz obserwacji in situ

wektory obserwacji in situ dla kazdego n elementu wigzki

m x m wymiarowa macierz kowariancji btgdu modelu, ktora jest obliczana
a priori bezposrednio z anomalii (odchylenia) wigzki

macierz odchylenia zmiennych stanu modelu od $rednich wartos$ci wigzki

[ x | wymiarowa macierz kowariancji btgdu obserwacji in situ

macierz odchylenia obserwacji in situ od $rednich warto$ci wiazki

m x [ wymiarowa macierz zysku Kalmana uzyta do aktualizacji odchylenia
(anomalii) od $redniej warto$ci wigzki zmiennych stanu

m x | wymiarowa macierz §rednich warto$ci wiazki uaktualnionych zmiennych
stanu modelu

m x | wymiarowa macierz $rednich warto$ci wigzki tla zmiennych stanu mo-
delu

m x | wymiarowa macierz odchylen macierzy tta zmiennych stanu (po aktuali-
zacji) od macierzy Srednich wartosci wiazki uaktualnionych zmiennych stanu
modelu, tj. X";" =Xx2-X2

[ x n wymiarowa macierz odchylen wszystkich elementéw wigzki tta zmien-
nych stanu modelu (przed aktualizacja) od macierzy $rednich warto$ci wigzki
tta zmiennych stanu modelu, tj. X?’ =Xx?-XxP

[ x n wymiarowa macierz odchylen kazdego elementu wigzki obserwacji in situ
od $redniej wartosci wiazki obserwacji, tj. Z; = Z; — Z;

Filtr wariacyjny (VAR) i metody hybrydowe

dtugos¢ okna asymilacji w filtrze 4DV AR, rowna dtugosci updatingu

wymiar wektora obserwacji in situ, liczba zaburzanych obserwacji zmiennych
stanu w oknie asymilacji o dlugosci w

dtugos¢ updatingu

tto stanu modelu w i-tej chwili wewnatrz okna asymilacji o dlugosci w

tto stanu modelu na poczatku okna asymilacji dla i = 0 (warunki inicjujace)



b,min y,b,max
XL X

B

m x w wymiarowa macierz z uaktualnionymi zmiennymi stanu modelu
uaktualnione tto stanu modelu na poczatku okna asymilacji

m x m wymiarowa macierz kowariancji bt¢gdu modelu skojarzona z macierza
kowariancji btedu modelu P* w metodzie filtru Kalmana

[ x [ wymiarowa macierz kowariancji btgdu obserwacji in situ

[ x w wymiarowa macierz obserwacji in situ

/ x w wymiarowa macierz przyporzadkowujaca stany obliczone przez model do
stanow zaobserwowanych

macierze opisujace zaleznosci migdzy obserwacjami Z; a ttem stanu modelu X?
w i-tej chwili okna asymilacji

indeks m zmiennych stanu zmagazynowanych wewnatrz macierzy X?=a,k
i X{_, x na poczatku okna asymilacji / = 0

moment, w ktorym obliczana jest prognoza hydrologiczna

macierz zaobserwowanego tta stanu modelu w chwili f— w na poczatku okna
asymilacjii=0

macierz z uvaktualnionym stanem modelu wraz ze zmiennymi stanu obliczo-
nymi przez model hydrologiczny w chwili f — w na poczatku okna asymilacji
i=0

tto stanu modelu w chwili f—w

w wymiarowe wektory z multiplikatywnymi czynnikami korygujacymi opad
i ewapotranspiracje, minimalizowanymi w celu odszukania takiej macierzy
zmiennych stanu modelu X}‘_W, ktéra minimalizuje funkcje ], wewnatrz okna
asymilacjiww krokui=f—w+1, ..., fdlai=i+1

m wymiarowe wektory zawierajace odpowiednio dolne i gorne ograniczenie
zmienno$ci k-tej zmiennej stanu modelu

wspotczynnik mieszania, waga do szacowania kowariancji btedow dla kazdego
elementu wigzki

Klasyfikacja i ocena modeli

a

xi(7)
Y0,is Ym,i
Yo

Ym

Oznaczenia i skroty:
MCMC

LN

LGA
pOY, H)
Pp(YIH)

p(H)
P(BH)

p(Y|0, H)
p(0Y)

Hjy

stata w rownaniu zasady superpozycji

i-ta zmienna stanu w chwili

odpowiednio zmienne obserwowane i modelowane dlai =0, ..., n, gdzie n jest
liczba zmiennych modelowanych

$rednia warto$¢ obserwowana

$rednia warto$¢ modelowana

algorytmy Monte Carlo wykorzystujace tancuchy Markowa (Markov Chain
Monte Carlo)

rozktad log-normalny

rozktad logarytmiczny gamma — log-Pearson typu 111

prawdopodobienstwo a posteriori hipotez H; uwarunkowanych zbiorem zmien-
nych prognozowanych Y

wiarygodno$¢ globalna poréwnujaca roézne hipotezy H; z zaobserwowanym
zbiorem parametrow 0

prawdopodobienstwo a priori wszystkich mozliwych hipotez H;
prawdopodobienstwo hipotezy a priori wiedzy o zbiorze parametréw 0 uwa-
runkowane hipoteza H;

prawdopodobienstwo otrzymania danych Y pod warunkiem stuszno$ci hipo-
tezy Hj, tzw. Bayesowska funkcja wiarygodnos$ci

rozktad a posteriori, czyli rozktad parametrow 0 odzwierciedlajacy koncowa
wiedz¢ badacza o parametrach modelu

przestrzen hipotez dotyczaca wytacznie parametrow modelu H; dla j = jo
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p(Y, 0)

p(Y)
p(Y|0)

P(0)
F(6)
p(YIB, &%, X)

N(X B, °E)
Cov(...)

1)
P(0)x[1(0)]*
(B, 1Y)
N(B, Vio*)
MNK

(xf)’1

p(@Y)
PBIY)

Tﬂ*d(i\; > SZ)
EBiY, X)

Var(8Y, X)
DY)
E(Y(Y)

Var(Yo|o?, Y)
P(YolY)

model Bayesowski, taczny rozktad wektora obserwacji Y i wektora parametrow
0

brzegowy rozktad prawdopodobienstwa obserwacji

model probkowy, czyli warunkowy przy ustalonym wektorze parametrow
0 rozklad obserwacji

rozktad a priori, czyli rozktad parametrow przed wgladem w dane
dystrybuanta probkowanego rozktadu parametrow modelu regresji

model probkowy opisujacy zaleznos¢ migdzy obserwacjami i parametrami mo-
delu liniowej regresji

wielowymiarowy rozktad normalny ze $rednig X B i kowariancjg °E
kowariancja

informacja Fishera w modelu wielokrotnej regresji

regula Jeffreysa

rozktad a posteriori w modelu liniowej regresji

wielowymiarowy rozktad normalny ze $rednia B i kowariancjg Vo2

metoda estymacji nieznanych parametroéw najmniejszych kwadratow
odwrotny rozktad y2

odwrotny rozktad gamma

brzegowy rozktad a posteriori 6> uwarunkowany wektorem zmiennych progno-
zowanych Y

brzegowy rozklad a posteriori wektora wspotczynnikéw kierunkowych p uwa-
runkowany wektorem Y

wielowymiarowy rozktad ¢-Studenta

warto$¢ oczekiwana brzegowych rozktadow a posteriori poszczegdlnych ele-
mentoéw wektora B

wariancja brzegowych rozktadow a posteriori poszczegdlnych elementow wek-
tora B

odchylenie standardowe brzegowych rozktadéw a posteriori poszczegdlnych
elementéw wektora 8

warto$¢ oczekiwana rozktadu Yo

wariancja prognozy brzegowego rozktadu prawdopodobienstwa Yo a priori
brzegowy rozklad a posteriori wektora Yo uwarunkowany wektorem danych
zaobserwowanych Y

ToaXoB, (E + XE“VG)ﬁz) wielowymiarowy rozktad z-Studenta

Y=/B,X)+¢
log(fy)

log(fo)

log(f1)

E(e)

Cov(ep)€q)
p(YIB, Z, X)
2®E

N(XB, Z®E)

1(B)

B, Z[Y)
PBIZ,Y)

PEIY)
PEY)~IW(S™,n)

—log(L(B.Z|Y))

tr(.)

réwnanie ogolnej postaci nieliniowego modelu

logarytm funkcji rozktadu a posteriori

logarytm funkcji wiarygodnosci

logarytm funkcji rozktadu a priori

warto$¢ oczekiwana w wielowymiarowym modelu wielokrotnej regresji
WWLR

kowariancja modelu WWLR, gdziepig=1,...,!/

model probkowy w wielowymiarowym modelu wielokrotnej regresji WWLR
iloczyn Kroneckera, czyli macierz blokowa o wymiarach /n x In

macierzowy rozktad normalny zmiennych prognozowanych Y uwarunkowany
parametrami B i Z

informacja Fishera w wielowymiarowym modelu wielokrotnej regresji
rozktad a posteriori w wielowymiarowym modelu wielokrotnej regres;ji
brzegowy rozklad a posteriori dla macierzy wspotczynnikow kierunkowych B
brzegowy rozklad a posteriori dla macierzy wariancji btgdow

rozktad a posteriori macierzy wariancji podlegajacy odwrotnemu rozktadowi
Wisharta

ujemny logarytm funkcji wiarygodno$ci w wielowymiarowym modelu wielo-
krotnej regresji

$lad macierzy



Fipn_g-1(a)

ANN
MLP
FFBPNN

LM
MSE

Jo

S

N(O, V. E)

N@O,W: ® X)

rozktad prawdopodobienstwa F-Snedecora o /i n — d — [ stopniach swobody dla
przyjetego w obliczeniach poziomu istotnos$ci a

sztuczne sieci neuronowe (artificial neuron networks)

perceptron wielowarstwowy (multilayer percetron)

sie¢ neuronowa wstecznej propagacji btedéw (feed forward backpropagation
neural network)

algorytm wstecznej propagacji bledow (Levenberg-Marquardt)
$redniokwadratowy blad

funkcja aktywacji dla neuronu wyjsciowego

funkcja aktywacji dla neuronu ukrytego

wielowymiarowy rozktad normalny o warto$ci oczekiwanej 0 i macierzy kowa-
riancji £ z uwzglednieniem czynnika skali wariancji V;

d x [ macierzowy rozktad normalny o macierzy wartosci oczekiwanej 0 oraz
lewej i prawej macierzy wariancji kowariancji Wi Z

NIWn1((M.1, Cei, Si-1) macierzowy rozktad normalny\odwrotny rozklad Wisharta macierzy 0.,

N(t., 0.3)

Tnt—l (fr, Qtsr—l)
P(Yeutl Do)
Tndfk), 0.5)S,)
N(m,C ® %)

W,
N(m.1,Ci @ S-1)

Jux (X)

®
Juzv X)
MNR
MDWR

FM?D
FoBs

WLRR
B-WE
B-LN
B-E
MNW
GCM
Fumop
Q-Q
DA
ASCAT
nudging
EKF
SWAT
PF
REnKF
K
N(0.0)
a b
(N 1)
U

(01, 2|D=1)

wielowymiarowy rozktad normalny prognozy wektora Y-, (Y:|%, D- 1)
wielowymiarowy rozktad ¢-Studenta brzegowego rozktadu, (YD.1)
k-rozktadow brzegowych naprzod do prognozowania w chwili ¢
wielowymiarowy rozktad ¢-Studenta prognozy wektora Ye+x, (YersDs)
macierzowy rozktad normalny nieobserwowanej macierzy zmiennych stanu 0,
(02)

odwrotny rozktad Wisharta

macierzowy rozktad normalny macierzy nicobserwowanych wspotczynnikow
kierunkowych 0, na podstawie informacji D. 1, (0.1, D.1|Y = S,)

funkcja gestosci n wymiarowego rozktadu normalnego

iloczyn Kroneckera

funkcja gestosci n wymiarowego rozktadu #-Studenta o v stopniach swobody
macierzowy liniowy model dynamiczny (Matrix Normal Regression)
macierzowy liniowy model dynamiczny (Multivariate Discount Weighted Re-
gression)

dystrybuanta zmiennej losowej modelowanej Xyop

funkcja odwrotna dystrybuanty (lub funkcji kwantylowej) zmiennej losowej ob-
serwowanej Xogs

wielokrotna liniowa regresja z randomizacja

transformacja dystrybuanty typu Bernoulliego-Weibulla

transformacja dystrybuanty typu Bernoulliego-lognormalny

transformacja dystrybuanty typu Bernoulliego-wyktadniczy

estymacji nieznanych parametrow metodg najwigkszej wiarygodnosci

Model Ogolnej Cyrkulacji (Global Climate Model)

dystrybuanta zmiennej losowej obserwowanej Pogs

wykres zaleznosci Kwanty teoretyczny—Kwantyl empiryczny

metoda asymilacji danych (data assimilation)

zaawansowana skaterometria atmosfery (Advanced SCATTERometr)

metoda asymilacji danych (Newtonian relaxation)

rozszerzony liniowy filtr Kalmana

model transportu materialu zawieszonego (Soil and Water Assessment Tool)
filtr czastkowy (Particle Filter)

rekurencyjny wigzkowy filtr Kalman (recursive ensemble Kalman filter)

zysk Kalmana

rozktad normalny o $redniej réwnej zero i wariancji o2

ograniczenia przedziatowe obustronnie ucig¢tego rozktadu normalnego

funkcja gestosci obustronnie ucigtego rozktadu normalnego

rozktad jednostajny
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&

&

Sur

SR

Fy

Fg{, . Fgrll
Fit
SAC-SMA

-]r
Jr(XP_, Xp, XpE)
M,

I
0Q
Gy, Op, OPE

L
MAD
MAE
RoM
RMSE

RZ
Ens
K € (dqmax, Ovw, O1w)

9
W= 5’=1 8
Rozdzial 4

Zmienne 1 stale:
Xoss(7)

Xproa(T)

Oznaczenia i skroty:
Uo

Ro
P(Bess| V), p(Boy|Y)
P(Bars|Y)

MLR

MMLR

MLR-B, MMLR-B

MLR-InvB,
MMLR-InvB

blad obserwacji wilgotnosci gleby 6 (mm)

btad obserwacji opadu P (mm)

blad obserwacji gérnego ograniczenia zbiornika wody gruntowej UR (mm)
btad obserwacji dolnego ograniczenia zbiornika wody gruntowej LR (mm)
dystrybuanta niezaburzonej zmiennej stanu wilgotnosci gleby
dystrybuanty zaburzonych stanéw wilgotnosci gleby n elementowej wiazki

funkcja odwrotna do dystrybuanty niezaburzonej zmiennej stanu

model hydrologiczny (Sacramento Soil Moisture Accounting Model)

filtr wariacyjny (variational filter)

filtr Kalmana

zmodyfikowany zysk Kalmana

minimalizowana funkcja celu w filtrze wariacyjnym 4DVAR

funkcja celu w momencie stawiania prognozy hydrologicznej f

nieliniowy dynamiczny model, ktory oblicza m x w wymiarowa macierz stanu
systemu X® od momentu 7;do T

minimalizowana funkcja celu w filtrze wariacyjnym 4DVAR w chwili /'
odchylenie standardowe btedu obserwacji przeptywu rzecznego (ms™!)
odpowiednio odchylenia standardowe btedu obserwacji in-situ satelitarnej wil-
gotnosci gleby, pomiaru opadu i ewapotranspiracji (mm)

operator funkcji liniowego modelu

maksymalny btad absolutny (maximum absolute deviation)

$redni blad absolutny (mean absolute deviation)

stosunek wartosci $rednich (ratio of the means)

pierwiastek kwadratowy $redniego bledu kwadratowego (root mean square er-
ror)

wspotczynnik determinacji (coefficient of determination)

wspotczynnik skutecznosci Nasha i Sutcliffa

kryterium przyjete dla funkeji celu opisane w 3D przestrzeni akceptacji wyzna-
czonej sumg btgdoéw dla zmiennych Qmax, Vi Tw

suma bledow dla j-tej zmiennej prognozowanej, gdziej =1, .., /

blad modelu /-wymiarowej zmiennej prognozowanej

wektor zaobserwowanych zmiennych prognozujacych w chwili stawiania pro-
gnozy t

wektor prognozowanych zmiennych prognozujacych w chwili stawiania pro-
gnozy t

btad $redni prognozy
wspotczynnik korelacji wielokrotnej

brzegowe rozktady a posteriori zmiennych losowych: ESs, O, 1 ATs

multiple linear regression (wielokrotna liniowa regresja, WLR)

multivariate multiple linear regression (wielowymiarowy model wielokrotnej
liniowej regresji, WWLR)

modele regresyjne MLR i MMLR z parametrami estymowanymi metoda
Bayesowska, B

modele regresyjne MLR i MMLR z parametrami estymowanymi technika
odwrotnego modelowania, InvB



Ow
Rozdzial 5

Zmienne 1 stale:
di, dg

WIZ
T+2

Opwr+1, Qvcrtl,
Owrr+l, Onnt

Opwr+2, Ovcr+2,
Owrr+2, ONN*2

Opwr+3, OQvcr*3,
OwLr+3, OnN'3

Oznaczenia i skroty:

I-H-O

diag(.)

WAV-DLMB

Rozdzial 6

Zmienne i state:

BC
P0524

1.00-BC 2.89-BC
H14 s H14

Pogs, Toss, Qoss

Psar
Hy
QOusv

Quv-BC
OHBV-BC-BC
OHBV-BC-EnKF,

OHBV-BC-EnKF-BC»
OHBV-BC-EnSRF-BC

warunkowe odchylenie standardowe modeli regresyjnych

odpowiednio dolna i gorna granica przedzialu wynikéw statystyki Durbina-
Watsona

prognozowany przeplyw w zlewni Goérnej Narwi w Wiznie z wyprzedzeniem
2-dobowym (m3s!)

prognozowany dobowy hydrogram w zlewni Gornej Narwi w przekroju wodo-
wskazowym WIZNA z wyprzedzeniem 1-dobowym za pomoca modeli: DWR,
VCR, WLR i NN

prognozowany dobowy hydrogram w zlewni Gornej Narwi w przekroju wodo-
wskazowym WIZNA z wyprzedzeniem 2-dobowym za pomoca modeli: DWR,
VCR, WLR i NN

prognozowany dobowy hydrogram w zlewni Gornej Narwi w przekroju wodo-
wskazowym WIZNA z wyprzedzeniem 3-dobowym za pomoca modeli: DWR,
VCR, WLR i NN

struktura modelu NN, gdzie I — liczba neuronow wejsciowych, H — liczba ukry-
tych neuronow w ukrytej warstwie, O — liczba zmiennych prognozowanych
w warstwie wyjsciowej

macierz diagonalna (zazwyczaj kwadratowa), ktorej wszystkie wspotczynniki
lezace poza gtéwna przekatna sa zerowe

model hybrydowy taczacy analize¢ falkowa z dynamicznym liniowym modelem
regresji

opad satelitarny Pos,, z usunigtym obcigzeniem metodg BC

satelitarna wilgotno$¢ gleby Hllfo, lefg z usunig¢tym obcigzeniem metoda BC

$redni opad, temperatura powietrza i przeplyw rzeczny z naziemnej sieci po-
miarowo-obserwacyjnej
reprezentuje satelitarne opady: Pos, Pos, Pos,,

reprezentuje satelitarne obserwacje wilgotnosci gleby: Hllfo, lefg

przeptyw rzeczny obliczony przez model HBV z wejsciem w postaci zaobser-
wowanego opadu Pogs z naziemnej sieci pomiarowo-obserwacyjnej IMGW-
PIB

przeptyw rzeczny obliczony przez model HBV z wej$ciem w postaci skorygo-
wanego opadu satelitarnego bez asymilacji danych

przeptyw rzeczny obliczony przez model HBV z wejéciem w postaci skorygo-
wanego opadu satelitarnego i wilgotnosci gleby (bez asymilacji wilgotnosci
gleby)
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QHBV—BC—EnSRF/4DVAR

Pogs,,; ..., Poss,,
Toss., ---> ToBs,7,
OuBv,y, o> OBV,

przeptywy rzeczne obliczone przez model HBV ze skorygowanym opadem sa-
telitarnym 1 asymilacja wilgotno$ci gleby odpowiednio metodami: EnKF,
EnKF-BC, EnSRF-BC i EnSRF/4DVAR

odpowiednio historyczny opad godzinny P (mm) i temperatura powietrza
T (°C) w zakresie +1 h, ..., +72 h
hydrogram usrednionej wiazki przeptywow



SPIS UZYTYCH POJEC | STOSOWANE NAZEWNICTWO
(w kolejnosci wystepowania w tekscie)

1.

10.

11.

12.

symulacja hydrologiczna — odwzorowanie przebiegu zjawiska, np. przeptywu rzecznego, za po-
mocg modelu matematycznego przy zalozeniu znajomos$ci danych wymuszajacych, np. zaobser-
wowanego opadu, temperatury powietrza.

hipoteza — przypuszczenie dotyczace pewnych prawidlowosci w §wiecie. Hipoteza badawcza sta-
wiana jest, by sprawdzié, przetestowa¢ nowa teori¢. W przypadku rozpatrywania przypuszczen do-
tyczacych mechanizmu losowego generujacego obserwacje mowimy o hipotezie statystycznej.
Wowczas weryfikacji poddawane jest przypuszczenie badacza na temat rozktadu cechy w popula-
cji. Hipotezy statystyczne dzielg si¢ na parametryczne (dotyczace jednego z parametrow rozktadu
cechy) oraz nieparametryczne (dotyczace postaci funkcyjnej rozktadu cechy). Przyktadem hipotezy
statystycznej jest przypuszczenie dotyczace modeli matematycznych wybieranych do analizy Bay-
esowskiej wraz ze zbiorami parametréw, ktore moga zosta¢ uzyte do modelowania danych.
kalibracja modelu — identyfikacja parametréw modelu potaczona z ich oszacowaniem. Kalibracja
zapewnia zgodnos$¢ predyktywna modelu w innych warunkach niz te, dla ktorych model zostat
opracowany.

zmienne stanu (state variables) — z matematycznego punktu widzenia koncepcja zmiennych stanu
umozliwia przeksztatcenie rownania rézniczkowego dowolnego rzgdu w rOwnowazny zbior row-
nan rze¢du pierwszego. Z fizycznego punktu widzenia zmienne stanu systemu okre$lone warto-
$ciami liczbowymi w danym momencie zawieraja wszystkie istotne informacje o systemie, nie-
zbedne do przewidywania jego zachowania w przysztosci. Koncepcja zmiennej stanu jest przydatna
do analizy systeméw dynamicznych. Zalezno$ci zmiennych stanu z innymi waznymi zmiennymi
wystepuja w modelu matematycznym w postaci rownania stanu. Na przyktad w modelach hydro-
logicznych typu opad—odptyw zmiennymi stanu moga by¢: pokrywa $niegu, wilgotnos¢ gleby,
zbiorniki wody itp. W modelach operacyjnych stan modelu na koncu obliczen mozna zapisac¢, aby
umozliwi¢ rozpoczgcie nowego cyklu obliczen ze stanem modelu z poprzedniego cyklu.
updating — aktualizacja zmiennych stanu modelu matematycznego, biezaca korekta prognozy.
obserwacje in situ — obserwacje i pomiary prowadzone w miejscu, ktérego dotycza (w odrdznieniu
od pomiaréw zdalnych, tj. teledetekcyjnych).

asymilacja danych (data assimilation), DA [rozdziat 3.8, str.94] — przetwarzanie np. meteorolo-
gicznych obserwacji i pomiaréw do postaci pozwalajacej na ich bezposrednie uzycie w matema-
tycznym modelu, np. w modelu hydrologicznym. Dane wejsciowe do asymilacji moga pochodzi¢
z naziemnej sieci pomiarowo-obserwacyjnej, obserwacji satelitarnych, radarowych lub z matema-
tycznych modeli meteorologicznych.

metoda Monte Carlo, MC [dodatek B, str. 167] — opiera si¢ na numerycznych obliczeniach z wy-
korzystaniem zmiennych losowych w celu zastapienia problemu numerycznego zadaniem z dzie-
dziny prawdopodobienstwa o takim samym rozwigzaniu. Wykorzystuje ona liczby losowe o okre-
$lonym rozktadzie w charakterze probek opisujacych analizowany proces.

algorytm genetyczny — algorytm poszukiwania oparty na mechanizmach doboru naturalnego oraz
laczenia cech rozwigzan. Algorytm stosowany jest w celu wyjasnienia procesow adaptacyjnych
wystepujacych w przyrodzie oraz w zadaniach optymalizacji i uczenia.

dane gridowe — w meteorologii utozsamiane sg z wartoscig elementow meteorologicznych wyste-
pujacych w punktach weztowych regularne;j siatki przestrzennej o okreslonej rozdzielczosci.
konceptualny model hydrologiczny HBV [rozdziat 3.6, str. 90] — szwedzki model konceptualny
typu opad—odptyw (szw. Hydrologiska Byréns Vattenbalansavdelning) generujacy ciagty hydro-
gram odptywu. Do opisu proceséw hydrologicznych stosowane sa rOwnania matematyczne oraz
zalezno$ci empiryczne, a parametry modelu identyfikowane sa metoda Monte Carlo lub metoda
algorytmu genetycznego. Standardowym wejsciem do modelu moga by¢ punktowe lub gridowe
dane meteorologiczne opadu i temperatury powietrza.

preprocesor danych wejsciowych do modelu HBV [rozdziat 6.1, str. 134] — zbior procedur prze-
twarzajacych dane meteorologiczne w celu dostosowania ich do wejécia do modelu hydrologicz-
nego typu opad—odptyw HBV. W sktad preprocesora danych wejsciowych wchodza metody usu-
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13.

14.

15.

16.

17.

18.

19.

20.

21.

22.

23.

24.

25.

wania bledu systematycznego (obcigzenia) z satelitarnych obserwacji meteorologicznych oraz me-
tody asymilujace satelitarne obserwacje wilgotnosci gleby. Obie procedury sa zintegrowane z in-
formatycznym $rodowiskiem modelu HBV.
rozklad a priori [rozdziat 3.3, str. 71] — rozktad prawdopodobienstwa przypisany zdarzeniu przed
wgladem w dane zaobserwowane, czesto subiektywny przy zatozeniu zasady obojetnosci.
rozklad a posteriori [rozdziat 3.3, str. 71] — rozktad prawdopodobienstwa przypisany do zdarzenia
na podstawie jego obserwowanej czestotliwosci w probie losowej i wyznaczony z rozktadu a priori
zgodnie z teorig Bayesowska.
szum Gaussa — utozsamiany z szumem bialym, dowolny stacjonarny proces stochastyczny o gaus-
sowskim rozktadzie prawdopodobienstwa o warto$ci $redniej u = 0 i skonczonej wariancji o°.
filtr Kalmana [rozdziat 3.8, str. 94] — algorytm wyznaczony ukladem matematycznych rownan do
wydajnego rekursywnego estymowania stanu modelu, co minimalizuje btad $redniokwadratowy.
Filtr oszacowuje przyszty stan modelu na podstawie znanego stanu poprzedniego oraz aktualnej
obserwacji. Przyjmuje si¢, Ze proces estymacji obarczony jest btedem o rozktadzie Gaussowskim,
tj. biatym szumem.
tlo stanu modelu — zbior nieobserwowanych zmiennych stanu, obliczanych przez model hydrolo-
giczny.
filtr wariacyjny [rozdzial 3.8.2, str. 100] — stosowany jest do wariacyjnej wymiarowej asymilacji
danych i polega na estymacji zbioru parametréw za pomoca optymizacji dopasowania mi¢dzy mo-
delem (np. hydrologicznym) a zbiorem obserwacji, ktore model ma prognozowac. W filtrze waria-
cyjnym asymilacja danych zwigzana jest z minimalizacjg funkcji celu. Typowa funkcj¢ celu two-
rzy:
— suma kwadratow odchylen warto$ci symulowanych zmiennych stanu od obserwacji wazonych
doktadnoscig obserwowanych zmiennych stanu,
— suma kwadratow odchylen tta stanu modelu w chwili uruchomienia metody od uaktualnionego
tla stanu modelu wazonego macierza bledu modelu skojarzonego z tlem stanu modelu.
obserwacje pseudo in situ — obserwacje i pomiary teledetekcyjne (np. wilgotnosci gleby) zastoso-
wane w procesie asymilacji danych za pomoca filtrow Kalmana.
metoda transformaty dystrybuanty [rozdziat 3.7.1, str. 92] — jest to metoda odwracania dystry-
buanty. Jezeli sktadowe wektora losowego U i X nie sa skorelowane, to mozna je transformowac
niezaleznie wykorzystujac nastgpujaca tozsamos¢: Fu(u) = Fx(x); czyli transformacj¢ zmiennej lo-
sowej X na zmienng U mozna zapisaé jako u = Fj ' (Fx ' (x)), gdzie Fy jest dystrybuanta rozkladu
prawdopodobienstwa zmiennej losowej U, a Fx jest dystrybuantg rozktadu prawdopodobienstwa
zmiennej losowej X.
metoda postprocesowa korekeji obciazenia (bias correction), BC [rozdziat 3.7.1, str. 92] — me-
toda usuwania bledu systematycznego (obcigzenia) z zaburzonej wigzki zmiennych stanu w wigz-
kowym filtrze Kalmana. Algorytm wykonywany jest metoda transformaty dystrybuanty. Jest to
metoda postprocesowa, czyli uruchamiana po zakonczeniu przetwarzania danych przez model hy-
drologiczny.
prognoza wiazkowa — zbior (wiazka) prognozowanych hydrogramoéw obliczonych za pomoca sy-
mulacyjnego modelu hydrologicznego uruchomionego w celu otrzymania prognozy. Wiazka hy-
drogramow jest obliczona na podstawie, uaktualnionej w ostatnim kroku updatingu, macierzy
zmiennych stanu.
prognoza w skali bledu [rozdzial 6.2.3, str. 138] — prognoza odzwierciedlajgca zmiennos$¢ danych
prognozowanych i wielko$ci bledow (niepewno$¢). Btad prognozy pochodzi z tej samej skali da-
nych, zatem prognozy réznych szeregdéw mozna dokonac tylko wtedy, gdy szeregi sa na tej samej
skali.
analiza statystyczna [rozdziat 2.2, str. 32] — obejmuje statystyke opisowa (np. metody obserwacji
statystycznej, sposoby opracowywania i prezentacji materiatu statystycznego) oraz statystyke ma-
tematyczng (np. metody wnioskowania, tj. estymacji i weryfikacji hipotez, o catej zbiorowosci ge-
neralnej na podstawie badania wybranej w sposob losowy pewnej jej czgsci zwanej proba losows).
analiza niejednorodnosci [rozdziat 2.2, str. 32] — analiza zmiennosci zbioru czynnikéw warunku-
jacych wystapienie i przebieg zjawiska oraz zmiany warunkow przeprowadzania eksperymentu,
tj. zmiany metody i przyrzadu pomiarowego, miejsca i czasu wykonywania pomiaru, czestosci
probkowania itp. Analiza wykonywana jest metodami genetycznymi i statystycznymi.



26.

27.

28.

29.

30.

31.

32.

33.

34.

35.

36.

lancuch Markowa [dodatek B, str. 167] — proces bedacy ciagiem zmiennych losowych X, Xi,...
okreslonych na  wspdlnej  przestrzeni  probabilistycznej 1  spelniajagcy — warunek:
:l\ o in_/l\,,-c{o,l,z__.} PO, = X0 = io, Xi = i1, .., Xyt = in1) = P(X, = jlXy1 = in1). Dla laficucha
Markowa rozklad prawdopodobienstwa warunkowego potozen w n-tym kroku zalezy tylko od
prawdopodobiefistwa warunkowego polozenia w kroku poprzednim, a nie od warto$ci punktow
trajektorii.

symulacja Monte Carlo lancuchami Markowa (Markov Chain Monte Carlo), MCMC — algorytm
probkowania dowolnego rozktadu prawdopodobienstwa. Rozrézniamy probkowanie, tzw. sam-
pling, ktéry moze by¢ wykonany np.: za pomocg metody odwracania dystrybuanty, metodg elimi-
nacji, superpozycji rozktadow lub algorytm polegajacy na konstrukcji tancucha Markowa o rozkta-
dzie rownowaznym szukanemu rozktadowi. Powyzsza symulacja umozliwia wydajne probkowanie
ztozonych rozktadow prawdopodobienstwa.

nieinformacyjny rozklad a priori [rozdzial 3.3.3, str. 78] — postaé rozktadu a priori, ktora opisuje
brak wiedzy na temat jego parametréw. Jest to sposOb na rozwigzanie subiektywnosci rozktadu
a priori.

funkcja wiarygodnosci — iloczyn prawdopodobienstwa a posteriori dla n dostepnych prob loso-
wych: L=TIL; f(x;, 0), In(L) = ¥, In(f (x;, 0)), gdzie: f(x;, ) jest funkcja gestosci prawdo-
podobienstwa; x; sa realizacjami zmiennej losowej Xdlai=1, ..., n; # oznacza parametr lub wektor
parametrow; a n jest liczebnoscia proby losowej.

informacja Fishera [rozdzial 3.3.2, str. 74] — niech X = (X, ..., Xu) jest proba losowa z rozktadu

2
o rézniczkowalnej, wzgledem 6, gestosci fo, gdzie 6 € © C R, to funkcje 1(6) = Ey (%lnfg X ))

nazywamy informacja Fishera o parametrze 0 zawartej w probie losowej X, gdzie wartos¢ oczeki-
wana Eg[-] wzigta zostata w sensie rozktadu p(x|@), tj. klasycznej funkcji wiarygodnosci.

rozklad aprioryczny Jeffreysa [rozdziat 3.3.2, str. 74] — najpopularniejsza reguta znajdywania
nieinformacyjnych rozktadéw a priori. Nieinformacyjny rozktad a priori parametru 6 powinien

1
spetnia¢ warunek f(0) « |1(0)|z, gdzie I(0) jest informacjg Fishera. Zaletg rozktadow a priori
znajdowanych priori zgodnie z regula Jeffreysa jest to, ze rozklady a priori 1 a posteriori sa nie-
zmiennicze ze wzglgdu na jednoznaczne przeksztatcenia parametrow.
probkowanie Gibbsa [dodatek B, str. 167] — algorytm oparty o metodg¢ tancucha Markowa, ktory
do generowania danych wykorzystuje zasade symulacji Monte Carlo. Umozliwia generowanie da-
nych pochodzacych z rozktadu wielowymiarowego bezposrednio lub za pomocg generowania da-
nych z rozktadéw warunkowych poszczegolnych zmiennych brzegowych.
metoda Metropolisa—Hastingsa [dodatek B, str. 167] — najwazniejszy algorytm symulacji Monte
Carlo tancuchami Markowa. Przy zalozeniu znajomo$ci generowania tancucha Markowa, algorytm
modyfikuje taki fancuch, wprowadzajac specjalnie dobrang regute akceptacji w taki sposob, aby
wymusi¢ zbiezno$¢ do zadanego rozktadu.
entropia krzyzowa (cross-entropy) — w teorii informacji jest to sposob pordéwnywania modeli sta-
tystycznych. Entropia krzyzowa miedzy dwoma rozktadami prawdopodobienstwa p i ¢ tego sa-
mego zdarzenia mierzy $rednig liczbe bitow informacji potrzebnych do zidentyfikowania zdarzenia
wylosowanego ze zbioru, jezeli jest uzyty schemat kodowania, ktory jest zoptymalizowany dla
sztucznego rozktadu prawdopodobienstwa ¢, zamiast prawdziwego prawdopodobienstwa p.
hiperparametry modelu — parametry, od ktorych zaleza rozktady aprioryczne, tj. rozktady przy-
jete z gory, nieoparte na dos§wiadczeniu (obserwacjach i pomiarach).
regularyzacja we wnioskowaniu Bayesowskim — w przypadku wielowymiarowych zbioréw da-
nych zastosowanie kryterium najwigkszej wiarygodno$ci (maximum likelihood) do estymacji pa-
rametrow modelu prowadzi do obcigzenia i duzej wariancji parametrow. W podej$ciu Bayesow-
skim stosowane jest penalizowane prawdopodobienstwo (penalized likelihood), ktore wprowadza
czton kary w formie wiedzy a priori na temat rozktadéw parametréw (np. Srednia zero i odchylenie
standardowe rowne 1) lub tez szacowane jest bezposrednio z danych (poprzez hiperparametry, od-
chylenie standardowe szacowane jest bezposrednio z danych). Oba rozwigzania prowadza do po-
wstania hierarchicznej struktury modelu.
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kwantyl zmiennej losowej — kwantyl rz¢du p rozktadu prawdopodobienstwa to taka liczba x,,
ze PX<x)) 2pi PX>x,)>1-p.

Bayesowskie kryterium informacyjne Schwarza (Bayesian Information Criterion), BIC wskaz-
nik dopasowania modelu, stanowigcy metode porownywania modeli dla zmiennej zaleznej wyra-
zony za pomocg wzoru: BIC = -2 Ln L(8)+K In(n), gdzie: 0 jest estymatorem parametru lub wek-
tora parametrow; L(f) oznacza funkcje wiarygodnosci dla danego modelu; K liczbg parametrow
oraz n — liczb¢ obserwacji.

homoscedastyczno$é — stata wariancja reszt, tj. stata réznica migdzy wartoScig zaobserwowang
a modelowana.

wspétczynnik dyskontowy [rozdziat 3.5.2, str. 87] — czynnik stosowany w ekonomii. Jest pewna
wielko$cig liczbows, ktdra pozwala na okreslenie wartosci obecnej przeptywu pieni¢znego. Jezeli
spodziewamy si¢ pewnego przeptywu pieni¢znego w przysztosci, to znajac jej obecng wartosé
1 mnozac jg przez odpowiedni wspdtczynnik dyskontowy otrzymamy biezaca warto$¢ tego prze-
plywu pienigznego w przysztosci. Wspotczynnik dyskontowy stosowany jest takze w dynamicz-
nych liniowych modelach Bayesowskich i moze odnosic si¢ do przeptywu rzecznego. R6znica mig-
dzy wartos$cig przeplywu w przyszto$ci a wartoscig obecnie zaobserwowang wynika ze zmiennosci
przeptywu rzecznego w czasie (np. zmiennosci w cyklach rocznych lub sezonowych).

stan poczatkowy (initial state) — poczatkowy stan modelu, od ktdrego rozpoczynaja si¢ obliczenia;
zwykle jest to stan koncowy z poprzedniego uruchomienia modelu. Z reguty mozliwe jest utwo-
rzenie standardowego stanu poczatkowego dla pierwszego uruchomienia dla nowej modelowane;j
zlewni.

walidacja modelu — ocena przydatnosci uzytkowej modelu. Polega na poréwnaniu wynikoéw ob-
serwacji (np. zaobserwowanego przeptywu rzecznego) z wynikami symulacji.

black box — model matematyczny opisujacy uktad, o ktorym nie posiada si¢ absolutnie zadnej
informacji. W tego typu modelach nalezy wyznaczy¢ funkcj¢ wiazaca wielkoSci wystgpujace
w uktadzie, jak i warto$ci liczbowe parametrow tych funkcji. W tym celu wykorzystywane sg ob-
serwacje i wielko$ci wejsciowe i wyjsciowe modelowanego uktadu.

analiza falkowa (wavelet analysis) — analiza zmiany czestotliwo$ci zdarzenia, np. przeptywu
rzecznego, w dziedzinie czasu. Analiza przeprowadzana jest w oparciu o transformate falkowa po-
zwalajaca na przejscie z ukladu czas—warto$¢ (obserwacyjne ciagi przeptywoéw) do uktadu czas—
skala (czestotliwos$¢).

metoda hindcast — to sposob testowania modelu matematycznego. Znane lub doktadnie oszaco-
wane dane wejSciowe (wymuszenie modelu) dla przesztych zdarzen sa wprowadzane do modelu,
aby zobaczy¢, jak dobrze dane wyj$ciowe odpowiadaja znanym wynikom. Prognoza metoda hind-
cast (tzw. prognoza wsteczna) nazywana jest rOwniez ponowna prognoza historyczna i uzywana
si¢ jej do sprawdzenia, czy zaktualizowany model faktycznie poprawia prognozy. Aktualizacja mo-
delu moga by¢ niedostgpne wezeséniej dane wejsciowe lub dane asymilowane w ramach preproce-
sora danych wejsciowych. Prognoze metoda hindcast uzywa si¢ rowniez do badania przypadkow
ekstremalnych.

blad prognozy ex post [rozdzial 6.2.3, str. 138] — btad, ktdry jest obliczany po zapoznaniu si¢
z rzeczywistymi warto$ciami zmiennej/zmiennych prognozowanych.

blad prognozy ex ante [rozdziat 6.2.3, str. 138] — btad, ktéry jest obliczany w chwili stawiania
prognozy, czyli bez poznania rzeczywistych warto§ci zmiennej/zmiennych prognozowanych.
Wielkos¢ btedu wynika wytacznie z informacji dostepnych w czasie prognozy, tj. z informacji do-
tyczacych oczekiwanych srednich odchylen realizacji prognozowanej zmiennej losowe;.



1. WPROWADZENIE

Jednym z istotnych zagrozen hydrologiczno-meteorologicznych jest wystgpowanie powodzi,
czyli wysokiego stanu wody w rzekach i jeziorach, ktore przewyzszaja pewna przecig¢tng miar¢ wielkich
wod powodujacych w mniejszym lub w wigkszym stopniu straty powodziowe [Lambor 1962]. Tego
rodzaju zdarzenia wystgpuja zarowno w obszarach gorskich dorzeczy Odry i Wisly, jak i na nizinach
i rzekach Przymorza. W ostatnich latach coraz czgsciej obserwowane sa powodzie o gwattownych prze-
biegach, ktorych wielkos¢ i zasigg oddzialywania sg trudne do prognozowania. W hydrologii spotykamy
si¢ z wieloma modelami pozwalajacymi oszacowaé wielko$¢ odptywu zlewniowego — sa to glownie
modele deterministyczne, dostarczajace punktowych wynikoéw o przebiegu procesu bazujace na zalez-
nosci opad—odptyw oraz uwzgledniajace efekt procesu transformacji fali wezbraniowej w korycie rzecz-
nym. Podstawg opracowania takich modeli sg fizyczne analizy procesow hydrologicznych (np. ewapo-
transpiracji, infiltracji, sptywu powierzchniowego, podpowierzchniowego, gruntowego itp.). Stosowane
s3 tez modele stochastyczne, czyli modele deterministyczne dostarczajace wyniki z podaniem zmienno-
Sci losowej, tj. okresleniem prawdopodobienstwa, oraz modele konceptualne opisujace strukture i dzia-
fanie systemu zlewniowego w uniwersalnym modelu niezaleznym od modelu implementacyjnego.

Ben [1988] zaproponowal, aby metody probabilistyczne postrzegac jako metody komplementarne
do modeli deterministycznych budowanych na podstawach fizyki. W modelowaniu hydrologicznym
wazne jest faczenie symulacji deterministycznej [Spis uzytych pojec i stosowane nazewnictwo, patrz
pkt. 1] z niepewnoscia, zdefiniowang jako odchylenie in plus albo in minus od oczekiwanego stanu lub
nieoczekiwanego zdarzenia w przysztosci, ktore mozna okresli¢ za pomoca rachunku prawdopodobien-
stwa. W zwigzku z powyzszym, celem niniejszej pracy jest opracowanie zbioru metod probabilistycz-
nych uwzgledniajacych modelowanie niepewnos$ci. Zaproponowane rozwiazania maja stanowic alter-
natywe lub uzupelnienie istniejacych modeli deterministycznych przeznaczonych do prognozowania
hydrologicznego.

W hydrologii metody probabilistyczne stuza modelowaniu procesow, ktore maja skojarzone
z nimi komponenty losowe. Dziedzina ta proponuje metody (modele) matematyczne odpowiednie do
rozwigzywanych problemow, sposoby szacowania ich parametréw oraz techniki symulacji procesow,
a takze umozliwia za pomoca tych metod wykonywanie prognoz hydrologicznych. Jednym z najwaz-
niejszych probleméw, ktore moga pomoéc rozwiaza¢ metody probabilistyczne to oszacowanie niepew-
noéci. Zrédiem niepewnosci jest nie tylko losowosé zdarzenia, ale takze fakt wystapienia wielu zdarzen
jednostkowych, o czym decyduje wiele czynnikow. Tylko czg$¢ z tych czynnikow jest znana, czes$¢
stanowi grupe¢ czynnikow niepowtarzalnych (tzn. nieznanych). Niepewnos¢ z reguty wynika z szacowa-
nia wlasciwos$ci losowych badanej populacji na podstawie niedoktadnych danych lub proby losowej
o niedostatecznej liczebnosci. Sa to gtdéwne przyczyny btedow i strat informacyjnych. W konsekwencji
powstaja roznice migdzy badang populacja zmiennych losowych a wasnoéciami losowymi takiej proby.
Szczegoblnie jest to wazne w prognozowaniu hydrologicznym w momencie stawiania prognozy. Roz-
biezno$¢ miedzy hydrogramem symulowanym a obserwowanym jest podstawowg przyczyng blednej
prognozy. Réznice mi¢gdzy wynikami modelu hydrologicznego a obserwacjami (tzw. szumy) moga wy-
nikaé z nastgpujacych przyczyn:

1)  Zmiennosci zjawisk przyrody.

2)  Przyjmowania zatozen i hipotez [Spis uzytych poje¢ i stosowane nazewnictwo, patrz pkt. 2] do-
tyczacych nierozpoznanych w petni powiazan przyczynowo-skutkowych zjawiska.

3)  Wplywu czynnikéw antropogenicznych zmieniajacych srodowisko naturalne zlewni, tym samym
zmieniajacych badang populacje generalna.

4)  Niejednorodnosci i niedoskonatosci danych wejsciowych do modelu i parametrow systemow hy-
drologicznych. Parametry system6w hydrologicznych sg przewaznie zmienne w przestrzeni i cze-
sto w czasie oraz reprezentowane przez pojedyncze wartosci dla catej zlewni, a takze uzyskiwane
z interpolacji z kilku miejsc, w ktérych takie pomiary sa prowadzone.

5)  Niezgodnosci skali wyjscia modeli matematycznych w poréwnaniu do pomiar6w i obserwacji,
ktore w rzeczywistosci reprezentuja wartosci $rednie dla bardzo matych objetosci, praktycznie
punktow.

6)  Dyskretyzacji ciggltych zmiennych losowych na ich dyskretne odpowiedniki.

7)  Bledow obserwacji (np. zmiany temperatury i ciSnienia atmosferycznego podczas obserwacji po-
ziomu zwierciadta wody).
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8)  Losowosci pomiaru, blgdéw obliczeniowych obserwacji.

9)  Bledow systematycznych, tzw. obcigzenia (bias) przyrzadow pomiarowych i niewlasciwej kali-
bracji modelu [Spis uzytych pojec¢ i stosowane nazewnictwo, patrz pkt. 3].

10) Bledow warunkow brzegowych, warunkow poczatkowych i danych wejsciowych do modeli hy-
drologicznych (np. poczatkowe warto$ci zmiennych stanu modelu [Spis uzytych pojeé i stoso-
wane nazewnictwo, patrz pkt. 4] nie zawsze sg doktadnie znane, zatem oszacowywane sg z ble-
dem).

11) Btedow modelu lub systemu, ktore sa uproszczonymi wersjami rzeczywisto$ci i tym samym nie
moga zawiera¢ wszystkich skomplikowanych mechanizméw i interakcji, ktore wystepuja w na-
turalnych systemach przyrodniczych. Z regulty modelujemy czastkowe, elementarne procesy wy-
stepujace w zlozonych systemach hydrologicznych w sposob przyblizony — tym samym fizyka
modelu rdzni si¢ od fizyki rzeczywisto$ci. Powoduje to dodatkowy btad w wynikach modelu.

Z jednej strony procesy przyrodnicze zachodza w okreslonej kolejnosci, podlegaja pewnym pra-
widlowosciom 1 naturalnym ograniczeniom w rzeczywistos$ci fizycznej, co jest glownym warunkiem
mozliwosci ich prognozowania. Z drugiej strony sporadycznie pojawiaja si¢ zjawiska i zdarzenia przy-
padkowe, $§wiadczace o tym, ze $wiat przyrody nie jest w pelni przewidywalny. Powyzsze procesy sa
w wigkszo$ci przypadkow zlozone i nieliniowe, co wptywa na niestabilno$¢ uktadu i jest zrodtem nie-
pewnosci w modelowaniu hydrologicznym. Niestabilno$¢ uktadu ma jeszcze jedna wazng praktyczng
konsekwencj¢. Przebieg zjawiska z reguly staje si¢ bardzo wrazliwy na wptyw najrozmaitszych, przy-
padkowych, zewnetrznych czynnikow. W Polsce przejsciowos¢ klimatu sprawia, ze czynniki ksztaltu-
jace ilosciowa strukture bilansu wodnego charakteryzuja si¢ naturalng niestabilno$cia. Rzeki sg bardzo
wrazliwe na fluktuacje ré6znych zmiennych definiujagcych klimat. Wigkszy efekt wywotuja okresowe
nadwyzki i niedobory opadu niz podobne wahania terenowe zwigzane ze zmianami $redniej temperatury
[Bartnik, Jokiel 1997]. Dodatkowo niepewno$¢ modelu w trybie prognozowania wzmacniana jest nie-
doktadnoscig danych wejsciowych pozyskiwanych z meteorologicznych modeli mezoskalowych.

Funkcjonowanie zlewni charakteryzuje duza zmienno$¢ i niejednorodno$é procesow fizycznych,
ktore dominuja w funkcji odpowiedzi hydrologicznej, np. intercepcja, infiltracja, procesy zachodzace
w strefie saturacji, generowanie odptywu bezposredniego. W ocenie ilo§ciowej tych proceséw istotng
role odgrywaja prawidlowe obserwacje, pomiary oraz przenoszenie pomiaréw z matej skali, tj. na pod-
stawie pomiarow punktowych, do pomiaréw w skali zlewni. Blad pomiaru opadu atmosferycznego
w stanie ciektym moze dochodzi¢ do 40% objetosci, natomiast bledy >20% zwiazane sa z pomiarem
opadu w stanie stalym, tj. $niegu, gradu [Uhlenbrook 2006]. Niereprezentatywno$¢ pomiarowo-obser-
wacyjna opadéw statych prowadzi do nieregularnego odwzorowania takich parametrow $niegu, jak
wodny ekwiwalent $niegu czy tez dynamika topnienia pokrywy $niegu.

Przy zalozeniu, ze ilosciowe pomiary opadu sa poprawne, pojawia si¢ kolejny problem zwiazany
z niedoktadnym szacunkiem intercepcji. Z jednej strony znaczne ilosci wody pochodzacej z opadu ule-
gaja wyparowaniu podczas zdarzen zwigzanych z wystepowaniem ruchu mas powietrza, z drugiej strony
zwigkszona retencja wody wynika ze struktury gruntu, np. wigcej wody zmagazynuja zlewnie zalesione
charakteryzujace si¢ grubymi warstwami organicznymi wystepujacymi powyzej gleby mineralnej.
Na obszarach pokrytych roslinnoécig wytwarzana jest niejednorodna struktura gleby, co bezposrednio
skutkuje duza zmienno$cig retencji w matej skali i posrednio oddziatuje na procesy infiltracji, retencji,
perkolacji, a takze na odptyw i procesy erozji gleby. Dalszy wzrost niepewno$ci pomiarowej zwiazany
jest z iloSciowq reprezentacja ewapotranspiracji, tj. szybkosci procesu parowania. W tym przypadku
zrodtami btedow sa sporadycznosé wykonywania pomiarow oraz mata liczba pomiarow bezposrednich.

Duza rolg odgrywa skala przestrzenna analizy hydrologicznej, ktora zmienia si¢ od matych ob-
szaréw w gornym biegu rzeki do coraz wigkszych wzdtuz profilu podtuznego gtéwnego cieku zlewni.
Niedoktadno$¢ oceny zmiany retencji zlewni wynika z niereprezentatywnosci rozktadu przestrzennego
posterunkéw pomiarowych rozlokowanych na takich obszarach. Na przyktad w zlewniach gorskich po-
sterunki opadowe w wigkszosci przypadkow znajduja si¢ w dolinach, natomiast w zlewniach nizinnych
— w ujsciowych odcinkach rzek. Istotnym elementem wplywajacym na zmienno$¢ procesow zachodza-
cych w zlewni hydrologiczne;j jest skala czasu reakcji rzek. Zmienia si¢ ona od zdarzen krotkotrwatych
(sekundy, minuty, godziny), np. odptyw ze zlewni w wyniku opadéw konwekcyjnych, frontalnych, do
zdarzen dlugotrwatych i trendow (dekady, wieki), np. zjawisko erozji, trendy w zmianach odptywu
rzecznego itp.



Bledy pomiaru przeptywu rzecznego sa kojarzone gléwnie z pomiarami zdarzen maksymalnych,
tj. wezbran i nizowek. W okresach, w ktorych rzeki zasilane sa wodami gruntowymi (nizéwki), pojawia
si¢ dodatkowy problem zwigzany z nieprecyzyjnym zdefiniowaniem rozgraniczenia dzialu wody po-
wierzchniowej i podziemnej. Szczegdlnie mato informacji dostarcza nam proces przeptywu podpo-
wierzchniowego, ktéry w wielu zlewniach jest istotng sktadowa odptywu bezposredniego ze zlewni.
Wiele problemow wigze si¢ z pomiarem maksymalnych przeptywow powodziowych, dla ktorych btedy
pomiarowe >20% nie sa rzadkoscia. W takich sytuacjach pomiary predkosci i strumienia objgtosci wody
s najczes$ciej realizowane przy uzyciu mechanicznych mtynkéw hydrometrycznych (ze wzgledu na
bezpieczenstwo wykonywanego pomiaru), mimo ze wspolczesna hydrometria oparta jest na technikach
akustycznych. Na zmniejszenie doktadnosci pomiaréw hydrometrycznych w warunkach powodziowych
ma wplyw turbulentny charakter ruchu wody, ktéry charakteryzuje si¢ pulsacja predkosci, w ktorej
czastki wody poruszajg si¢ po torach nierownolegtych, czesto kolistych, okreslanych jako wiry — wyko-
nuja one ruchy postgpowe, obrotowe, srubowe, a nawet wsteczne.

Z punktu widzenia modelu matematycznego procesy zachodzace w zlewni, dotyczace wigkszosci
sktadnikéw cyklu hydrologicznego, tj. wody atmosferycznej, wody powierzchniowej i gruntowej, wil-
gotnosci gleby, $niegu, lodu oraz retencji jeziornej, moga by¢ obiektami podlegajacymi modelowaniu.
Zadaniem modelu matematycznego jest imitowanie wybranego obiektu lub jego wybranych cech. Ma-
tematyczny model obiektu wraz ze zbiorem wszystkich mozliwych stanéw tworzy uktad dynamiczny
lub statyczny, w zaleznosci od tego czy stany modelu zmieniaja si¢ w czasie, czy tez nie. Uktady, w kto-
rych niewielka zmiana warunkow poczatkowych wywotuje niewielka zmiang rozwigzania, sg stabilne.
Uktady, w ktorych niewielka zmiana warunkow poczatkowych wywotuje znaczne zmiany rozwigzania,
okreslane sg jako niestabilne. Uktady dynamiczne i statyczne moga by¢ liniowe, czyli takie, w ktorych
niewiadome w rownaniach wystepuja wytacznie w pierwszej potedze, lub nieliniowe. Niestabilne moga
by¢ tylko uktady nieliniowe.

1.1. Niepewnos$¢ prognozy hydrologicznej a praktyka inzynierska

W praktyce inzynierskiej stosuje si¢ dwa sposoby postgpowania z btgdami w wynikach modelu
matematycznego. W modelach deterministycznych btgdy bierze si¢ pod uwage juz w procesie kalibracji
modeli. Poszukuje si¢ warto$ci zmiennych stanu w taki sposob, aby zminimalizowac reszty, czyli r6z-
nice mi¢dzy wynikami symulacji a obserwacjami. Po zakonczeniu kalibracji, w kolejnych etapach mo-
delowania, bledy nie sa juz uwzglgdniane. Drugim, alternatywnym sposobem jest stosowanie metod
probabilistycznych, ktére sa uzywane nie tylko do prognozowania hydrologicznego, ale takze do ilo-
Sciowej oceny btedu (btgdow) modelu. Zazwyczaj na podstawie proby losowej pomiaréw hydrologicz-
nych o stosunkowo niewielkiej liczebnosci mozemy okresli¢ rozktad prawdopodobienstwa biedow,
czyli uzyska¢ wiedzg, jakie jest prawdopodobienstwo, ze btad ma okreslong zmienno$¢. W rzeczywi-
stosci uzytkownik modelu nie zna doktadnych wartosci blgdow prognozy. Jezeli dysponowalibysmy
informacja o bledach prognozy, to nasze przewidywania bytyby stuprocentowo doktadne.

Swiadomos¢ niedoskonatosci modelu wymusza potrzebe okreslenia spodziewanego bledu pro-
gnozy (niepewnosci). W przypadku prognozy punktowej wynik powinien zawiera¢ warto$ci prognozo-
wane i miar¢ doktadnosci. Innym sposobem prezentacji niepewnosci jest prognoza przedziatowa, ktora
opiera si¢ zardOwno na prognozie punktowej, jak i btgdzie prognozy. Prognoza przedziatlowa polega na
wyznaczeniu przedziatu liczbowego, w ktérym znajdzie si¢ rzeczywista warto$¢ zmiennej prognozowa-
nej w okresie prognostycznym. Mozliwe jest takze oszacowanie przedziatu liczbowego w taki sposob,
ze przedziat bedzie zawiera¢ z okreslonym prawdopodobienstwem przyszlg realizacje zmiennej loso-
wej. Prognozy wyznaczone na podstawie modelu hydrologicznego moga odbiegaé od wartosci rzeczy-
wistych zmiennej prognozowanej. Wynika to przede wszystkim z istnienia sktadnika losowego, tzw.
reszty modelu. Odchylenie migdzy zaobserwowanym przeplywem w i-tym kroku czasowym a przeply-
wem symulowanym jest podstawowa miara btedu prognozy hydrologicznej. Szerokos$¢ przedziatu dla
konkretnego prawdopodobienstwa zalezy od bigdu prognozy, zatem chcac poprawiaé prognoze¢ hydro-
logiczna nalezy dazy¢ do minimalizacji bigdow.

Bledy prognozy eliminuje si¢ w ramach procedury korekty prognoz hydrologicznych, tzw. upda-
tingu [Spis uzytych poje¢ i stosowane nazewnictwo, patrz pkt. 5; Kruszewski, Zelazinski 1985]. Naj-
prostsza metoda biezacej korekty prognozy jest dodawanie btgdu symulacji obliczonego w momencie
stawiania prognozy do prognoz obliczonych przez model w kolejnych krokach symulacji, tj. Qs+ o,
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gdzie: Qs jest przeplywem symulowanym w chwili z; d; jest procesem resztowym obliczanym jako
O: = Qs — Oo; Qo jest przeptywem obserwowanym. Metoda opiera si¢ na zatozeniu, ze btad symulacji
nie zmienia si¢ w czasie. Natomiast blad prognozy w chwili poczatkowej 7o, tj. w ostatniej chwili, dla
ktorej znane (okres$lone) sa warto$ci prognozowanego procesu, wyraznie wplywa na btedy w kolejnych
etapach przetwarzania. Bledy prognoz rosng w miar¢ wydtuzania okresu wyprzedzenia prognozy. Po-
wyzsze zatozenie czasami prowadzi do ujemnych wartosci prognozowanego przeptywu, kiedy ujemny
btad symulacji 6, ma wyzsza warto$¢ od przeptywu symulowanego Q...

Czgsto stosowana metoda jest korekta nie prognozy, ale stanu poczatkowego modelu symulacyj-
nego. Proces polega na doprowadzeniu do petnej zgodno$ci miedzy wynikami symulacji a obserwacjami
W momencie stawiania prognozy. Zaktadajac, ze bledy obserwowanych danych wymuszajacych (tj. wej-
$cia do modelu) sa jedynym Zrédlem blgdow symulacji, updating uzyskiwany jest w wyniku zmiany
warto$ci danych wejsciowych, np. opadu w sezonie letnim czy tez temperatury powietrza zima (tempe-
ratura determinuje tajanie pokrywy $niegu). Innym sposobem jest korygowanie zmiennych stanu mo-
delu hydrologicznego. Najczesciej korekcja dotyczy wilgotnosci gleby, pokrywy $niegu, zawartoSci
wody w $niegu oraz nieobserwowanych (niemierzonych) zmiennych, np. wskaznika infiltracji gleby,
gornego 1 dolnego ograniczenia zawarto$ci zbiornika wody gruntowej itp. Zmiany wartosci tych zmien-
nych stanu prowadza do poprawy zgodno$ci symulacji i obserwacji w momencie stawiania prognozy.
Jesli wzia¢ pod uwage punktowy pomiar powyzszych wielkosci fizycznych, a w konsekwencji wysoki
poziom niepewnosci w ocenie obszarowej pomiaréw naziemnych, to wydaje si¢, ze lepszym rozwiaza-
niem jest wykorzystanie danych satelitarnych potraktowanych w tym przypadku jako potencjalne ob-
serwacje in situ [Spis uzytych poje¢ i stosowane nazewnictwo, patrz pkt. 6]. Poniewaz rozktad prze-
strzenny i1 czasowy danych satelitarnych moze znacznie r6zni¢ si¢ od naziemnych danych obserwowa-
nych [Kalbarczyk, Kalbarczyk 2004; Sidur 2018], pomiary powyzszych zmiennych powinny by¢ asy-
milowane przez symulacyjny model hydrologiczny lub odpowiednio skonstruowany preprocesor, a nie
by¢ bezposrednim wejsciem do modelu deterministycznego. W zwiazku z powyzszym, w wigkszosci
hydrologicznych modeli symulacyjnych procedura asymilacji danych [Spis uzytych pojeé i stosowane
nazewnictwo, patrz pkt. 7] powinna by¢ niezbgdng procedurg (preprocesorem) taczacg dane satelitarne
z parametrami stanu modelu.

1.2. Cel i zakres pracy

Celem niniejszego opracowania bylo przedstawienie zbioru istniejacych oraz autorskich metod
i modeli probabilistycznych uwzgledniajacych niepewno$¢ w modelowaniu i zastosowanie ich w prak-
tyce hydrologicznej do poprawy symulacji i prognozy hydrologicznej. Niedostateczna precyzja opisu
modelowanego zjawiska wynika cz¢sto z uwzgledniania zbyt wielu zmiennych, przyjmowania innych
niz liniowa postaci analitycznych rdwnan i stosowania zbyt wielu zatozen o niespdjnej wewngtrznej
zgodnosci. Zatem umiejetnosé opisu i redukeji niepewnosci w prognozowaniu hydrologicznym, nieza-
leznie od jej pochodzenia, jest bardzo waznym sktadnikiem procesu modelowania. Jednym ze sposobow
zredukowania niedoktadnos$ci modeli stochastycznych jest wykorzystanie dodatkowej pozastatystycz-
nej informacji, zastosowanie bardziej wyrafinowanych metod modelowania oraz wykorzystanie szer-
szego zestawu funkcji konstruowanych modeli.

W pracy omowiono dwa ztozone modele hydrologiczne sktadajace si¢ z dwoch cztondw, tj. pre-
procesora danych wejsciowych oraz modelu matematycznego, przy czym preprocesor danych jest row-
niez pewnym modelem probabilistycznym. W pierwszym modelu preprocesor danych wejsciowych jest
stosowany do dwoch modeli regresyjnych, tj. statycznego [Howson, Urbach 2005] i dynamicznego
[Harvey 1986] liniowego modelu Bayesowskiego (odpowiednio SLMB i DLMB), natomiast w drugim
— do korekeji satelitarnych obserwacji wysokosci opadu i wilgotno$ci gleby oraz do autorskiego roz-
wigzania asymilacji satelitarnych obserwacji wilgotnosci gleby, bedacych wejsciem do szwedzkiego
deterministycznego modelu hydrologicznego typu opad—odptyw HBV [Bergstrém 1976, 1992, 1995;
Lindstrém i in. 1997; Spis uzytych pojec i stosowane nazewnictwo, patrz pkt. 11, 12].

Preprocesor danych wejsciowych do modeli regresyjnych identyfikuje zdarzenia hydrologiczne
bedace przedmiotem modelowania matematycznego, wyznacza iloSciowe charakterystyki zmiennych
prognozowanych i prognozujacych oraz wykonuje analizg statystyczna zmiennych bedacych wejsciem



do modeli za pomocg metod statystycznych. W ramach analizy preprocesor danych sprawdza niezalez-
nos$¢ i stacjonarno$¢ danych wejsciowych; w zaleznosci od wynikow testow statystycznych ciagi po-
miarowe sg klasyfikowane jako odpowiednie wejscie do statycznych lub dynamicznych modeli regresji.

Statyczne liniowe modele Bayesowskie, przeznaczone do prognozowania wezbrania deszczowo-
roztopowego, opracowano w oparciu na dwoch wielowymiarowych modelach liniowych w postaci wie-
lokrotnej regresji I rodzaju (WLR) ze skalarng zmienng prognozowang i wielowymiarowej wielokrotnej
regresji (WWLR), w ktorej zmienna prognozowana jest wektorem. Parametry w obu statycznych mo-
delach estymowano metoda Bayesowska (WLR-B, WWLR-B) i technika odwrotnego modelowania
(inverse modelling) (WLR-InvB, WWLR-InvB). Natomiast modele dynamiczne przeznaczone do krot-
koterminowe] prognozy przeptywu utworzono na podstawie dwoch teoretycznych liniowych modeli
Bayesowskich, tj. Varying Coefficient Regression (VCR) i Discount Weighted Regression (DWR).

W klasie modeli Bayesowskich przyjeto zalozenie, ze zmienne prognozujace okreslaja zmienng
prognozowang przy statych parametrach modelu. Oznacza to, ze parametry strukturalne modelu uznaje
si¢ za wielko$ci ustalone, lecz nieznane, ktore nalezy oszacowaé. Dopuszcza si¢, by parametry struktu-
ralne modelu byly rézne. W tym przypadku przyjmuje sig, ze o warto$ciach parametréw decyduje hy-
drolog dysponujacy pewna wiedza a priori, tzn. wiedza znang przed uzyskaniem informacji z proby.
Uznaje si¢ ponadto, ze wiedza ta moze by¢ wyrazona w postaci probabilistycznej, tzn. ze parametry
modelu sa zmiennymi losowymi, a hydrolog jest w stanie przyporzadkowa¢ tym parametrom znany
rozktad, zwany a priori [Spis uzytych poje¢ i stosowane nazewnictwo, patrz pkt. 13].

Nowoscig w pracy jest zaprogramowanie SLMB i DLMB pod katem wymagan dotyczacych hy-
drologicznego prognozowania operacyjnego poprzez uwzglednienie:

1)  Updatingu modelu.

2)  Zdolno$ci do zapisywania zmiennych stanu modelu w kazdym etapie przetwarzania, a nastgpnie
uruchomienia algorytmoéw z zapisanymi w ostatnim kroku zmiennymi stanu.

3)  Opracowania prognozy punktowej i przedziatlowej.

Drugi, przedstawiony w niniejszy pracy, ztozony model hydrologiczny ukierunkowany jest na
poprawe krotkoterminowej prognozy hydrologicznej poprzez zminimalizowanie rozbiezno$ci migdzy
symulowanym a obserwowanym przeptywem rzecznym w momencie stawiania prognozy. Model sktada
si¢ z preprocesora danych wejsciowych do modelu hydrologicznego typu opad—odptyw (HBV). Prepro-
cesor danych przetwarza satelitarne obserwacje opadu bgdace zmiennymi wymuszajacymi model hy-
drologiczny oraz asymiluje satelitarne obserwacje wilgotnos$ci gleby. Preprocesor w pierwszej czgsci
obliczen analizuje statystycznie dane wejsciowe oraz wybiera najlepiej dopasowane funkcje rozktadu
prawdopodobienstwa dla opadu i wilgotnosci gleby do nastepujacych metod:

1)  Usuwania btedu systematycznego metoda korekcji obcigzenia (bias correction, BC) z satelitar-
nych obserwacji opadoéw [Spis uzytych pojeé i stosowane nazewnictwo, patrz pkt. 21].

2)  Usuwania bfedu systematycznego z satelitarnych obserwacji wilgotnosci gleby, w celu bezpo-
Sredniego zastgpienia odpowiednich prognozowanych zmiennych stanu wilgotnosci gleby mo-
delu hydrologicznego obserwacjami satelitarnymi z usuni¢tym obcigzeniem.

3)  Asymilacji nieskorygowane;j satelitarnej wilgotnosci gleby, z uwzglednieniem usuwania obcia-
Zenia z zaburzonych prognozowanych zmiennych stanu wilgotnosci gleby modelu HBV za po-
mocg zmodyfikowanych filtrow Kalmana [Spis uzytych poje¢ i stosowane nazewnictwo, patrz
pkt. 16]: EnKF-BC i EnSRF-BC.

4)  Asymilacji nieskorygowanej satelitarnej wilgotnosci gleby, z uwzglgdnieniem usuwania obcia-
zenia z zaburzonych prognozowanych zmiennych stanu wilgotnosci gleby modelu HBV za po-
mocg hybrydowego filtru ztozonego z filtru EnSRF i filtru wariacyjnego 4DVAR [Spis uzytych
pojec i stosowane nazewnictwo, patrz pkt. 18], tj. EnSRF-BC/4DVAR.

Metode BC oparto na algorytmie transformaty dystrybuanty [Spis uzytych pojgé i stosowane na-
zewnictwo, patrz pkt. 20] i zastosowano do obserwowanych dobowych sum opadoéw i obserwacji wil-
gotnosci gleby monitorowanych przez satelity Europejskiej Organizacji Eksploatacji Satelitow Meteo-
rologicznych (European Organization for the Exploitation of Meteorological Satellites, EUMETSAT).
Procedura BC wykorzystuje trzy teoretyczne, trojparametrowe rozktady prawdopodobienstwa: uog6l-
niony wyktadniczy (GE), gamma (GA) i Weibulla (WE), do generowania wolnych od obciazenia ob-
serwacji satelitarnych. Transformacja statystyczna wykonywana jest dla takich samych rozktadow

29



30

prawdopodobienstwa (np. GE-GE, GA-GA, WE-WE) lub dla réznych (np. GE-GA, GE-WE, GA-WE,
itd.). Nowosciag w budowie preprocesora danych wejsciowych do modelu HBV bylo wykorzystanie al-
gorytmu BC w procedurze asymilacji satelitarnych obserwacji wilgotno$ci gleby do usuwania obcigze-
nia z wigzki zaburzonych prognozowanych zmiennych stanu wilgotnosci gleby modelu hydrologicz-
nego za pomoca zmodyfikowanego w pracy algorytmu wiazkowych filtréw Kalmana i filtru hybrydo-
wego.

1.3. Uktad pracy

Rozdziat 1

Przedstawiono cel pracy wraz z uzasadnieniem wyboru tematu oraz wprowadzono do zagadnien zwia-
zanych z metodami probabilistycznymi stosowanymi w prognozowaniu hydrologicznym. Opisano za-
sady i problemy modelowania zjawiska hydrologicznego w odniesieniu do proceséw przyrodniczych
wystepujacych w zlewni, modelowania matematycznego oraz zasad praktyki inzynierskiej dotyczacej
minimalizowania niepewnos$ci prognozy hydrologicznej, czyli sposoboéw postepowania z btgdami mo-
delu matematycznego.

Rozdziat 2

Dotyczy danych wejsciowych do modeli probabilistycznych zastosowanych w prognozowaniu hydro-
logicznym. Przedstawiono opis zlewni testowych, metodyke opracowania danych wejsciowych i analiz¢
statystyczng w ramach preprocesora wejsciowego do modeli regresyjnych SLMB, DLMB i determini-
stycznego modelu HBV. Analiza statystyczna obejmowata badanie jednorodno$ci oraz sprawdzenie
wiasnosci losowych badanych zmiennych, ktére uwzgledniono w wyznaczaniu charakterystyk rozktadu
prawdopodobienstwa. Zalezno$¢, niezalezno$¢, stacjonarno$¢ i niestacjonarno$¢ zmiennych losowych
bylty podstawa, kwalifikujaca, badang zmienng losowa jako wejscie do odpowiedniego modelu hydro-
logicznego.

Rozdziat 3

Wprowadza czytelnika w zagadnienia zwigzane z modelowaniem matematycznym, uwzglgdniajacym
w obliczeniach niepewnos$ci wynikajace z przyczyn wymienionych w rozdziale 1. Prezentuje metody
i modele zastosowane do analizy niepewnosci w prognozowaniu hydrologicznym oraz do modelowania
wezbrania deszczowo-roztopowego, calorocznego hydrogramu przeptywow i poprawy krétkotermino-
wej prognozy hydrologicznej. W rozdziale przedstawiono algorytmy modeli regresyjnych, tj. wielokrot-
nej liniowej regresji (WLR), wielowymiarowego modelu wielokrotnej regresji (WWLR), oraz algo-
rytmy Bayesowskich modeli regresyjnych, tj. SLMB i DLMB, umozliwiajace modelowanie niepewno-
$ci wystepujacej w procesie modelowania wezbrania hydrologicznego i przeptywu rzecznego. Prezen-
tacje modeli, opierajacych swoje algorytmy na danych, uzupetniono o sieci neuronowe (NN). W drugiej
czesci rozdziatu przedstawiono deterministyczny model typu opad—odptyw HBV oraz metody zastoso-
wane w preprocesorze danych wejsciowych do modelu HBV. Zastosowane metody dotycza usuwania
bledu systematycznego (obciazenia) i asymilacji danych. Przedstawiono algorytm usuwania obcigzenia
z satelitarnych obserwacji opadu na podstawie danych z naziemnej sieci pomiarowo-obserwacyjnej
i wilgotno$ci gleby w oparciu na ciggach wilgotnosci gleby wygenerowanych przez model hydrolo-
giczny HBV. Opracowano algorytmy asymilujace satelitarne obserwacje wilgotnosci gleby za pomoca,
zmodyfikowanych w pracy, wiazkowych filtrow Kalmana i metody hybrydowej w potaczeniu z filtrem
wariacyjnym.

Rozdziat 4

Przedstawiono przyktad zastosowania statycznych liniowych modeli Bayesowskich do symulacji hy-
drologicznej i §rednioterminowej prognozy wezbrania deszczowo-roztopowego. Opracowana metodyka
uwzglednia procedury preprocesora wejscia danych, czyli identyfikacje wezbran deszczowo-roztopo-
wych, analize statystyczng danych wejsciowych do modeli SLMB, wybor optymalnego zbioru zmien-
nych prognozowanych (w postaci skalarnej i wektorowej) oraz zbioru zmiennych prognozujacych do
wielokrotnej i wielowymiarowej wielokrotnej liniowej regresji z parametrami estymowanymi metodami
B i InvB. W drugiej czesci rozdziatu wykonano analiz¢ graficzng modeli SLMB z uwzglgdnieniem
przedziatu niepewnosci.



Rozdziat 5

W cato$ci dotyczy dynamicznych liniowych modeli Bayesowskich (DLMB). Zagadnienia merytoryczne
zilustrowano przyktadem zastosowania dwoch liniowych modeli Bayesowskich — Varying Coefficient
Regression (VCR) i Discount Weighted Regression (DWR) — do symulacji rocznego hydrogramu oraz
krétkoterminowej prognozy hydrologicznej przeptywu rzecznego. Uzyskane wyniki symulacji i pro-
gnozy na podstawie DLMB poréwnano z wielokrotng liniowg regresja (WLR) i sieciami neuronowymi
(NN). Opracowana metodyka uwzgledniata preprocesor danych wejsciowych do modeli (tj. identyfika-
cj¢ modelowanego zjawiska hydrologicznego, analiz¢ statystyczna danych wejSciowych), kalibracje
modeli DLMB, WLR i NN oraz analiz¢ porownawcza czterech metod obliczeniowych zastosowanych
do rocznych symulacji hydrologicznych i prognozy hydrologicznej z wyprzedzeniem 1-, 2- i 3-dobo-
wym.

Rozdzial 6

Skoncentrowano si¢ na zastosowaniu metod probabilistycznych do budowy preprocesora danych wej-
$ciowych do modelu hydrologicznego HBV, w celu poprawy krétkoterminowej prognozy hydrologicz-
nej. W preprocesorze danych zastosowano procedury analizy statystycznej danych wejSciowych, bada-
nia jednorodnosci i wyboru najlepiej dopasowanej funkcji rozktadu prawdopodobienstwa dla opadu
1 wilgotno$ci gleby do korekcji obciazenia i asymilacji meteorologicznych obserwacji satelitarnych.
Preprocesor danych asymiluje satelitarne obserwacje wilgotnosci gleby za pomoca zmodyfikowanych
w pracy wigzkowych filtréw Kalmana i metody hybrydowej w polaczeniu z filtrem wariacyjnym.
Poprawione prognozy hydrologiczne przedstawiono w postaci prognozy wiazkowej i w skali btedow
[Spis uzytych pojec¢ i stosowane nazewnictwo, patrz pkt. 22, 23].

Rozdzial 7.

Cato$¢ pracy konczy podsumowanie poruszonych zagadnien oraz wnioski koncowe, wskazujace na
mozliwos¢ praktycznego wykorzystania metod probabilistycznych zawartych w preprocesorze danych
wejsciowych, w polaczeniu z modelami regresyjnymi i modelem deterministycznym, w operacyjnym
prognozowaniu hydrologicznym.

We wszystkich opracowanych w pracy metodach (modelach) niepewnos$¢ prognozy hydrologicznej
okreslono ilosciowo, w formie rozktadu prawdopodobienstwa, za pomoca prognozy przedziatowej lub
prognozy w skali btedu. Dla podkreslenia skutecznosci i uniwersalno$ci zaproponowanej w pracy ana-
lizy probabilistycznej w prognozowaniu hydrologicznym, przedstawiono przyktady obejmujace duzg
i mala zlewnig¢ nizinna oraz zlewni¢ gorska. Waznym elementem pracy jest implementacja wszystkich
zaproponowanych metod w taki sposob, aby byta mozliwos¢ ich uruchomienia w trybie pracy operacyj-
nej, tj. dla potrzeb prognozy hydrologicznej
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2. DANE

2.1. Zlewnie testowe do modelowania probabilistycznego
w prognozowaniu hydrologicznym

Analizg niepewnosci w prognozowaniu hydrologicznym przedstawiono na przyktadzie modelo-
wania trzech réznych zlewni hydrologicznych. Do prognozowania wezbrania deszczowo-roztopowego
wybrano matg nizinng zlewni¢ rzeki Sokotdy, charakteryzujaca si¢ wystepowaniem stalej pokrywy
$niegu w sezonie zimowym, tj. od listopada do kwietnia. Na skutek gwattownego ocieplenia, topniejaca
pokrywa $niegu, czgsto wspomagana opadami deszczu, wyzwala wzrost stanow wody. Zlewnia Sokotdy
umozliwita identyfikacj¢ wezbran deszczowo-roztopowych niezakloconych zjawiskami lodowymi czy
tez praca urzadzen hydrotechnicznych. Prognozowanie codziennego przeptywu rzecznego wykonano
dla duzej zlewni nizinnej Gornej Narwi w profilu wodowskazowym Wizna. Caloroczny hydrogram
przepltywu rzecznego obrazuje zmienno$¢ odptywu ze zlewni. Przeplywy gwattownie wzrastajg wraz
z pojawiajacym si¢ splywem powierzchniowym, ktory jest efektem opadéw lub/i topnienia $niegu. Na-
tomiast okresy bezdeszczowe i okresy z dominujgcym zasilaniem wodami podziemnymi sg przyczyna
wystepowania nizowek. Rezim hydrologiczny uzupetniaja spietrzenia zwierciadta wody w wyniku na-
silenia zjawisk lodowych, do ktorych zalicza si¢ np. intensywne tworzenie si¢ $ryzu lub lodu dennego,
powodujacych zmniejszenie przekroju przeptywu lub spigtrzenie sptywajacej kry. Ostatnig modelowang
zlewnig jest gorska zlewnia rzeki Soty — mocno urzezbiona, z duzym udzialem procentowym spadkoéw
(20-30%), co ma wptyw na doktadnos¢ pomiaréw meteorologicznych — zwlaszcza opadu [Lipski i in.
2005]. Liczba i intensywno$¢ oraz rozktad opadow maja wplyw na wilgotnos¢ gleby, ktora jest jedna
z najwazniejszych zmiennych stanu modelu hydrologicznego typu opad—odptyw. Na przyktadzie zlewni
Soty przedstawiono wptyw asymilacji satelitarnych obserwacji meteorologicznych na niepewnos¢ pro-
gnozy codziennego przeptywu w ujéciowym profilu wodowskazowym w Zywecu.

2.2. Metodyka analizy statystycznej danych wejsciowych do modeli

Analiza statystyczna [Spis uzytych poje¢ i stosowane nazewnictwo, patrz pkt. 24] danych wej-
Sciowych do modeli sktada si¢ z dwoch etapow, tj.:
1. Badania jednorodnosci statystycznej zmiennych losowych.
II. Wyznaczania charakterystyk rozktadu prawdopodobienstwa.

1. BADANIE JEDNORODNOSCI STATYSTYCZNEJ ZMIENNYCH LOSOWYCH

Analizg niejednorodnosci [Spis uzytych pojeé i stosowane nazewnictwo, patrz pkt. 25] ciggdw pomia-
rowych metodami statystycznymi przeprowadzono zgodnie z procedurg zilustrowang na rysunku 2.1.
W pierwszym etapie wykonano wykrywanie elementow odstajacych badanej zmiennej losowej za po-
mocg testu Grubbsa-Becka [Grubbs, Beck 1972] lub metoda wektoré6w nosnych SVM [Hawkins 1980;
Ben-Hur iin. 2001]. Test Grubbsa-Becka [Cohn i in. 2013] stuzy do odpowiedzi na pytanie, czy wartosci
maksymalna lub minimalna w probie sg elementami odstajacymi. Powyzsza metoda zalecana jest do
wykrywania elementéw odstajacych o niskich wartosciach i w probach losowych o liczebnosci
10 < n < 150. Do analizy prob losowych o wigkszej liczebnosci zastosowano metodg SVM. Pozwala
ona na wyznaczenie uogolnionego rozktadu generujacego dane z analizowanego zbioru [Trzesiok
2007]. Uogolniony kwantyl rozktadu to taki obszar Q € R? d wymiarowej przestrzeni danych, ktory
spetlnia warunek, ze niemal wszystkie obserwacje wygenerowane z rozktadu naleza do Q, z drugiej
strony niemal wszystkie obiekty nie pochodzace z rozktadu generujacego dane naleza do dopelnienia
zbioru Q. Powyzsza metodg zastosowano dla przypadku jednowymiarowego, tj. dla d = 1.

Kluczowym elementem procedury analizy niejednorodnosci (rys. 2.1) jest sprawdzenie niezalez-
nosci i wewngtrznego skorelowania badanej zmiennej losowej — odpowiednio przy wykorzystaniu testu
serii 1 testu wspotczynnika autokorelacji [Wald, Wolfowitz 1940; Anderson 1941]. Zadaniem obu te-
stow jest sprawdzenie, czy obserwowana realizacja badanej zmiennej losowej ma w rzeczywisto$ci cha-
rakter losowy, czy tez jej wybor podlega tendencji lub cyklicznosci. W tescie wspotczynnika autokore-



lacji przyjeto arbitralnie maksymalne opdznienie Lag = 8 dob. Zatem wyznaczane sg autokorelacje mig-
dzy pierwsza a kolejna, tj. druga, trzecia, ..., 6smg obserwacja, a sprawdzian testu dla odpowiednich
przesunie¢ jest porownywany z warto$ciami dolnej i gornej granicy przedzialu ufnosci. W przypadku,
gdy sprawdzian testu nie miesci si¢ w przedziale ufnosci, hipoteze Ho o braku autokorelacji miedzy
elementami ciggu pomiarowego nalezy odrzuci¢. Brak autokorelacji migdzy kolejnymi elementami
z maksymalnym przesuni¢ciem 8 dob powinien wskaza¢ na brak wewnetrznej wspotzaleznosei (skore-
lowania) i tym samym na losowy charakter badanej zmiennej. W zalezno$ci od uzyskanego wyniku
testu procedura rozgalezia si¢ na czg§¢ zwigzang z testowaniem stacjonarno$ci niezaleznej zmiennej
losowej (lewa strona na rys. 2.1) lub zaleznej (prawa strona na rys. 2.1).

Charakterystykami statystycznymi ciggéw pomiarowych najczesciej ulegajagcymi zmianom sg
warto$¢ $rednia 1 wariancja. Zmiany w warto$ciach tych charakterystyk maja charakter skokowy lub
wystepuja w postaci trendow. Zbadanie stacjonarnosci, tj. niezmienno$ci czasowej powyzszych para-
metroéw statystycznych dla niezaleznej zmiennej losowej (lewa strona na rys. 2.1), wykonano za pomocg
testu sumy rang Kruskala-Wallisa oraz testu wspolczynnika Spearmana korelacji rangowej na trend
wartosci $redniej i trend wariancji [Kruskal, Wallis 1952; Lehmann 1959; Yevjevich, Jeng 1969; Pruch-
nicki 1976].

W przypadku zaleznej zmiennej losowej (prawa strona na rys. 2.1) sprawdzenie stacjonarnosci
poprzedza procedura identyfikacji trendu, oceny funkcji trendu oraz identyfikacji wystgpowania
i wptywu wahan okresowych. Korelacje miedzy badanymi zmiennymi losowymi okreslane sg za po-
mocg nieparametrycznego testu korelacji rang Spearmana [Spearman 1940]. Do wykrywania i zbadania
istotno$ci tendencji zmian w ciggach pomiarowych zastosowano test Manna-Kendalla M-K [Hamed
2008] oraz analizg prostej regresji [Kala 2002]. Test M-K stuzy do analizy danych w dziedzinie czasu
pod katem stale rosngcych lub malejacych trendow. Jest to test nieparametryczny, zatem moze zosta¢
zastosowany dla dowolnego rozktadu, tzn. badany cigg nie musi spetnia¢ zatozenia normalnosci, jednak
nie powinna wystgpowa¢ w nim autokorelacja. Funkcja autokorelacji potwierdza lub wyklucza wyste-
powanie wahan okresowych w badanym ciggu pomiarowym i obliczana jest na danych oryginalnych
bez eliminowania ewentualnego trendu. Oceng funkcji trendu wykonuje si¢ za pomocg analizy prostej
regresji, gdzie zmienng zalezna jest badana zmienna losowa, a zmienng niezalezng czas, .
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Rys. 2.1. Procedura analizy niejednorodnosci niezaleznych i zaleznych ciagéw pomiarowych.

Fig. 2.1. Analysis of the homogeneity of independent and dependent data.
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Ostatnim elementem procedury analizy niejednorodnosci zaleznych ciggéw pomiarowych jest
sprawdzenie stacjonarnosci badanej zaleznej zmiennej losowej z uwzglednieniem wykrytego trendu lub
braku trendu. Cigg pomiarowy jest stacjonarny, jezeli ma skonczong wariancj¢ oraz jesli kowariancja
miedzy obserwacjami nie zalezy od czasu, a jedynie od odlegltosci migdzy obserwacjami. Podstawowym
testem do badania stacjonarnosci jest rozszerzony test pierwiastka jednostkowego Dickey’a-Fullera
ADF [Dickey, Fuller 1979], ktory uwzglednia mozliwos¢ wystepowania autokorelacji sktadnika loso-
wego [Charemza, Deadman 1997]. Testem uzupetniajacym badanie w calym zakresie pomiarowym jest
test Kwiatkowskiego, Phillipsa, Schmidta i Shina KPSS [Kwiatkowski i in. 1992].

Wyjsciem z procedury (rys. 2.1) jest informacja o jednorodnosci badanych ciagéw pomiarowych.
Badany cigg moze zosta¢ zakwalifikowany jako niezalezny stacjonarny lub niezalezny niestacjonarny
albo zalezny stacjonarny lub zalezny niestacjonarny. W zaleznosci od uzyskanej informacji, badane
ciggi bedg przetwarzane za pomocg odpowiednich modeli matematycznych.

II. WYZNACZANIE CHARAKTERYSTYK ROZKEADU PRAWDOPODOBIENSTWA
Procedura wyznaczania charakterystyk rozktadu prawdopodobienstwa uwzglednia nastgpujace miary
rozktadu:
1)  miarg asymetrii rozktadu:
— wspolczynnik sko$nosci;
2)  miar¢ koncentracji rozktadu:
— wspoOlczynnik sptaszczenia (kurtoza);
3)  miarg rozproszenia rozktadu:
— wariancje;
4)  miary potozenia rozktadu:
— $rednig arytmetyczna;
— mediang.

Zakladajac, ze proba losowa sktada si¢ z n niezaleznych zmiennych losowych Xi, X>, ..., X,
warto$¢ oczekiwang wyznacza si¢ za pomocg wzoru [Kala 2002]:

E(Y) =230, X, = X @.1)
natomiast wariancj¢ przy uzyciu formuty [Kala 2002]:

Var(ZlL, X;) = Xk, Var X; =~ (X; — X)? 2.2)
Zatem wariancj¢ w probie losowej s? obliczamy jako $rednig z odchylef od $redniej:

s = 2 X0(x; — %)? (2.3)
gdzie x jest warto$cia $rednig z proby.

W przypadku zaleznych ciaggéw pomiarowych wariancja sumy n zmiennych losowych X,
i=1,...,n wynosi [Zhang i in. 2012]:

Var(X, X;) = XY=y Cov(Xy, X;) = X, VarX; + 7% Cov(X,, X)) (2.4)
natomiast wariancj¢ w probie losowej obliczamy za pomoca wzoru [Zhang i in. 2012]:

1
sz ==
n

T = B2 + =Xk — %) (3 — %) 2.5)



Rozréznienie sposobu wyznaczania wariancji dla zmiennych niezaleznych i zaleznych wptywa
takZe na obliczanie wyzszych momentéw z proby, tj. wspotczynnika skosnoscei (2.6) 1 wspolczynnika
sptaszczenia (kurtozy) (2.7) [Gorka 2007]:

_nY¥t,(x=%)3
SKE = DD (2.6)

1 =
ek

s4

K 3 2.7
gdzie powyzsze statystyki sa obcigzonymi estymatorami odpowiednio wspotczynnika skos$nosci
i splaszczenia; X jest $rednig z proby, a s odchyleniem standardowym.

2.3. Dane wejsciowe do statycznych liniowych modeli Bayesowskich (SLMB)
2.3.1. Opis hydrologii zlewni Sokotdy

Zlewnia Sokotdy, o powierzchni 464 km?, lezy w potnocno-wschodnim regionie Polski (dt. geogr.
23,06° — 23,61°E, szer. geogr. 53,25° — 53,72°N; rys. 2.2). Zrodha rzeki znajduja si¢ na wysokosci
206 m n.p.m., a ujscie na wysokosci 125,5 m n.p.m. Na calej jej dtugosci (47,2 km) znajdujg si¢ liczne
przepusty wodne, mtyny i jazy stuzace do nawadniania i pracujace w okresie wegetacyjnym. W czasie
odptywu zimowo-wiosennego Sokotda jest wolna od zaktdcen wynikajacych z pracy obiektow hydro-
technicznych. Cieki w zlewni Sokotdy charakteryzuja si¢ wysoka inercja i umiarkowanym rezimem
hydrologicznym. Wezbrania roztopowe i deszczowo-roztopowe dominujg zimg i wezesng wiosna. Po-
przedzone sa wystgpowaniem statej pokrywy $nieznej. W okresach wysokich przeptywow, szczegolnie
od marca do kwietnia, Sokotda wylewa na stabo zaludnione terasy zalewowe, co nie stanowi powaznego
zagrozenia dla ludzi lub infrastruktury.
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e Stacje mateorologiczne
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e Obiekt hydrotechniczny
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Rys. 2.2. Mapa hydrograficzna zlewni Sokoldy, przedstawiajaca lokalizacj¢ posterunku wodowskazowego So-
kotda w ujsciowym odcinku rzeki.

Fig. 2.2. Hydrographic map of the Sokotda River watershed including the location of the Sokotda gauging site
situated at the watershed outlet.
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W goérnym biegu rzeki dolina Sokotdy charakteryzuje si¢ pagorkowatym terenem i glebami piasz-
czystymi, podczas gdy dno doliny jest glownie gliniaste. Liczne cieki odwadniajg rozlegle obnizenia
wypehnione torfem. W srodkowej czesci zlewni¢ Sokoldy i jej doptywy odwadniaja obszary sandrowe
Puszczy Knyszynskiej i strefy moren czotowych o wysokosci do 186 m n.p.m. Potudniowsg cz¢$¢ tworza
piaszczyste gleby przykryte gesta warstwa lasow (rys. 2.2). Zlewnia uzytkowana jest gléwnie rolniczo.

2.3.2. Opracowanie danych wejsciowych do modeli SLMB

IDENTYFIKACJA WEZBRAN DESZCZOWO-ROZTOPOWYCH W ZLEWNI SOKOLDY

Do wyodrebnienia wezbran deszczowo-roztopowych w zlewni w przekroju wodowskazowym Sokotda
arbitralnie przyjeto warto$¢ przeptywu granicznego wg kryterium hydrologicznego Qg w (rys. 2.3) kore-
spondujacego do NWW, tj. najnizszego stanu wysokiego zaobserwowanego w ujsciowym odcinku rzeki
Sokotdy w latach 1966-2002. O, zostat wyrazony w postaci Qgw = NWQxt.1v, 1966-2002, gdzie NWQxi.
1V, 1966-2002 J€St najnizszym wysokim przeptywem odpowiadajacym NWW. Wezbranie zdefiniowano jako
okres, w ktorym przeptywy sa rowne lub wyzsze od przyjetego przeptywu granicznego Or > Qg w i trwa
do dnia, w ktérym zaobserwowany przeptyw obnizyt si¢ ponizej wartosci granicy Qg w. Poza tym wy-
magana jest stato§¢ czynnikow wywotujacych wystgpowanie w analizowanym przekroju wodowskazo-
wym wezbrania deszczowo-roztopowego.

Dodatkowo przyjeto kryterium rozdziatu sgsiadujacych wezbran. Z punktu widzenia hydrologicz-
nego ustalono, ze wezbrania przedzielone okresami o przeptywach nizszych od NWQ i wyzszych od
QOew = SSQx11v, 19662002, gdzie SSQxr.1v, 19662002 jest Srednim ze $rednich przeptywdw, oraz trwajacych
krécej niz 5 dni traktowane sa jako jedno wezbranie. Okresy historycznych wezbran réznig si¢ mi¢dzy
soba, natomiast ich geneza powinna by¢ taka sama. Powyzsza definicja wezbrania umozliwita zestawie-
nie zaobserwowanych (historycznych) ciagow pomiarowych, na podstawie ktorych opracowano cha-
rakterystyki iloSciowe wezbran deszczowo-roztopowych, bedace zbiorem zmiennych zaleznych (pro-
gnozowanych). Odpowiadajace im fizyczne uwarunkowania wezbran, utworzyly zbior potencjalnych
zmiennych niezaleznych (prognozujacych). W kolejnym etapie opracowania sformutowano model sta-
tystyczny uwzgledniajacy zalezno$ci wystegpujace migdzy oboma zbiorami.
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Rys. 2.3. Definiowanie wezbrania w zlewni Sokotdy w przekroju wodowskazowym Sokotda na przyktadzie wez-
brania roztopowego w grudniu 1988 roku.

Fig. 2.3. Defining the flood in the Sokotda watershed at Sokotda on the example of the snow-melt flood in De-
cember 1988.

Fizyczne uwarunkowania wystgpowania jednorodnych wezbraf deszczowo-roztopowych anali-
zowano, biorgc pod uwage nastgpujace czynniki meteorologiczne:
1)  Dobowe i miesigczne sumy opaddéw deszczu i $niegu.



2) Srednig i minimalng dobowg temperature powietrza.

3)  Srednig dobowa temperature powietrza na poziomie gruntu.

4)  Zmienno$¢ temperatury powietrza w ciagu doby.

5)  Wystgpowanie pokrywy $niegu.

6) Stan gruntu, tj. informacj¢ o tym czy grunt jest rozmarznigty, czy zamarznigty oraz $rednig do-
bowa temperature¢ na glebokosci 0,50 m, ktéra jest bardzo waznym czynnikiem sprzyjajacym
wezbraniom roztopowym w matych zlewniach.

Zrédtem powyzszych informacji byty pomiary i obserwacje wykonane na stacjach meteorolo-
gicznych w Czarnej Biatostockiej, Sokotce, Lipinie, Szudziatowie, Sokotdzie i Supraslu (rys. 2.2).

Przeprowadzona analiza zidentyfikowata trzydziesci osiem wezbran deszczowo-roztopowych
w zlewni Sokotdy w profilu wodowskazowym Sokolda w latach 1966-2002 i umozliwila wyodrgbnienie
wigce] niz jednego wezbrania w jednym roku hydrologicznym (dwa wezbrania w 1971) oraz lata hy-
drologiczne bez wezbrania (np. w 1969). Wezbrania z lat 1966-1990 wykorzystano do kalibracji modeli,
do walidacji wybrano okres 1991-2002. Najwigksze wezbrania poprzedzone byly wystgpowaniem na
obszarze zlewni pokrywy $nieznej o grubos$ci przekraczajacej 0,5 m (1970, 1979, 1980, 1988, 1991,
1996, 1999 i 2002) i zamarznigtego gruntu (1978, 1979, 1981, 1982, 1989, 1994, 1996, 1999, 2000
12002), co przyczynito si¢ do szybkiego splywu powierzchniowego i podpowierzchniowego, a w efek-
cie do uformowania si¢ wysokiej fali wezbraniowe;.

CHARAKTERYSTYKI ILOSCIOWE WEZBRAN DESZCZOWO-ROZTOPOWYCH

Wezbrania deszczowo-roztopowe opisano trzema charakterystykami: przeptywem kulminacyjnym QOmax
(m3s), tj. maksymalnym natezeniem przeplywu zaobserwowanym w okresie, w ktorym przeptywy sg
réwne lub wyzsze od Qgw, Objetoscig wezbrania Vi, (10° m®) i czasem trwania wezbrania T, (doby).
Zgodnie z przyjeta definicja wezbrania, charakterystyki ilo§ciowe (rys. 2.3) okreslono dla przeptywu
powyzej Ogw:

1)  czastrwania:

T—Tp+1 Q:>Qgw TE {rp, ...,Tk}
Tw = (t11 — Tp) + (te — Tpl) +2 gdy Qr>Qgw TE {‘[p, v T} UTE {Tpl, o T} (2.8)
SSQ < Qr < Qgw N TE {Tqs oo, Tp1} N Tpy — Thg + 1 < 5d6b

2)  objetos¢ wezbrania:

I f;:(QI — Qgw)dr Q: > Qg TE {Tp, ., i}
V, = fTTpk:(QT - Qg,w)dT + f;“l (@ — Qg‘w)d'r gdy Q:>Qgw TE {tpr s Tia} U T € {Tp1, 0 T} 2.9)
SSQ < Qr < Qgw N TE{Tky, s Tp1} N Tp1 —Tia +1 < 5déb

gdzie: 1, w1, p1, 7k — 0odpowiednio poczatek i koniec wezbran czastkowych; Or — przeplyw w chwili t.

ANALIZA ZBIOROW ZMIENNYCH PROGNOZOWANYCH I PROGNOZUJACYCH

Modele wezbrania deszczowo-roztopowego prognozuja Omax, Vw (reprezentujaca cata objetos¢ wezbra-
nia, gdy O: > Q,) oraz czas trwania wezbrania 7., wyznaczonymi zgodnie ze wzorami (2.8-2.9)
uwzgledniajacymi kryterium rozdzialu sgsiadujacych wezbran. Na rysunku 2.4 przedstawiono schemat
elementdéw $rednioterminowej prognozy hydrologicznej wezbrania deszczowo-roztopowego w zlewni
Sokotdy w profilu wodowskazowym Sokotda. Poczatek roztopow, zaw, jest zbiezny z momentem, w kto-
rym $rednia dobowa temperatura powietrza osiagneta lub przekroczyta 0°C. Okres przesunigcia danych
wejsciowych, Azayw, jest réznicg migdzy terminem stawiania prognozy, zaw, @ momentem, w ktérym wy-
znaczane sg zaobserwowane dane wejsciowe do modelu, tj. zaws. W opisywanym modelu Azgw = 5 dob
(przyjety na podstawie wykonanych eksperymentow obliczeniowych). Okres wyprzedzenia prognozy
(uprzedzenia), Az, to czas jaki uplywa od momentu stawiania prognozy, tsw, do momentu, w ktéorym
zaobserwowany przeptyw przekroczy graniczng warto$¢ Qgw, 7p. Powyzszy okres zalezy od poczatko-
wej retencji koryta rzeki i dynamiki roztopow (gtéwnie warunkow termicznych, opadow deszczu, sity
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wiatru) i zmienia si¢ od jednej do kilku dob. Nastepnym elementem wystgpujacym w schemacie $red-
nioterminowej prognozy hydrologicznej (rys. 2.4) jest okres prognostyczny, Az, wyznaczany jako 16z-
nica migdzy zakonczeniem okresu prognostycznego, i, tj. w dniu w ktorym zaobserwowany przeptyw
bedzie nizszy od wartosci granicznej Q,w, a poczatkiem okresu prognostycznego, z,. Okres progno-
styczny odpowiada czasowi trwania wezbrania i podlega prognozie. Warto$¢ okresu prognostycznego
jest uzalezniona od czynnikow wywolujacych wezbranie i jego przebieg. Ostatnim elementem schematu
jest horyzont prognozy, Az, obejmujacy czas od momentu wejscia danych zaobserwowanych do mo-
delu, zqws, do konca okresu prognostycznego, z.

dane wejsciowe przed roztopami ) t_ermin poczatek okresu koniec okresu
stawiania prognozy prognostycznego prognostycznego
Ty zolC] 0:> 0 0:< Qg
wejscie do modelu - dane wejscie do modelu - dane :

obserwowane: ESs. ATs, 01,GT; | prognozowane: AT

T [doby]

ATgy =Ty Taws™ 1 ATw=Tp Ty, +1 A'[Pk:-[k- Tp+l
okres przesuniecia danych okres wyprzedzenia
wejsciowych (uprzedzenia) okres prognostyezuy

Rys. 2.4. Schemat przedstawiajacy elementy Srednioterminowej prognozy hydrologicznej wezbrania deszczowo-
roztopowego w zlewni Sokotdy w profilu wodowskazowym Sokotda.

Fig. 2.4. Diagram of the elements of the snowmelt flood medium-term forecast in the Sokotda River watershed as
monitored at the Sokotda gauging site.

Wejsciem do modeli SLMB jest zbi6r zmiennych prognozujacych w postaci biezacych lub pro-
gnozowanych warunkoéw hydrologicznych i meteorologicznych w zlewni, dla ktorej przygotowywana
jest prognoza (rys. 2.4). Wejscie do modeli podzielono na dwie czesci:

1)  Pierwsza czg$¢ sktada si¢ z nastgpujacych danych: wodnego ekwiwalentu $niegu z uwzglednieniem
sumy opadow z 5 dob poprzedzajacych roztopy — ESs (10° m®); $redniej dobowej temperatury po-
wietrza w ciggu 5 dob przed roztopami — ATs (°C); zaobserwowanego przeptywu w momencie po-
czatku roztopoéw — Q; (m’s™); $redniej dobowej temperatury gruntu na gtebokosci 0,50 m na po-
czatku roztopow — GT1 (°C); oszacowanych w czasie bezposrednio poprzedzajacym roztopy.

2)  Teoretycznie druga czes$é sktada sie z danych prognozowanych, czyli 5-dniowej prognozy $red-
niej dobowej temperatury powietrza opracowanej w dniu poczatku roztopow — A T (°C). W opra-
cowanym przyktadzie wejsciem do modeli zamiast meteorologicznych danych prognozowanych
byty zaobserwowane dane historyczne.

2.3.3. Analiza statystyczna danych wejsciowych do modeli SLMB

Analiza statystyczna danych wejsciowych do modeli SLMB obejmuje:
1. Badanie jednorodnosci statystycznej zmiennych prognozowanych i prognozujacych.



II. Wyznaczanie charakterystyk rozktadu prawdopodobienstwa.
III. Sprawdzanie normalno$ci rozktadu zmiennych prognozowanych i prognozujacych.

1. BADANIE JEDNORODNOSCI STATYSTYCZNEJ ZMIENNYCH PROGNOZOWANYCH I PROGNOZUJACYCH
Zbadano jednorodnos¢ genetyczna, czasowa i pomiarowa. Poddano wizualnej ocenie przebiegi ciagow
pomiarowych w celu wykrycia potencjalnych punktéw niejednorodnos$ci. Na podstawie informacji za-
wartych w rocznych opracowaniach stanow wody i przeptywow oraz po wizualnej ocenie realizacji
badanego ciggu pomiarowego nie stwierdzono istotnych czynnikéw mogacych wptynaé na jednorod-
nos¢ genetyczng badanych ciagdéw w latach 1966-2002. Badajac jednorodno$¢ genetyczna nie jesteSmy
w stanie uwzgledni¢ wszystkich czynnikow mogacych mie¢ wplyw na jednorodnos¢ ciggu pomiaro-
wego. W zwiazku z tym do analizy wykorzystano nieparametryczne testy istotnosci przydatne do bada-
nia jednorodnos$ci hydrologicznych ciagdw pomiarowych podlegajacych rozkltadom asymetrycznym
[Ozga-Zielinski 1999; Zasady... 2001; Guidelines... 2005]. Analiz¢ niejednorodnosci wykrywanej me-
todami statystycznymi wykonano zgodnie ze schematem procedury dla zmiennych niezaleznych (lewa
strona na rys. 2.1).

Tabela 2.1. Analiza niejednorodnosci ciaggéw pomiarowych w zlewni Sokotdy w profilu wodowskazowym So-
kotda przy poziomie istotnosci a = 0,05.

Table 2.1. Nonhomogeneity analysis of the variables in Sokotda River watershed at Sokotda site at significance
level a = 0.05.

‘ Omax ‘ Vi ‘ Tw ‘ ESs ) ‘ GTi ‘ AT ‘ ATs
(m’s™) (10°m’) (doby) | (10°m*) | (m’s™) (W) (W) (W)
Wykrywanie elementow odstajacych
TEST GRUBBSA I BECKA
Wystepuja (+) ) ) ) ) ) ) ) )

[8]~0,37 | [8]~1,0

Elementy odstajace [9]~0.41 [9]~1.0

Sprawdzenie niezaleznos$ci
TEST SERII I WSPOLCZYNNIK AUTOKOREKACJA (max. opoznienie Lag = 8 dob)

Liczba obserwacji

L L 19/19 19/19 19/19 19/19 19/19 19/19 18/18 19/19
powyzej/ponizej Me
p-wartosé 0,188 0,188 0,188 0,048 0,188 0,188 0,102 0,324
Ocena zmiennej niezalezna | niezalezna |niezalezna|niezalezna | niezalezna | niezalezna | niezalezna | niezalezna

Sprawdzenie stacjonarno$ci niezaleznej zm. losowej
TEST SUMY RANG KRUSKALA-WALLISA

p-warto$é 0,977 0,945 0,456 0,872 0,907 0,189 0,447 0,313

Ocena zmiennej stacjonarna | stacjonarna [stacjonarnalstacjonarna| stacjonarna | stacjonarna | stacjonarna | stacjonarna

TEST NA TREND WARTOSCI SREDNIE]

p-wartos¢ 0,637 0,772 0,610 0,819 0,915 0,156 0,347 0,433
Ocena zmiennej stacjonarna | stacjonarna [stacjonarnalstacjonarna|stacjonarna | stacjonarna | stacjonarna | stacjonarna
TEST NA TREND WARIANCII

p-wartos¢ 0,792 0,418 0,359 0,860 0,823 0,296 0,660 0,839
Ocena zmiennej stacjonarna | stacjonarna [stacjonarnalstacjonarna| stacjonarna | stacjonarna | stacjonarna | stacjonarna

Wyniki analizy niejednorodno$ci zmiennych prognozowanych i prognozujacych przedstawiono
w tabeli 2.1. Dla Vi, dwa elementy (nr 8 =0,37 x 10° m3inr 9= 0,41 x 10° m?) oraz dla T\, dwa elementy
(nr 8 =1 doba i nr 9 = 1 doba) okazaly si¢ by¢ wartoSciami odstajagcymi. Zmienne losowe Vy i Ty
podlegaja rozktadowi gamma; np. parametry rozktadu gamma dla Vy, sg rowne o = 4,448 i A = 1,492.
Do zweryfikowania hipotezy o zgodnosci empirycznego rozktadu prawdopodobienstwa z hipotetycz-
nym zastosowano test dobroci dopasowania y2-Pearsona przy poziomie istotnosci & = 0,05. Obliczona
warto$é testu x> = 2,975 byta nizsza od wartosci krytycznej xZ, o = 0,05 = 7,815. Zgodnie z twierdzeniem
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Neymana i Scotta [1971], dowodzacym ze rodziny rozktadéw log-normalnego, gamma i Weibulla sa
catkowicie podatne na elementy odstajace w probie losowej, warto$ci elementow odstajacych nalezy
uzna¢ za catkowicie naturalne i takie elementy nie powinny by¢ odrzucane z ciggu pomiarowego.
Na rysunku 2.5 przedstawiono przyktady wykresow ciggow pomiarowych wraz z linig referencyjna
réwna medianie. Liczba zaobserwowanych realizacji badanych zmiennych losowych jest jednakowa
zardwno powyzej, jak i ponizej mediany, co jest cechg charakterystyczng niezaleznosci ciggow. W te-
Scie serii prawdopodobienstwo testowe (p-warto$¢) byto wyzsze od przyjetego w badaniu poziomu istot-
nosci, a = 0,05, zatem nie stwierdzono podstaw do odrzucenia hipotezy zerowej, Ho, 0 niezaleznosci
badanej zmiennej losowej. Wszystkie analizowane proby zostaty uznane za niezalezne i stacjonarne, nie
wykryto skoku warto$ci $redniej, trendu warto$ci $redniej i wariancji. Prawdopodobienstwa testowe
(p-wartos¢) wystepujace w procedurze sprawdzania stacjonarnosci zmiennych niezaleznych (tab. 2.1)
byty wyzsze od przyjetego w badaniu poziomu istotnosci, a = 0,05. Nie byto powodu, aby odrzuca¢ Ho
w odniesieniu do jednorodnosci danych.
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Rys. 2.5. Wykres weryfikujacy liczb¢ obserwacji powyzej i ponizej mediany, jak réwniez liczbg przebiegow
w gore i w dot dla zmiennych: Omax, Vv, Tw, GT1, AT4e 1 AT5 za pomoca testu serii.

Fig. 2.5. The chart that verifies the runs above and below the median as well the runs up and down for variables:
Omax> Vws Tw, GT1, AT and ATs using runs test.

II. WYZNACZANIE CHARAKTERYSTYK ROZKEADU PRAWDOPODOBIENSTWA

W kolejnym etapie analizy danych wejSciowych do modeli SLMB [Ciupak 2004] zestawiono probg
losowa zmiennych: Qmax, Vw, Tw, ESs, Q1, GT1, ATs 1 ATs o liczebnosci n = 38. Dla kazdej zmiennej
losowej okreslono charakterystyki rozktadu [Weglarczyk 2010]: asymetrii, koncentracji, rozproszenia
i potozenia (tab. 2.2). Obliczanie miar rozproszenia rozktadu i tym samym wspotczynnika sko$nosci
oraz splaszczenia uwzglednialy stosowang standardowo formute dla niezaleznych zmiennych losowych
(2.3). Dodatnie wartosci wspotczynnikoéw skosnosci zmiennych: Omax, Vs Tw, ESs, O1 1 GTi oznaczaja,
ze rozktady tych zmiennych sa prawostronnie asymetryczne (prawy ogon rozkladéw tych zmiennych
jest grubszy od lewego), natomiast 4 T« 1 AT5 z ujemnymi skosno$ciami cechuje asymetria lewostronna.
Warto zauwazy¢, ze sko$no$¢ w zakresie +1,5 wskazuje, ze rozktady sa zblizone do rozktadu normal-
nego, z nieco wydtuzonym odpowiednio prawym lub lewym ramieniem rozktadu. Sko$no$¢ zmiennej
losowej (Vw +1,573) w niewielkim stopniu przewyzsza warto$¢ graniczng +1,5, mozna zatem uznaé, ze
jej rozktad jest zblizony do rozktadu normalnego. Niewielkie dodatnie lub ujemne wartosci wspotczyn-
nika splaszczenia, mieszczace si¢ w przedziale <-3,0; 3,0>, zaobserwowane dla wszystkich badanych
zmiennych losowych, §wiadcza o blisko$ci ich rozktadow w stosunku do rozktadu normalnego, cho¢ sa
one bardziej smukle.



Tabela 2.2. Charakterystyki rozktadu prawdopodobienstwa zmiennych prognozowanych i prognozujacych w mo-
delowanej zlewni Sokotdy w przekroju wodowskazowym Sokotda.

Table 2.2. Statistical measures of distribution probability for the predictands and predictors for the modeled
Sokotda River watershed at Sokotda site.

Omax Vi Tw ESs O GT ATqe ATs
(m’s™) (10°m’) (doby) (10°m’) (m’s™) (°C) (°C) (°C)
Miara asymetrii rozktadu
Wspbtezyn-
nik skosno- 1,172 1,573 0,674 1,303 1,110 1,760 -0,311 -0,747
sci
Miara koncentracji rozktadu
Wspodtczyn-
nik sptasz- 0,281 2,155 0,033 1,800 0,306 2,893 0,025 0,361
czenia
Miary rozproszenia rozktadu
Wariancia 91,041 55,704 45,326 203,591 0,878 0,489 1,168 6,090
! [(m’s)? [(10°m*)?] | ([doby)’] | [(10°m*)] [(m’s)] [°Cy [°Cy [°Cyl
Miary potozenia rozktadu
Srednia aryt- 13,514 8,414 11,395 27,421 5,143 0,329 1,979 2,371
metyczna (m?sh) (10°m?) (doby) (10°m?) (m’s™) (°C) (°C) (°C)
Mediana 9,235 6,175 10,500 24,695 4,770 0,150 2,000 2,750
(m’s™) (10°m?®) (doby) (10°m?®) (m’s™) (§®) (§®) °C)

II1. SPRAWDZANIE NORMALNOSCI ROZKEADU ZMIENNYCH PROGNOZOWANYCH I PROGNOZUJACYCH
Dla zmiennych Omax, Vw, Tw, ESs 1 O1 wykonano estymacj¢ dolnego ograniczenia rozktadu prawdopo-
dobienstwa, tj. parametru & Do obliczen wykorzystano zalezno$¢ wynikajaca z metody kwantyli [Strup-
czewski 1967; Ozga-Zielinska, Brzezinski 1997]. Normalizacj¢ zmiennych QOmax, Vi, Tw, ESs 1 Q1 prze-
prowadzono wykorzystujac funkcj¢ logarytmiczng [In(X — &)], gdzie X jest nieprzeksztalcong zmienng
losowa. Nastepnie dla wszystkich parametréw modelu, w tym nieznormalizowanych i znormalizowa-
nych, przeprowadzono test dobroci dopasowania teoretycznego rozktadu normalnego z rozktadem em-
pirycznym opartym na statystyce Kolmogorowa, 4 [Marsaglia i in. 2003]. W tescie przyj¢to wartosé
krytyczna statystyki A = 0,1809, przy poziomie istotnosci a = 0,05, ktora obliczono za pomoca metody
bootstrap [Amal 2006]. Najlepsze dopasowanie rozktadu empirycznego do teoretycznego (tab. 2.3) uzy-
skano dla znormalizowanych zmiennych In(Qmax — 4,202), In(V4), In (7y), In(ESs — 8,858) 1 In (O1 —
4,231). W celu uproszczenia zapisu, znormalizowane zmienne oznaczono jako InQOmax, InVy, InTy, InESs
i InQ, a nieznormalizowane jako GT1, ATs i ATg.. Zmienng losowa Vy, cechowata stosunkowa wysoka
warto$¢ wspolczynnika skosnosci (+1,573) i splaszczenia (+2,155) (tab. 2.2), jednak uzyskane wartosci
miescily si¢ w granicach wskazujacych na ich blisko$¢ z rozktadem normalnym, odpowiednio +1,5
i +3,0. Powyzsze wnioskowanie potwierdzito przeprowadzone badanie zgodnosci z rozktadem normal-
nym (tab. 2.3). Uzyskana warto$¢ testowa dla Vy, 4 = 0,1647, byla nizsza od wartosci krytycznej
A8=095 = 0,1809.

Mimo, ze uzyskano zgodno$¢ brzegowych rozktadow prawdopodobienstwa nieznormalizowa-
nych zmiennych losowych Vi, Tw, ESs i Q1 z rozktadem normalnym (tab. 2.3), to do dalszej analizy
wybrano ich znormalizowane formy, tj. InV, InTy, InESs i InQ;. Wykonano to w celu umozliwienia ich
wzajemnego porownywania w kolejnych krokach analizy za pomoca statycznych liniowych modeli
Bayesowskich. Na podstawie uzyskanych wynikow sprawdzania normalno$ci (tab. 2.3), zbior danych
wejsciowych uzupetniono o zmienng InQmax.
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Tabela 2.3. Badanie zgodnosci brzegowych rozktadow prawdopodobiefistwa zmiennych losowych i zmiennych,
znormalizowanych z parametrem & (dolnym ograniczeniem rozktadu prawdopodobienstwa), z rozktadem normal-
nym z zastosowaniem testu 1-Kotmogorowa z wartos$cia krytyczna przy poziomie istotnosci o = 0,05.

Table 2.3. Verification of normality of marginal distribution for unnormalized and normalized variales, with
& parameter estimated (lower limit in the probability distribution), using Kolmogorov goodnes-of-fit test with the
critical value at significance level a = 0.05.

Omax In(QOmax — &) Vw In(Vw—¢) Tw In(Tw— &)
£ 4,202 0,0 0,0
A *%% = 10,1809 0,2558 0,1241 0,1647 0,1512 | 0,1661 0,0830
ESs In(ESs - &) O Q-9 | Gn AT ATs
& 0,0 8,858 4,231
28,705 = 0,1800 0,1473 0,1220 0,2051 0,1093 | 0,2314 0,0934 0,0921

2.4. Dane wejsciowe do dynamicznych liniowych modeli Bayesowskich (DLMB)
2.4.1. Opis hydrologii zlewni Gérnej Narwi

Zlewnia Gornej Narwi lezy na Wysoczyznie Podlasko-Biatoruskiej, w potnocno-wschodnim re-
gionie Polski (rys. 2.6). Zrodta rzeki znajduja si¢ okoto 30 km poza granicami Polski, na wschodnim
skraju Puszczy Bialowieskiej na terenie Bialorusi. Jest to obszar w znacznym stopniu zmeliorowany
o powierzchni 605,8 km?. Na rzece znajduje si¢ zbiornik wodny Siemianéwka wybudowany w latach
1977-1988. Zlewnia charakteryzuje si¢ rozlegta dolina, w czesci pdtnocnej podmokts, a w potudniowej
catkowicie zalesiong. Migdzy Surazem a Wizng rzekg charakteryzuje silnie rozbudowany system koryt.
Na tym odcinku wystepuja liczne starorzecza i rowy, rzeka ptynie wieloma ramionami. Dno doliny
pokrywaja torfy. W 1985 roku utworzono Narwianski Park Krajobrazowy, ktory w 1996 r. przeksztat-
cono w Narwianski Park Narodowy (NPN). W latach 1990-2012 zrealizowano projekt renaturalizacji
strefy buforowej NPN, ktory udroznit zaro$nigte starorzecza w strefie buforowej, potaczyt je z siecia
rzeczng oraz uwodnil przesuszone tereny. Zlewnia od ujscia Biebrzy do profilu wodowskazowego Wi-
zna obejmuje szerokie, zatorfione i podmokte dno doliny Narwi, tzw. Bagno Wizna oraz cz¢§¢ Wyso-
czyzny Kolnenskiej porozcinanej licznymi dolinami. Powierzchnia zlewni Goérnej Narwi do wodo-
wskazu Wizna bez dorzecza Biebrzy wynosi 7243,5 km?; po uwzglednieniu Biebrzy powierzchnia
zwicksza si¢ do 14308,0 km?.

Do wodowskazu Wizna zlewnia charakteryzuje si¢ wyrazng asymetrig przyrostu dorzecza, z bar-
dziej rozwinigta siecig prawostronng (rys. 2.6). Ze wzgledu na charakter doliny Gornej Narwi, w szcze-
g6lnosci na hydrologig, hydraulike i morfologie koryta rzeki, prognozowanie hydrologiczne jest istot-
nym problemem. Odcinek Narwi od Rzedzian do Strgkowej Gory jest uregulowany, znajduje si¢ tam
sze$¢ jazow: Rzedziany, Babino, Ztotoria, Gora, Tykocin i Strgkowa Gora. Glowny zadaniem budowli
hydrotechnicznych jest nawadnianie w okresie wegetacyjnym (rys. 2.6). Morfologia gleby w wezle hy-
drologicznym Wizna, Strgkowa Goéra i Burzyn komplikuje system potaczenia wod powierzchniowych
i gruntowych. W strefie depozycji Biebrzy do Narwi na terenie Wizna ujecie wody sktada si¢ z obszaréw
torfowych, podmoktych i bagien. W czasie marcowo-kwietniowych wezbran wystepuja na tym obszarze
naturalne rozlewiska, co zwigksza ryzyko wystapienia powodzi w pobliskich wsiach, gldownie w rejonie
wezta hydrologicznego (wlot Biebrzy do Narwi) w Wiznie. Ze wzgledu na brak znajomosci hydromor-
fologii zlewni, zastosowanie modeli hydrologicznych typu czarna skrzynka (black box) moze by¢ obie-
cujacym rozwigzaniem, szczegolnie w zastosowaniach prognostycznych.
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Rys. 2.6. Mapa hydrograficzna zlewni Gornej Narwi do profilu wodowskazowego Wizna.
Fig. 2.6. Hydrographic map of the Upper Narew River watershed at Wizna site.

2.4.2. Opracowanie danych wejsciowych do modeli DLMB

IDENTYFIKACJA DANYCH WEJSCIOWYCH DO MODELI

Wejsciem do modeli dynamicznych byty, prowadzone w regularnych odstepach czasu (na przyktad raz

na dobg, co godzing), obserwacje lub pomiary hydrologiczno-meteorologiczne wptywajace bezposred-

nio lub posrednio na hydrogram przeptywu w zlewni Gornej Narwi w profilu wodowskazowym Wizna.

Potencjalny zbior zmiennych prognozujacych utworzyly zaobserwowane hydrogramy w Strekowej Go-

rze i Wiznie na rzece Narew oraz w Burzynie i Osowcu na Biebrzy. Poniewaz czas dobiegu fali wez-

braniowej ze Strgkowej Gory i Burzyna do wodowskazu Wizna trwa okoto dwdch dob, a od wodo-

wskazu w Osowcu okoto trzech dob, wzigto pod uwage obserwacje dwie i trzy doby przed terminem

postawienia prognozy. Analizowano nastegpujace charakterystyki zmiennych meteorologicznych:

1) Sumg¢ dobowa opadu, rodzaj opadu (deszcz, $nieg).

2)  Grubosc¢ $niegu, ekwiwalent wodny $niegu.

3) Srednig, maksymalng i minimalng dobowa temperature powietrza, ktore wptywaja na dynamike
drenazu zlewni w skali roku hydrologicznego.

Dane meteorologiczne pozyskano z nastepujacych posterunkéw meteorologicznych: Banie Ma-
zurskie, Gotdap, Suwatki, Osowiec, Biebrza, Dgbowo, Biatystok, i Narew. Lokalizacje tych posterun-
kow przedstawiono na rysunku 2.6.

Codzienny przeptyw w zlewni Gornej Narwi w Wiznie, QW12 (m’s™) (rys. 2.6), uzalezniono od
wektora zmiennych prognozujacych (QSTR, QBUR, pAREA TMAX TMINY, gdzie: Q3TR i QBUR (m’s!) —
przeptywy w profilach wodowskazowych Str¢k0wa Gora i Burzyn zaobserwowane dwie doby weze-
éniej w stosunku do odtwarzanego hydrogramu w Wiznie; PAREA (106 mS) — érednia wysokos¢ warstwy
opadu w zlewni Gornej Narwi powyzej wodowskazu Wizna zaobserwowana dwie doby wczesniej i wy-
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znaczona metoda wielokatow rownego zadeszczenia; TM4X, TMIN (°C) — érednie dobowe warto§ci mak-

symalnej i minimalnej temperatury powietrza zaobserwowane dwie doby wczeséniej na obszarze mode-
lowanej zlewni.

Wszystkie dane pomiarowe obejmowaty okres od 1 listopada 1989 r. do 31 pazdziernika 1996 r.
i zostaly uznane za potencjalne dane wejsciowe do dynamicznych liniowych modeli Bayesowskich
(DLBM) oraz matematycznych modeli wielokrotnej liniowej regresji (WLR) i sieci neuronowych (NN)
zastosowanych do pordwnania efektywnosci DLMB. O ostatecznym sktadzie i zakresie zbiorow wej-
$ciowych do modelowania matematycznego decyduje analiza statystyczna potencjalnych danych wej-
sciowych do modeli DLMB.

2.4.3. Analiza statystyczna danych wejsciowych do modeli DLMB

Analiza statystyczna danych wejsciowych do modeli DLMB obejmuje:
1. Badanie jednorodnosci statystycznej danych wej$ciowych do modeli DLMB.
II. Wyznaczanie charakterystyk rozktadu prawdopodobienstwa.

1. BADANIE JEDNORODNOSCI STATYSTYCZNEJ DANYCH WEJSCIOWYCH DO MODELI DLMB

Analizg niejednorodnosci wykrywanej metodami statystycznymi wykonano zgodnie ze schematem pro-
cedury (rys. 2.1). Wyniki analizy niejednorodnos$ci danych wejsciowych do modeli DLMB przedsta-
wiono w tabeli 2.4.

Identyfikacja obserwacji odstajacych na podstawie metody SVM
Obserwacje odstajace moga w istotny sposob zaburza¢ informacj¢ o rodzaju i sile wystgpowania trendu.
Takie obserwacje mogg by¢ wynikiem btgdnego pomiaru lub pomytki przy wprowadzaniu pomiaru lub
obserwacji do bazy danych. Do identyfikacji obserwacji odstajacych w ciggach pomiarowych
WIZ QSTR QBUR, pAREA TMAXiTMIN kazdy o liczebnosci n = 2557, zastosowano metode wektorow
nos$nych [Hawkins 1980; Ben-Hur i in. 2001]. Metoda SVM nie naktada niemal Zzadnych zalozen na
badany cigg pomiarowy oraz wykrywa glownie pojedyncze obserwacje odstajace. Przyktad wykrytych

obserwacji odstajacych dla QW'Z, pAREA ' TMAX § TMIN hokazano na rysunku 2.7.
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Rys. 2.7. Identyfikacja obserwacji odstajacych w ciagach pomiarowych QW!Z, pAREA TMAX § TMIN 73 pomoca
metody SVM.

Fig. 2.7. Identification of outliers in measurement data QW'Z, PAREA TMAX § TMIN y15ing SVM method.



Tabela 2.4. Analiza niejednorodnosci ciggéw pomiarowych w zlewni gornej Narwi w profilu wodowskazowym
Wizna przy poziomie istotnosci a = 0,05. Pogrubione warto$ci wskazuja na zalezno$¢ lub/i niestacjonarno$¢ proby
losowej oraz na istotno$¢ trendu.
Table 2.4. Nonhomogeneity analysis of the variables in Upper Narew River watershed at Wizna site at significance
level a = 0.05. The bold values indicate on the dependance or/and non-stationarity of the random sample and the

significance of the trend.

WIZ STR BUR PAREA TMAX TMIN
T -2 -2 2 T2 ™2
(m’s™) (m’s™) (m’s™) (105 m?) (§®) °C)
Wykrywanie elementow odstajacych
METODA WEKTOROW NOSNYCH, SVM
Wystepuja (+) () ) () () () ()
Odstajace/nieodstajace 130/2427 118/2439 127/2430 49/2508 133/2424 125/2432
Sprawdzenie niezaleznosci
TEST SERIT I WSPOLCZYNNIK AUTOKORELACII (max. opéznienie Lag = 8 dob)
Liczba obserwacjipo- | 17,1078 | 127471278 | 127801269 | 120171266 1278/1274 | 127011271
wyzej/ponizej Me
p-warto$¢ 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000
Ocena zmiennej zalezna zalezna zalezna zalezna zalezna zalezna
Identyfikacja trendu oraz ocena funkcji trendu
TEST WSPOLCZYNNIKA KORELACJI RANG SPEARMANA
-0,0023 0,0359 -0,0212 —0,0481 0,0485 0,0388
TEST MANNA-KENDALLA

Warto$¢ testu -0,0021 0,0212 -0,0110 -0,0337 0,0314 0,0257
p-wartos¢ 0,872 0,108 0,405 0,016 0,017 0,052

Identyfikacja wystgpowania i wptywu wahan okresowych

TEST AUTOKORELACII (op6znienie Lag = 365 dob)
Wystepuja (+) o [ o o e ] ) )
Sprawdzenie stacjonarno$ci z uwzglednieniem trendu lub braku trendu
TEST DICKEY’A-FULLERA, ADF
Statystyka ADF
ADFkra=00s =-3,41
(z trendem) 5,003 —6,011 5,225 -11,920 3,258 —4,090
ADFr.o =005 =—2,89
(bez trendu)
Lag 13 13 13 13 13 13
p-wartos¢ 0,010 0,010 0,010 0,010 0,076 0,010
Ocena zmiennej stacjonarna | stacjonarna | stacjonarna stacjonarna niestacjonarna | stacjonarna
TEST KWIATKOWSKIEGO-PHILLIPSA-SHMIDTA-SHINA, KPSS

Statystyka KPSS 0.622 0.718 0.672 0.884 0.193 0.469
KPSSkr.a=00s = 0,463 ’ ’ ’ ’ ’ ’
Lag 8 8 8 8 8 8
p-wartosé 0,021 0,012 0,016 0,010 0,100 0,010
Ocena zmiennej stacjonarna | stacjonarna | stacjonarna stacjonarna niestacjonarna | stacjonarna
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Na wykresach (rys. 2.7) kolorem czerwonym zaznaczono obserwacje uznane przez metod¢ SVM
jako odstajace. W celu wyeliminowania lub pozostawienia w ciagu liczbowym zidentyfikowanych ob-
serwacji odstajacych, poddano wizualnej ocenie przebiegi ciggéw pomiarowych. Na podstawie infor-
macji zawartych w opracowaniach rocznikowych (rocznikach meteorologicznych, rocznikach hydrolo-
gicznych wod powierzchniowych, wod podziemnych, wynikach pomiaréw hydrometrycznych, roczni-
kach opadow atmosferycznych, i innych opracowaniach takich jak: biuletyny hydro-meteorologiczne
i operaty hydrologiczne zawierajace materiat potrzebny do identyfikacji jednorodnych zjawisk w bada-
nym profilu wodowskazowym) nie stwierdzono istotnych czynnikéw mogacych wplynaé na jednorod-
no$¢ badanych ciggow w latach 1990-1996. Zidentyfikowane obserwacje odstajace codziennych prze-
plywow w profilu wodowskazowym Wizna na Narwi dotyczyly zdarzen zwiazanych z wezbraniami
deszczowo-roztopowymi w latach 1994 i 1996 oraz nizowka latem 1992 roku. Fala wezbraniowa w ba-
danym profilu wodowskazowych przemieszczata si¢ wzdtuz Narwi i Biebrzy od marca 1994 do kwietnia
1994 1. oraz od kwietnia 1996 do poczatku maja 1996 roku. W analizowanym okresie, tj. w latach 1990-
1996, maksymalne przeptywy w Wiznie (Q¥W'Z = 446 m’s™') zarejestrowano w dniach 16-17 kwietnia
1996 roku. Natomiast 2 wrze$nia 1992 r. wystapit jeden z najnizszych przeptywow (QW'% = 12,9 m’s™")
w calej historii prowadzenia obserwacji hydrometrycznych w tym profilu, koniczacy okres niedoboru
opadow w zlewni Gornej Narwi trwajacy od maja do wrzesnia 1992 roku.

Metoda SVM zakwalifikowata brak opadéw jako obserwacje odstajace. Po przeanalizowaniu
rocznikow meteorologicznych uznano, ze zarejestrowane braki opadow sg uzasadnione zaistnialg sytu-
acjg synoptyczng na obszarze badanej zlewni. Maksymalne sumy dobowe opadu w zlewni Gornej Narwi
w latach 1990-1996 wystapity w poiroczu letnim, tj. od maja do pazdziernika, co byto zwigzane z nie-
stabilno$cig konwekcyjng wystgpujacg w atmosferze. Maksymalny dobowy opad usredniony na po-
wierzchnie zlewni, PAREA = 36,3 mm, zanotowano 3 wrzesnia 1995 roku. Najwyzsza $rednig dobowa
temperature powietrza na obszarze zlewni Gérnej Narwi, TM4X = 34,9°C, zarejestrowano 1 sierpnia
1994 r., a najnizsza, TMI = —24,5°C, 15 lutego 1994 roku. Najnizsze temperatury powietrza obserwo-
wano w 1991 r. od stycznia do lutego, w latach 1992 i 1993 na przetomie grudnia i stycznia oraz
w 1994 r. w lutym, ze spadkami temperatury odpowiedni do — 21°C, —18°C i —24,5°C.

Zidentyfikowane na podstawie metody SVM obserwacje odstajace pozostawiono w ciggu. Zaob-
serwowane dane dotyczyly maksymalnych i minimalnych warto$ci charakterystyk wezbran roztopo-
wych, deszczowo-roztopowych, nizowek oraz zjawisk meteorologicznych. Stwierdzono, ze istnieje hy-
drologiczne i meteorologiczne uzasadnienie ich wystapienia w zlewni Goérnej Narwi w latach 1990-
1996.

Sprawdzanie niezalezno$ci badanych zmiennych losowych
za pomocy testu serii 1 testu wspotczynnika autokorelacji
Sprawdzenie niezaleznosci zmiennych losowych QWIZ, QSTR QBUR pAREA TMAX i TMIN hrzeprowa-
dzono przy uzyciu testu serii [Wald, Wolfowitz 1940] i testu wspotczynnika autokorelacji dla maksy-
malnego opdznienia Lag = 8 dob, ktore postuzyly do sprawdzenia wewnetrznej korelacji badanych
zmiennych losowych. Test serii weryfikuje liczbe obserwacji powyzej i ponizej warto$ci mediany oraz
wyznacza prawdopodobienstwo testowe, p-warto$¢. Dla kazdej analizowanej zmiennej liczba obserwa-
cji powyzej i ponizej mediany byla rdzna, a warto$¢ testu byta mniejsza od przyjetego w badaniu po-
ziomu istotnosci o = 0,05 (tab. 2.4). W takiej sytuacji uznano, ze weryfikowang hipotezg zerowa o nie-
zaleznosci badanej zmiennej losowej nalezy odrzuci¢, a realizacje wszystkich badanych zmiennych lo-
sowych nie majg charakteru losowego — ich dobor do proby podlega tendencji lub cyklicznosci, co ozna-
cza, ze badane zmienne losowe sg zalezne. Na podstawie tego wniosku wykonano dalszg analiz¢ nie-
jednorodno$ci przy uzyciu testow statystycznych dla zaleznych zmiennych losowych (prawa strona na

rys. 2.1).

Identyfikacja trendu
Analizowano korelacje migdzy badanymi zmiennymi losowymi, tj. QW1Z, QSTR @BUR pAREA TMAX

i TMIN, a zmienng okreslajaca czas, 7. W tym celu skorzystano z nieparametrycznego testu korelacji
rang Spearmana [Spearman 1904] (tab. 2.4). Ujemne i dodatnie warto$ci wskazujg na wystepowanie
trendu odpowiednio malejacego lub rosnacego. Wspdtczynnik pozwala rowniez okresli¢ site wystepu-

jacego trendu. Im wartosci sg blizsze —1 lub +1, tym zwiazek badanej zmiennej losowej ze zmienng



okreslajaca czas, t, jest silniejszy. Wspolczynnik Spearmana okresla dowolna monotoniczng zaleznose,
takze nieliniowg.

W tabeli 2.4 pogrubione wartosci wskazujg na istotne korelacje z p < 0,05. Istotno$¢ wykrytej
tendencji zmian w badanych ciggach pomiarowych okreslono za pomocg nieparametrycznego testu sta-
tystycznego Manna-Kendalla [Hamed 2008], polegajacego na weryfikacji hipotezy o braku trendu na
podstawie nieparametrycznego wspotczynnika korelacji. Wartos$¢ testu, tzw. wspotczynnik tau Ken-
dalla, opiera si¢ na roznicy miedzy liczba zgodnych (w tym samym porzadku) i niezgodnych par w ob-
rebie obserwowanych danych. Wyniki testu wokot wartosci zerowej tego wspotczynnika §wiadcza na
rzecz hipotezy o braku trendu, duze wartosci dodatnie wspotczynnika przemawiaja na korzys$¢ wyste-
powania trendu rosngcego, za$ duze wartosci ujemne oznaczajag wystgpowanie trendu malejacego.
Na podstawie obliczonej p-warto$ci mozna precyzyjnie okresli¢ poziom istotnosci wykrytego trendu.
Test Manna-Kendalla (tab. 2.4) potwierdzil istotno$¢ wystgpowania trendu malejgcego dla zmiennej
PAREA § rosngcego dla TM4X, odpowiednio na poziomie istotnosci 0,016 1 0,017 (p-warto$é).

Tabela 2.5. Wyniki analizy regresji prostej, gdzie zmienna zalezng jest zmienna prognozowana lub zmienne pro-
gnozujace w modelowanej zlewni Gornej Narwi, a zmienna niezalezng czas (7) dla n = 2557. Pogrubione warto$ci
wskazuja na istotno$¢ parametréw regresji, czyli na istnienie istotnego wptywu zmiennej losowej 7 na badana
zmienng zalezna, z p < 0,05.

Table 2.5. The results of simple regression analysis, where the dependent variable is the predictand or predictors
for the modeled Upper Narew River watershed, and the independent variable is time (7) for n = 2557. Bold values
indicate the significance of the regression parameters, i.e. the existence of a significant effect of the random vari-
able 7 on the dependent variable under study, with p <0,05.

Beta Blad standardowy B Btad standardowy {(n-2) Poziom p
Beta

WIZ R = 0,1056, R? = 0,0111, F(1,2555) = 28,8010

T Blad standardowy estymacji = 53,397
Wyraz wolny 60,6557 2,1126 28,7119 0,000
T 0,1056 0,0197 0,0077 0,0014 5,3667 0,000

STR R = 10,1230, R? = 0,0151, F(1,2555) = 39.256

2 Blad standardowy estymacji = 23,652
Wyraz wolny 25,4151 0,9358 27,1598 0,000
T 0,1230 0,0196 0,0039 0,0006 6,2654 0,000

BUR R =0,1078, R? = 0,0116, F(1,2555) = 30,051

2 Blad standardowy estymacji = 29,382
Wyraz wolny 32,2747 1,1625 27,7640 0,000
T 0,1078 0,0197 0,0043 0,0008 5,4819 0,000
PAREA R =0,0148, R?=0,0002, F(1,2$55) =0,5629

2 Btad standardowy estymacji = 3,1619
Wyraz wolny 1,5771 0,1251 12,6074 0,000
T 0,0148 0,0198 0,0001 0,0001 0,7503 0,453
TMAX R = 0,0435, R* = 0,0019, F(1,2555) = 4,8336

2 Blad standardowy estymacji = 9,5937
Wyraz wolny 10,7529 0,3796 28,3303 0,000
T 0,0434 0,0198 0,0006 0,0003 2,1986 0,028
TMIN R =10,0100, R?=0,0001, F(1, 2555) = 0,2568

2 Blad standardowy estymacji = 7,3767
Wyraz wolny 2,5220 0,2918 8,06418 0,000
T 0,0100 0,0198 0,0001 0,0002 0,5068 0,612
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Ocena postaci funkcji trendu
Oceng postaci funkcji trendu sprawdzono za pomoca analizy prostej regresji (tab. 2.5), gdzie zmienng
zalezng jest badana zmienna losowa, a zmienng niezalezng czas, 7. W tabeli 2.5 przedstawiono nastepu-
jace wyniki regresji: znormalizowane wspotczynniki regresji (Beta), btad standardowy znormalizowa-
nych wspotczynnikow regresji (Biad std. Beta), wspotczynniki regresji (), btad standardowy estymacji
B (Btad std. P), test t testujacy istotno$¢ kazdego wspodtczynnika regresji wyrazony w postaci ilorazu

T st f poziom istotnosci przyjety w modelu (p), wspotczynnik korelacji Pearsona (r) [Pearson 1931],

wspolczynnik determinacji (r?), blad standardowy estymacji, globalny test F (test Fishera-Snedecora)
[Box 1953] oraz liczebnos$¢ proby losowej (n).

Globalny test F testuje trzy rownowazne hipotezy zerowe: Ho: B1 = 0 — istotno$¢ wspotczynnika
kierunkowego; Ho: r* = 0 — istotno$¢ wspolczynnika determinacji; Ho: Bix + Bo = y — istotno$¢ liniowego
zwiazku migdzy analizowanymi zmiennymi; gdzie: i jest wspotczynnikiem kierunkowym, Bo jest wy-
razem wolnym; x i y to odpowiednio zmienna niezalezna i zalezna. Weryfikowana jest hipoteza zerowa,
ze zmienna niezalezna x (w tab. 2.5 zmienng niezalezng jest czas 7) nie wywiera wptywu na badana
zmienng zalezng y (w tab. 2.5 zmiennymi zaleznymi sa: QW12 QSTR QBUR pAREA TMAX j TMINy
Jezeli w trakcie weryfikacji odrzucana jest hipoteza zerowa, to ocena wspé’tczynmka regresji jest istotna.
Oznacza to, ze 7 istotnie wplywa na badang zmienng zalezng. W tabeli 2.5 pogrubione wartosci wskazuja

na istnienie istotnego wplywu czasu, 7, na badang zmienng losowg. Trend wykryto dla QW1Z, QSTR,

QBUR i TMAX Estymowane wspotczynniki nachylenia prostej regresji B roznity sie od zera. Prawdopo-
doblenstwo testowe p, wyznaczone na podstawie wyliczonych wspotczynnikow regresji, byto nizsze od

przyjetego w badaniu poziomu istotnosci a = 0,05.

six HUR

T wegledemczasu T Wykres rozizutu Q7 wegledem czasu T Wykres rozrzutu; Qr 2 mgledem casu T

Wykres roziautu. Q
QY =101 250800 0077 Q3 1040567v0.004 QIR -.100320500 0089

8
o5

s

st

DEZ
Ze

gV Y

S 0 e 1o ) T
QU7 #ao1sr=osese = ossonnss Q"5 P=ogist: 1=0.1230,p 200000 QI =016, 01078 p= 000000005

Wykres rozrzutu: P75 " wagledem czasu T Wykres rozrzutu: TH5% wagledem czasu T Wykres rozrzutu:

, ARER
/T

T wagledem czasu T

= 0.5082+6,3556E5 TYAX = 7.7887:0.0006 T < 0 7543+0.0001%

[mm]

1c1

sria
T2
niax
Try

P

84-03-
84.00.

3 3

82-10.
0-05-
0.
8301
83.08-
85-10.
6-05-
96-12;

FuX

F=00002 1=00148,p=04532 T, #=0,0019; 1=00435;p =00280

Rys. 2.8. Wykres rozrzutu zaleznych zmiennych losowych QW'Z, QSTR, QBUR pAREA TMAX i TMIN wzgledem

zmiennej niezaleznej czas (x = 1), z zaznaczonym réwnaniem prostej regresji, wspoiczynmka determinacji (r?),
wspolczynnika korelacji liniowej Pearsona (r) oraz prawdopodobienstwem testowym (p) poréwnywanym z przy-
jetym poziomem istotnosci p < 0,05.

Fig. 2.8. Scatter chart of dependent random variables: Q¥'2, QSTR @BUR pAREA TMAX and TMIN relative to the
independent variable time (x = 7), with the equation of the regression line, coefficient of determination (r2), Pear-
son’s linear coefficient (r) and test probability (p) compared with assumed significance level p < 0.05.

Graficzng analize¢ prostej regresji przedstawiono na rysunku 2.8. Wykresy pokazujg niewielkg

liniowa tendencjg rosnaca w odniesieniu do QW'Z, Q3TR, QBUR i TMAX 7 wyjatkiem zmiennej PAREA



iTMIN dla kt()rych wspotczynniki kierunkowe sa bliskie 0, a prawdopodobienstwo testowe (PAREA,
p=0453) i (TMN, p = 0,612) wyraznie przewyzsza przyjety w badaniu pozmm istotnosci a = 0,05.
Przeprowadzana za pomocg testow nieparametrycznych i analizy prostej regresji identyfikacja trendu,
potwierdzita wystgpowanie we wszystkich badanych zmiennych losowych niewielkich tendencji rosna-
cych lub malejacych, z r6znym poziomem istotno$ci wykrytego trendu, o charakterze liniowy.

Identyfikacja wystgpowania i wptywu wahan okresowych

Zbadano autokorelacje ciagdéw zmiennych losowych QWIZ, QSTR QBUR pAREA TMAX j TMIN (Opser-
wacje w analizowanych ciggach pomiarowych uszeregowano w cyklu hydrologlcznym, t_]. od 1 listo-
pada do 31 pazdziernika. Analiz¢ wykonano dla op6znienia 365 dob w celu zidentyfikowania wystepo-
wania cykliczno$ci rocznej z wyrdznieniem wahan sezonowych (letnich i zimowych). Uzyskane wyniki
pokazano na rysunku 2.9. Na wykresach wyraznie widoczny jest bardzo silny zwigzek migdzy biezaca
realizacja badanej zmiennej losowej (z wyjatkiem PARFA) a jej wartoscia, z opoznieniem do kilku dob
(wspotczynnik autokorelacji powyzej 0,90). Tak duza warto$¢ daje nadzieje, ze wykorzystanie w mo-
delu obserwacji opdznionych o dwie doby, 7 — 2, w stosunku do QW'Z bedzie sprzyja¢ poprawnej pro-
gnozie hydrologiczne;j.

WIZ
O (m3s)) 0% (msh)

0 100 200 300 0 100 200 300
Lag (opoznienie) (doba) Lag (op6znienie) (doba)
OBUR (1) PAREA (mm)
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Rys. 2.9. Funkcja autokorelacji zmiennych losowych QV'Z, QSTR, QBUR  pAREA TMAX j TMIN {la opdznienia 365

dob, z zaznaczonymi wspotczynnikami autokorelacji i poziomem ufnosci p (przerywana linia).
Fig. 2.9. Autocorrelation function of random variables QW'2, QSR QBUR pAREA 'TMAX and TMIN for a 365 days
delay, with autocorrelation coefficients and confidence level p (dotted line).

W funkcji autokorelacji zaobserwowano staty cykl o rocznym okresie, z uwzglednieniem dwoch
sezonow, tj. zimowego i letniego. Bardzo wyrazna sezonowos$¢ zmiennych losowych wystepuje dla
TMAX i TMIN _ wspotczynniki autokorelacji przekraczaja 0,70. Z funkcji autokorelacji wynika, ze cykl
roczny rozpoczyna si¢ pod koniec pazdziernika (Lag = 0), a koficzy na poczatku listopada (Lag = 365).
Sezon letni dla przeptywéw rzecznych QW'Z, QSTR i QBUR ma swéj poczatek na przetomie maja
i czerwca (w przyblizeniu Lag = 210). Powyzszy wniosek potwierdza dtugos$¢ corocznej fali wezbra-
niowe] obserwowanej na Narwi w przekrojach wodowskazowych Wizna, Strekowa Gora i na Biebrzy
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w Burzynie, bedacej konsekwencja wezbran roztopowo-deszczowych. Czas przemieszczania si¢ fali
czesto przekracza 30-50 dni. Poczatek termicznego lata wg funkcji autokorelacji przypada na poczatku
maja (Lag = 180), koniec za$ na ostatnie dni pazdziernika (Lag = 365).

Sprawdzenie stacjonarno$ci zaleznej zmiennej losowej z uwzglednieniem trendu lub braku trendu
Sprawdzenie stacjonarnosci zaleznej zmiennej losowej wykonano z zastosowaniem dwoch testow: roz-
szerzonego testu Dickey’a-Fullera ADF [Charemza, Deadman 1997], dla ktérego hipoteza zerowa za-
ktada niestacjonarno$¢ badanego ciggu, oraz testu Kwiatkowskiego, Phillipsa, Schmidta i Shina KPSS
[Kwiatkowski 1 in. 1992], w ktorym hipoteza zerowa zaktada stacjonarno$¢ badanej zmiennej losowe;.
Test ADF uwzglednia istnienie trendu w badanym ciggu pomiarowym po przez odpowiedni dobor war-
tosci krytycznej testu dla przyjetego w badaniu poziomu istotnosci a = 0,05 [Dickey, Fuller 1979].
Wiyniki wskazuja (tab. 2.4), Ze statystyka testu ADF dla badanych zmiennych losowych jest nizsza od
wartosci krytycznej, a p-wartos$¢ jest nizsza od przyjetego w badaniu testu istotnos$ci. W zwigzku z tym
nalezy odrzuci¢ Ho o wystepowaniu w tych ciggach pierwiastka jednostkowego na rzecz hipotezy alter-
natywnej o stacjonarnoéci badanych zmiennych losowych. Wyjatkiem jest zmienna TM3X, dla ktérej
uzyskana statystyka jest wyzsza od wartosci krytycznej (statystyka ADF =—3,258, ADFyr.4=0,05=—3,41),
a p-warto§¢ = 0,0762 jest wyzsza od przyjetego w badaniu poziomu istotnosci a = 0,05. W zwiazku
z tym nie ma podstaw do odrzucenia Ho, czyli zmienna jest niestacjonarna. Sprawdzenie stacjonarnosci
ciagow pomiarowych wykonano réwniez za pomoca testu KPSS. Statystyka testowa byta wyzsza od
przyjetej w badaniu wartosci krytycznej, zatem nie bylo podstaw do odrzucenia Hy o stacjonarno$ci
badanych zmiennych losowych, z wyjatkiem zmiennej TM4X (statystyka KPSS = 0,193, KPSSkr.a =005 =
0,463; p-warto$é = 0,1, o = 0,05). Oba testy wykazaly, ze badane zmienne losowe QW'Z, QTR i QBUR,
PAREA TMZ sg stacjonarne, natomiast zmienna, TTMZ jest niestacjonarna.

Analiza niejednorodnosci ciagdw pomiarowych, zaobserwowanych w zlewni Gornej Narwi
w okresie od 1990 do 1996 r., nie wykryta elementéw odstajacych we wszystkich analizowanych cia-
gach. Zidentyfikowane na podstawie metody SVM elementy odstajace, uznano za wiarygodne, gdyz
dotyczyty maksymalnych zdarzen hydrologiczno-meteorologicznych wystgpujacych naturalnie na ob-
szarze zlewni Gornej Narwi. Sprawdzenie niezaleznosci za pomoca testu serii i wspotczynnika autoko-
relacji wykazato, ze wszystkie badane zmienne sg zalezne. W konsekwencji kolejne etapy badania nie-
jednorodnosci wykonano za pomoca testow przeznaczonych do badania zaleznych zmiennych loso-
wych. Przeprowadzone analizy statystyczne, tj. identyfikacja trendu, ocena postaci funkcji trendu, iden-
tyfikacja wystgpowania 1 wptywu wahan okresowych oraz sprawdzenie stacjonarnosci zaleznych
zmiennych losowych, Wykazalo 7e QWV1Z QSTR § QBUR, pAREA j TMIN g3 zmiennymi zaleznymi i sta-
cjonarnymi, natomiast TM4X jest zmienng zalezng i niestacjonarna.

Analizowane zmienne losowe stanowia dane wejsciowe do modeli DLMB. W zwiazku z tym, ze
w algorytmach DLMB uwzgledniany jest czynnik sezonowy, reprezentujacy funkcje cyklicznosci pro-
gnozy oraz wystgpowanie trendu liniowego [West, Harrison 1999], zdecydowano si¢ na pozostawienie
TMAX bez usuwania niestacjonarnosci.

II. WYZNACZENIE CHARAKTERYSTYK ROZKEADU PRAWDOPODOBIENSTWA

W celu wyznaczenia charakterystyk rozktadu prawdopodobienstwa zestawiono oddzielne ciagi licz-
bowe badanych zmiennych losowych, tj. QW2 QSTR QBUR PAREA TMAX a;dy o liczebnosci
n = 2557. Dla kazdej zmiennej losowej okreslono nastepujace charakterystyki rozktadu prawdopodo-
bienstwa: asymetrii, koncentracji, rozproszenia i potozenia (tab. 2.6). Analiza niejednorodnosci (tab.
2.4) wykazata, ze wszystkie zmienne losowe sg zalezne. Zatem do obliczenia wariancji zmiennych za-
leznych zastosowano wzor (2.5), ktory jest uwzgledniany w wyznaczaniu wyzszych momentow,
tj. wspoltczynnika skosnosci (2.6) i sptaszczenia (2.7).

Dodatnia (powyzej +1,5) sko$nosé uzyskana dla zmiennych QW'2, QSTR QBUR  pAREA (tab. 2.6)
wskazuje na wyrazng prawostronng asymetrie, co oznacza, ze prawy ogon rozkladu jest grubszy od
lewego. Zmienne losowe, (TM5X, —0,029) i (TMIN, —0,547), wykazaty wicksza lewostronng asymetrie
zaobserwowanych Wynlkow. Skosnosc w zakres1e +1,5 wskazuje, ze ich rozktady sa zblizone do roz-
ktadu normalnego, z nieco wydtuzonym lewym ramieniem rozktadu (lewostronna asymetria). Dodatnie
wspotczynniki splaszczenia dla zmiennych losowych (QW'2, +11,233), (QSTR, +15,573), (QEUR,

+16,669), (PAREA, +29,237) i (TMIN, +3,190) oznaczaja grubsze ogony ich rozktadow prawdopodobien-



stwa w porownaniu do rozktadu normalnego. Powyzsze rozklady charakteryzuja si¢ mniejszym sptasz-
czeniem niz rozklad normalny, co $wiadczy o wigkszej koncentracji zmiennej losowej wokot warto$ci
$redniej. Warto$é wspélczynnika splaszczenia mieszczaca si¢ w przedziale +3,0, np. (TM4%, +2,039),
wskazuje ze rozktad zmiennej jest zblizony do rozktadu normalnego, co potwierdzito poréwnanie war-
tosci $redniej i mediany dla TM4X (odpowiednio 11,477°C i 11,645°C).

Tabela 2.6. Charakterystyki rozktadu prawdopodobienstwa zmiennych prognozowanych i prognozujacych w mo-
delowanej zlewni Gornej Narwi w przekroju wodowskazowym Wizna.

Table 2.6. Statistical measures of distribution probability for the predictand and predictors for the modeled Upper
Narew River watershed at Wizna site.

Qwiz QSR BUR PAREA TMAX TMIN
T T T T LS
(s (m’s™) (m’s™) (106 m®) §®) §®)
Miara asymetrii rozktadu
Wspdlezynnik 2,353 2,757 2,988 4,072 0,029 0,547
skosnosci
Miara koncentracji rozktadu
Wspolezynnik 11,232 15,573 16,669 29,237 2,039 3,190
splaszczenia
Miary rozproszenia rozktadu
Wariancia 2880,016 567,363 872,462 9,999 92,102 54,369
! [(m*s™)’] [(m*s™)’] [(m*s™)’] [(10° m*)] [°Cy [°Cy®
Miary potozenia rozktadu
Srednia 70,475 30,493 37,794 1,658 11,477 2,650
arytmetyczna (m3s) (m3s™) (m3s) (10° m%) (C) (C)
Mediana 54,200 23,000 31,300 0,263 11,645 2,804
(s (m’s!) (s (106 m®) () {®)

2.5. Dane wejsciowe do usuwania btedu systematycznego (obcigzenia)
z meteorologicznych obserwacji satelitarnych i asymilacji satelitarnych
obserwacji wilgotnosci gleby

2.5.1. Opis hydrologii zlewni Soty

Pierwszym wigkszym prawostronnym doplywem Wisly jest rzeka Sota, o dlugosci 88 km i po-
wierzchni zlewni do przekroju wodowskazowego Zywiec rownej 1400 km? (dt. geogr. 19,23°E —
22,68°E, szer. geogr. 50,05°N — 53,71°N; rys. 2.10). Rzeka bierze swoj poczatek z potaczenia kilku
gorskich potokéw w miejscowosci Rajcza, skad typowy gorski potok przeksztatca si¢ w ciek o charak-
terze rzecznym. W gornej cz¢$¢ zlewni Soly panuje klimat gorski, w dolnej klimat podgérski, natomiast
cze$¢ srodkowa lezy w klimacie Pogorza Karpackiego. Opisany obszar charakteryzuje si¢ duzg zmien-
no$¢ miesigcznych i rocznych sum opadéw. Srednia roczna suma opadow jest zalezna od rzezby terenu
i wysokoéci nad poziomem morza. Na zmienno$¢ opadéw ma takze wptyw wystegpowanie cieni opado-
wych w dolinach i na zewngtrznych zboczach. W zlewni Soty wystepuje wyrazne przesunigcie strefy
opaddéw w strone¢ hydrologicznego potrocza letniego. Okoto dwoch trzecich rocznego opadu (Pann), kto-
rego warto$¢ zmienia si¢ od 750 mm rok™! do 1300 mm rok!, przypada na okres miedzy majem a paz-
dziernikiem. 64% opaddéw wystepuje w letnim pétroczu hydrologicznym, 36% — w zimowym W ciagu
trzech miesigcy letnich (czerwiec — sierpien) obserwuje si¢ 39% Pann, W poréwnaniu do 17% w okresie
od grudnia do lutego. Wysokie poziomy wody w dolinie Soty wystepuja gtéwnie w marcu i kwietniu
(wezbrania roztopowe) oraz w lipcu 1 sierpniu, a ich przyczyna sa nawalne lub dlugotrwate deszcze
o0 znacznym zasi¢gu. Letnie wezbrania (opadowe) charakteryzujg si¢ wysokimi kulminacjami, gwaltow-
noscig przebiegu i krotkim czasem wystepowania.
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Sota z doptywami
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Rys. 2.10. Mapa hydrograficzna zlewni Soty w przekroju wodowskazowym Zywiec, przedstawiajaca siatke mapy
opaddw z obserwacji satelitarnych Pos, Pos,,, Pos H-SAF i opadéw zaobserwowanych na stacjach meteorologicz-
nych, Pogs, oraz obserwacji wilgotnosci gleby, Hia4.

Fig. 2.10. Hydrographic map of the Sota basin in the Zywiec water gauge with the grid of the satellite precipitation
observations Po3, Pos,,, Pos H-SAF and precipitation observed at meteorological stations, Poss, and soil moisture
observations, H\a.

2.5.2. Opracowanie meteorologicznych obserwacji z naziemnej sieci
pomiarowo-obserwacyjnej i obserwacji satelitarnych

IDENTYFIKACJA DANYCH WEJSCIOWYCH DO MODELI

Przetwarzanie satelitarnych obserwacji opadu i wilgotnos$ci gleby wykonano w odniesieniu do obser-
wowanych danych z naziemnej sieci pomiarowo-obserwacyjnej IMGW-PIB. Dobowe i godzinne dane
opadowe (odpowiednio zbior Poss, Pa i P), jak rowniez obserwacje satelitarne (Po3, Pos, Pos,,), otrzy-
mano z okresu od 1 maja 2013 do 30 kwietnia 2015 roku. Lokalizacja naziemnych stacji meteorologicz-
nych IMGW-PIB (czarne kwadraty, rys. 2.10) oraz odczytow opadow satelitarnych H-SA F, Pos i Pos,,
(niebieskie kota, rys. 2.10) oraz Pos (fioletowe kota, rys. 2.10), podkreslajg roéznice w siatce opadow Poz
1 Posy, vs. Pos vs. w zlewni rzeki Soly. Rozdzielczo$¢ Pos i Pos,, na obszarze zlewni Soty zmienia si¢ od
3,5 km horyzontalnie do 5,9 km wertykalnie, natomiast rozdzielczo$¢ Pos od 5,2 km horyzontalnie do
8,5 km wertykalnie.

Dane Pogs otrzymano z réznych systemow pomiarowych (w tym analogowych i cyfrowych) pra-
cujacych w innych warunkach pomiarowych na stacjach meteorologicznych. Obserwacje Pos (mm h')
pochodzity z map opadowych generowanych przez obrazy w podczerwieni (IR) z operacyjnych sateli-
tow geostacjonarnych (Geostationary Earth Orbit, GEO), ktére kalibrowano wykorzystujac opady po-
zyskane z detektora mikrofalowego (MW) z operacyjnych satelitow (Low Earth Orbit, LEO) operuja-
cych na orbitach heliosynchronicznych [EUMETSAT 2015a]. Mapy opadowe Po3 reprezentuja srednie
natgzenie opadu, mierzone w cyklach 15-minutowych czterokrotnie w ciagu godziny. Na obszarze Pol-
ski mapy opadowe Po; maja charakter jedynie jakosciowy, gdyz nie jest wykonywana operacyjnie we-



ryfikacja tego produktu. Ocena doktadnosci wymaga poroéwnania Po; z pomiarami naziemnymi i rada-
rem meteorologicznym. Doktadno$¢ Po; dla opadéw o natezeniu >10 mmh™! jest szacowana na 40-80%,
natomiast dla natezenia opadu w przedziale (1-10 mmh™) na 80-160% [EUMETSAT 2015a]. Powyzszy
produkt jest przeznaczony gtéwnie do analizy jako$ciowej opadow konwekcyjnych. Zastosowanie Po3
w niniejszej pracy do matematycznego modelu hydrologicznego ma charakter badawczy i jest poprze-
dzone przeliczeniem natg¢zenia opadu do sumy godzinnej (agregacji zgodnej z wejsciowym krokiem
modelu matematycznego HBV) oraz usunigciem bigdu systematycznego za pomoca metody transfor-
maty dystrybuanty (BC) [Spis uzytych pojec i stosowane nazewnictwo, patrz pkt. 20]. Pos (mm) jest
wysokoscig opadu pochodzacg z map opadowych tworzonych za pomocg obrazow z detektora mikrofa-
lowego (MW), pozyskiwanych z operacyjnych satelitow LEO i interpolowanych w czasie, z wykorzy-
staniem dynamicznych informacji o opadzie dostgpnych za posrednictwem obrazéw w podczerwieni
(IR) z satelitow GEO. Zastosowanie powyzszej techniki mieszania zrédet informacji umozliwito eks-
trapolacje pola opadu do kilku krokow naprzod. Konsekwencjg byta z jednej strony mniejsza doktad-
nos$¢ pola opadu, z drugiej poprawa wartosci opadu przeznaczonego do opisu aktualnego stanu pogody
i jej rozwoju w ciagu najblizszych kilku godzin (najczesciej do 6 godzin), czyli do tzw. nowcastingu
[EUMETSAT 2015b]. Opad satelitarny Pos,, (mm) pozyskano z map opadowych generowanych przez
scalanie obrazow pochodzacych z detektora mikrofalowego (MW), otrzymywanych z operacyjnych sa-
telitow LEO operujacych na orbitach heliosynchronicznych i z obrazéw w podczerwieni (IR) z opera-
cyjnych satelitow geostacjonarnych GEO i zintegrowanych w zakresie 3, 6, 12 1 24 godzin. Probkowanie
przeprowadzane jest za pomoca przyrzadu optycznego (SEVIRI IFOV), radiometru skanujacego linia
po linii, zapewniajacego dane obrazu w czterech kanatach widzialnych i bliskiej podczerwieni (VNIR)
oraz o$miu kanatach podczerwieni (IR). W celu zminimalizowania btedu systematycznego i btgdow
losowych, wyznaczone satelitarne pole opadowe zintegrowano z informacjg o intensywnosci opadow
z naziemnej sieci posterunkow opadowych i z ilosciowa prognoza opadéw (QPF) pochodzaca z modelu
prognozowania numerycznego (Numerical Weather Prediction, NWP). Wybrany do analizy parametr
Pos,, reprezentuje 24-godzinng sum¢ opadu [EUMETSAT 2015c].

Na potrzeby analizy statystycznej danych wejsciowych (2.5.3), opady Poss, Pos, Pos zagregowano
do sumy dobowej. Dobowe sumy Poss, Po3, Pos 1 Pos,, uwzgledniaty zardwno zdarzenia z opadem, jak
i bez opadu. Natomiast wej$ciem do metody usuwania obciazenia (blgdu systematycznego) byty tylko
te zdarzenia opadowe, ktorych sumy dobowe byty wigksze od zera. Usuwanie obcigzenia z obserwacji
satelitarnych wykonano metoda transformaty dystrybuanty, za pomoca trzech tréjparametrowych teore-
tycznych dystrybuant, z parametrem dolnego ograniczenia &> 0.

Obserwacje wilgotnosci gleby, SM-DAS-2 (Hi4) w strefie korzeniowej, przedstawiono za po-
mocg wskaznika wilgotnosci gleby I,,g, ktory jest opracowywany w Europejskim Centrum Prognoz
Srednioterminowych w Zintegrowanym Systemie Prognozowania danych (ECMWF’s IFS) w wyniku
asymilacji wielkopowierzchniowej wilgotnosci gleby (dane ASCAT), czyli produktu skaterometrii SM-
OBS-1 Meteorologicznych Satelitow Operacyjnych (MetOp) [EUMETSAT 2015d]. Rozdzielczo$¢
Hy4 (czerwone sze$ciokaty, rys. 2.10) na obszarze zlewni Soly zmienia si¢ od 16,29 km horyzontalnie
do 25,07 km wertykalnie. Obserwacje satelitarne pozyskano z okresu od 1 maja 2012 do 30 kwietnia
2015 roku.

Wilgotnos¢ gleby Hi4 (%) uzyskiwana jest w wyniku analizy powierzchni Ziemi na poziomie 2 m
na bazie pomiaréw pozyskiwanych z obserwacji synoptycznych i analizy wilgotnosci gleby opartej na
uproszczonym filtrze Kalmana (Extend Kalman Filter, EKF). W procedurze asymilacji danych hydro-
logicznych (Hydrology Tiled ECMWF Scheme for Surface Exchanges over Land) satelitarna wilgot-
nos¢ gleby His (%) reprezentuje pionowy profil w zakresie czterech glgbokosci gleby: 0-0,07 m,
0,07-0,28 m, 0,28-1,00 m i 1,00-2,89 m. Zgodnie ze strukturg modelu hydrologicznego HBV (mozli-
wos$¢ uwzgledniania w modelu stref wegetacyjnych gleby), parametr Hi4 zostat uproszczony poprzez
obliczenie sredniej wazonej z trzech i czterech glgbokosci, tj. odpowiednio 0-1,00 m — Hllfo 10-2,89 m
~HE)

W celu usunigcia obciazenia z satelitarnych obserwacji His (%) lub asymilacji obserwacji sateli-
tarnych przy uzyciu metody EnKF-BC i EnSRF-BC, wygenerowano za pomoca symulacji HBV ciag
warto$ci wilgotnosci gleby Oygy (mm) w okresie odpowiadajacym obserwacjom danych satelitarnych.
W metodzie usuwania obcigzenia wilgotnos¢ gleby, Gupy, musi by¢ wyrazona w procentach, podobnie
jak Hy4. Dlatego wilgotno$¢ gleby fupv zostata przeliczona wg wzoru (2.10):
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Oy = [22¥] 100% (2.10)

gdzie Fc (mm) jest polowa pojemnosciag wodng gleby, bedaca zmienng stanu modelu hydrologicznego
HBYV, ktorej wartos¢ jest ustalana w czasie kalibracji modelu HBV. Po wykonaniu asymilacji satelitarnej
wilgotnosci gleby, za pomoca metody EnKF-BC lub EnSRF-BC, nalezy wprowadzi¢ asymilowane war-
tosci prognozowanych zmiennych stanu wilgotnosci gleby z powrotem do modelu HBV. W tym celu 6
(%) przeliczana jest wg wzoru (2.11):

9:[”] @.11)

100%.

gdzie 6 to przeliczona prognozowana zmienna stanu wilgotnosci gleby wyrazona w (mm).

2.5.3. Analiza statystyczna danych wejsciowych do korekcji obcigzenia
i metod asymilacji

Analiza statystyczna danych wejsciowych do korekcji obcigzenia i metod asymilacji obejmuje:
1. Badanie jednorodnosci statystycznej danych wejsciowych do korekcji obcigzenia i metod asymilacji.
II. Przeksztatcenie ciagdw pomiarowych w celu usunigcia zaleznosci i niestacjonarnosci.
III. Wyznaczanie charakterystyk rozktadu prawdopodobienstwa.
IV. Wybor najlepiej dopasowanej funkcji rozktadu prawdopodobienstwa dla opadu P i wilgotnosci
gleby 6 na podstawie testu Kolmogorowa-Smirnowa.

1. BADANIE JEDNORODNOSCI STATYSTYCZNEJ DANYCH WEJSCIOWYCH DO KOREKCJI OBCIAZENIA I ME-
TOD ASYMILACJI

Analizg niejednorodnos$ci wykrywanej metodami statystycznymi wykonano zgodnie ze schematem pro-
cedury (rys. 2.1). Na potrzeby badania jednorodnosci danych wejsciowych, opady Pogs, Pos, Po4 zagre-
gowano do sumy dobowej. Dobowe sumy uwzglgdnialy zdarzenia bez opadu. Wyniki analizy niejedno-
rodnosci danych wejsciowych do korekcji obcigzenia i metod asymilacji przedstawiono w tabeli 2.7.

Identyfikacja obserwacji odstajacych na podstawie metody SVM

Do identyfikacji obserwacji odstajacych zastosowano metod¢ wektorow nosnych [Hawkins 1980; Ben-
Hur i in. 2001]. Zidentyfikowane obserwacje odstajace (czerwone punkty) pokazano na rysunku 2.11.
W celu wyeliminowania lub pozostawienia w ciagu liczbowym obserwacji odstajacych, poddano wizu-
alnej ocenie przebiegi ciggéw pomiarowych. W catym przedziale obserwacji (tj. od 1 maja 2013 do 30
kwietnia 2015 r.) sumy dobowe opaddéw nie przekroczyly 50 mm, z wyjatkiem Pos (9 sierpnia 2013 r.:
Pos = 73,2 mm, Pogs = 61,5 mm, Ppz = 61,1 mm i Pos,, = 56,4 mm). Srednia arytmetyczna dobowych
opadéw w analizowanym okresie ksztattowata si¢ od Pogs = 2,862 mm do Pos,, = 1,950 mm. Najwyzsza
ilosciowa i jako$ciowa rozbiezno$¢ migdzy naziemnymi a satelitarnymi obserwacjami wystepuje latem
(od lipca do sierpnia — niestabilnos¢ konwekcyjna w atmosferze) i zima w okresie wystgpowania ujem-
nych temperatur powietrza i stalej pokrywy $niegu. Najmniejsze roznice zaobserwowano jesienia, tj. od
drugiej potowy wrzesnia do listopada. Metoda SVM za obserwacje odstajace dla Pos i Pos,, (rys. 2.11)
uznata zdarzenia bezopadowe, ktdre na podstawie dostgpnej informacji meteorologicznej (np. roczniki
opadow atmosferycznych) uznano za wiarygodne.

Wilgotnos¢ gleby analizowano w okresie od 1 maja 2012 do 30 kwietnia 2015 roku. Maksymalna
wilgotnosci gleby dla wszystkich zmiennych losowych, tj. Gupv, Hllfo i lef‘}, nie przekroczyta 80%.
Wigksze roznice zaobserwowano dla warto$ci minimalnej (Ousv = 22,9%, Hllfo =49,1% i Hffg =
19,9%). Wartosci odstajace wystapity w miesigcach jesienno-zimowych. Jako$¢ oszacowania wilgotno-
Sci gleby z ASCAT [EUMETSAT 2015d] jest niska, gdy wystgpuje pokrywa $niegu. Hi4/SM-DAS-2
jako produkt ECMWF jest walidowany na podstawie gruntowych pomiaréw wilgotnosci gleby in situ.
W Polsce stacja pomiarowa przeznaczong do walidacji satelitarnej wilgotnos$ci gleby jest nizinna stacja
w Lukowie (zachodnia cz¢$¢ Niziny Potudniowopodlaskiej), dziatajagca w ramach Systemu Monitoringu
Suszy Rolniczej. Dane pomiarowe in situ sa porownywane z H14/SM-DAS-2 za pomoca $redniego od-
chylenia, odchylenia standardowego, wspdtczynnika korelacji i Sredniej kwadratowej réznicy. W Polsce



stwierdzono niski wspotczynnik korelacji (r = 0,61), stad produkty satelitarne w okresie péznego lata

i zimy sg dodatkowo filtrowane, gdy temperatura powietrza spada ponizej +3°C.

Tabela 2.7. Analiza niejednorodnosci ciagéw pomiarowych w zlewni Soly przy poziomie istotnosci a = 0,05. Pogrubione
wartosci wskazuja na zalezno$¢ lub/i niestacjonarnos$¢ proby losowej oraz na istotno$¢ trendu.
Table 2.7. Nonhomogeneity analysis of the variables in Sota River watershed at significance level a = 0.05. The bold values
indicate on the dependence or/and non-stationarity of the random sample and the significance of the trend.

Poss Po3 Pos Posy, Onpy H° HEP?
(mm) (mm) (mm) (mm) (%) (%) (%)
Wykrywanie elementow odstajacych
METODA WEKTOROW NOSNYCH, SVM
Wystepuja (+) ) ] ) (C) ) * ()
Odstajace/nieodstajace 54/675 14/715 38/691 41/688 54/1041 55/1040 54/1041
Sprawdzenie niezalezno$ci
TEST SERII I WSPOLCZYNNIK AUTOKOREKACJA (max. opoznienie Lag = 8 dob)
Liczba obserwacji po- 361/358 | 347/336 | 347/336 | 347/336 | 545/549 | 545/549 546/547
wyzej/ponizej Me
p-wartos¢ 0,012 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000
Ocena zmiennej zalezna zalezna | zalezna zalezna zalezna zalezna zalezna
Identyfikacja trendu oraz ocena funkcji trendu
TEST WSPOLCZYNNIKA KORELACJI RANG SPEARMANA
0,0456 | -0,0644 | -0,1357 -0,1154 0,3350 0,0797 0,0487
TEST MANNA-KENDALLA
Warto$¢ testu 0,033 -0,046 —-0,091 0,084 0,257 0,045 0,036
p-wartos¢ 0,221 0,085 0,0003 0,002 0,000 0,026 0,078
Identyfikacja wystgpowania i wptywu wahan okresowych
TEST AUTOKORELACII (op6znienie Lag = 365 dob)
Wystepuja (+) o ol o] o ) ) )
Sprawdzenie stacjonarno$ci z uwzglgdnieniem trendu lub braku trendu
TEST DICKEY’A-FULLERA, ADF
Statystyka ADF
ADFura=00s =—3,41
(z trendem) 7,499 -7,349 -5,827 7,636 -3,971 —4,231 -5,705
ADFkr.a =005 =-2,89
(bez trendu)
Lag 8 8 8 8 10 10 10
p-warto$é 0,010 0,010 0,010 0,010 0,010 0,010 0,010
. . . stacjo- stacjo- . . . .
Ocena zmiennej stacjonarna stacjonarna | stacjonarna | stacjonarna | stacjonarna
narna narna
TEST KWIATKOWSKIEGO-PHILLIPSA-SHMIDTA-SHINA, KPSS
Statystyka KPSS
KPSSia 005 = 0.463 0,464 0,465 0,532 0,476 0,321 0,473 0,738
Lag 5 6 6 6 7 7 7
p-warto$é 0,049 0,042 0,034 0,045 0,100 0,046 0,010
. . . stacjo- stacjo- . niestacjo- . .
Ocena zmiennej stacjonarna stacjonarna stacjonarna | stacjonarna
narna narna narna

Przeprowadzona analiza wyst¢gpowania obserwacji odstajacych nie wykluczyta zadnej obserwacji
opadow i wilgotnosci gleby otrzymanych zaréwno z pomiardw z naziemnej sieci pomiarowo-obserwa-
cyjnej, jak 1 produktow satelitarnych. Najwigksze roznice ilo§ciowe i jako$ciowe zaobserwowano w sto-
sunku do Gypy. Ciag Ouv jest generowany przez symulacyjny model hydrologiczny HBV, zatem na
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jego wartosci ma wptyw kalibracja modelu matematycznego. Gupv W rzeczywistosci jest zmienng stanu
modelu HBV i1 w kolejnych etapach obliczen bedzie korygowana w ramach asymilacji satelitarnych
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Rys. 2.11. Identyfikacja obserwacji odstajacych w ciggach pomiarowych Pogs, Pos, Pos, Pos,,, Onsv, Hll;f’o i lefg
z uzyciem metody SVM.

Fig. 2.11. Identification of outliers in measurement data Pogs, Pos, Pos, Pos,,, Ousv, Hi2® and HZ® using SVM
method.

Sprawdzanie niezalezno$ci badanych zmiennych losowych
za pomocg testu serii i testu wspotczynnika autokorelacji
Sprawdzenie niezaleznos$ci zmiennych losowych Pogs, Pos, Pos, Posyy, Onsv, Hll,'fo i Hffg przeprowa-
dzono przy uzyciu testu serii [Wald, Wolfowitz 1940] i testu wspotczynnika autokorelacji dla maksy-
malnego opdznienia Lag = 8 dob stuzacego do sprawdzenia wewngetrznej korelacji badanych zmiennych
losowych. Przyktady wykreséw ciggdéw pomiarowych wraz z linig referencyjng rowna medianie poka-
zano na rysunku 2.12. Wykresy weryfikuja liczbe obserwacji powyzej i ponizej mediany, jak rowniez
liczbe przebiegodw w gore i w dot. W tabeli 2.7 zaznaczono liczbg obserwacji powyzej i ponizej mediany
oraz prawdopodobienstwo testowe, p-wartos¢. Ciagi niezalezne powinny charakteryzowaé si¢ jedna-
kowa liczba obserwacji w obu przedziatach. Do obliczen przyjgto poziom istotnosci o = 0,05. W przy-
padku p-wartosci < 0,05 hipotezg zerowa o niezaleznos$ci badanej zmiennej losowej nalezy odrzucic.
Na podstawie wynikow testow statystycznych (tab. 2.7) uznano, ze realizacje wszystkich badanych



zmiennych losowych nie majg charakteru losowego, a ich dobdr do proby podlega tendencji lub cyklicz-
nosci, tzn. badane zmienne losowe sg zalezne. Na podstawie tego wniosku dalszg analiz¢ niejednorod-
nos$ci wykonano za pomocg testow statystycznych dla zaleznych zmiennych losowych (prawa strona na

rys. 2.1).
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Rys. 2.12. Wykres weryfikujacy liczb¢ obserwacji powyzej i ponizej mediany, jak rowniez liczbg przebiegow
w gore i w dot dla zmiennych Pogs, Pos, Gusv, H11‘,100 i lefg za pomocag testu serii.

Fig. 2.12. The chart that verifies the runs above and below the median as well the runs up and down for variables
Pogs, Po3, Ouv, H-2° and HZE® using runs test.

Identyfikacja trendu

W tabeli 2.7 przedstawiono korelacje migdzy badanymi zmiennymi losowymi, tj. Pogs, Pos, Po4, Posyy,
Ony, Hll;fo i lefg a zmienng reprezentujaca czas, 7. Pogrubione warto$ci wspotczynnikow korelacji
wskazuja na istotne zaleznosci z p < 0,050. Wystepowanie dowolnego trendu monotonicznego, tj. wg
wspoélczynnika korelacji rang Spearmana [Spearman 1904], zaobserwowano dla zmiennych: (Pos, —
0,1357), (Pos,y —0,1154), (Gusv, 0,3350) i (H;2°, 0,0797). Najsilniejszy zwiazek migdzy badang
zmienng a czasem, 7, zaobserwowano dla fxsv. Powyzsza wlasno$¢ statystyczna wynika z faktu, ze Gupv
nie jest obserwacja naturalng, tj. prowadzong w warunkach nielaboratoryjnych, lecz zostata wygenero-
wana przy uzyciu symulacji skalibrowanego modelu hydrologicznego HBV.

Istotno$¢ wykrytej tendencji zmian w badanych ciagach pomiarowych okre§lono za pomoca nie-
parametrycznego testu statystycznego Manna-Kendalla [Hamed 2008], polegajacego na weryfikacji hi-
potezy o braku trendu na podstawie nieparametrycznego wspotczynnika korelacji. Test Manna-Kendalla
(tab. 2.7) potwierdzit istotno$¢ wystepowania trendu malejacego dla zmiennej Pos,, na poziomie istot-

nosci p-warto$¢ = 0,002 i rosnacego dla Pos, Oupv 1 H11:}00, odpowiednio na poziomie istotnosci 0,0003,
0,000 1 0,026 (p-wartosc).

Ocena postaci funkcji trendu
Woiyniki analizy prostej regresji w duzym stopniu potwierdzajg analiz¢ wspolczynnikow korelacji. W ta-
beli 2.8 pogrubione wartosci wskazuja na istnienie istotnego wptywu czasu, 7, na badang zmienna lo-
sowa. Prawdopodobienstwo testowe p, wyznaczone na podstawie otrzymanych wspotczynnikow regre-
sji, analizowano przy przyjetym w badaniu poziomie istotnosci o = 0,05. Wspotczynnik nachylenia pro-
stej jest istotnie rozny od zera dla Pos (B =—0,0026, p = 0,014) i Gusv (B = 0,013, p = 0,000). Dla pozo-
statych badanych zmiennych losowych, tj. Pogs, Pos, Pos, H114,100 i lefg, analiza prostej regresji nie

wykryta istotnego statystycznie trendu.
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Z wykresow rozrzutu badanych zmiennych losowych wzgledem zmiennej czasu 7 (rys. 2.13) wy-
nika, Ze wyrazng tendencj¢ wzrostu zaobserwowano tylko dla Gusy oraz niewielki trend malejacy dla
Pos. Dla pozostatych badanych zmiennych losowych wspotczynnik nachylenia prostej regresji byt niei-
stotnie r6zny od zera z prawdopodobienstwem testowym p > 0,05.

Tabela 2.8. Wyniki analizy regresji prostej, gdzie zmiennymi zaleznymi s3: Poss, Pos, Pos, Posy, Onpv, Hllfo
i Hffg, a zmienng niezalezng jest czas (7). Pogrubione wartosci wskazuja na istotno$¢ parametrow regresji, czyli
na istnienie istotnego wptywu zmiennej losowej 7 na badang zmienna zalezna, z p < 0,05.

Table 2.8. The results of simple regression analysis, where the dependent variable are: Pops, Pos, Po4, Pos,,, Onsv,
Hllfo and le)fg, and the independent variable is time (7). Bold values indicate the significance of the regression

parameters, i.e. the existence of a significant effect of the random variable 7 on the dependent variable under study,
with p <0.05.

Beta Btad standardowy B Btad standardowy t(n-2) Poziom p
Beta

P R =0,0136, R?=0,0002, F(1,727) = 0,1347

oBs Blad standardowy estymacji = 6,2452
Wyraz wolny 2,7152 0,4631 5,8633 0,000
T 0,0136 0,0371 0,0004 0,0011 0,3670 0,714
P R =0,0345, R?=0,0012, F(1,727) = 0,8645

03 Blad standardowy estymacji = 5,8890
Wyraz wolny 2,5552 0,4367 58514 0,000
T —-0,0345 0,0371 -0,0009 0,0010 -0,9298 0,353
p R =0,0907, R? = 0,0082, F(1,727) = 6,0341

o4 Blad standardowy estymacji = 6,0521
Wyraz wolny 3,2548 0,4488 7,2529 0,000
T -0,0907 0,0369 -0,0026 0,0011 —2,4565 0,014
Pos R =0,0672, R?2=0,0037, F(1,727) = 2,6911

2 Blad standardowy estymacji = 5,1214

Wyraz wolny 2,4900 0,3797 6,5569 0,000
T —0,0607 0,0370 -0,0015 0,0009 -1,6405 0,101
P R =0,3408, R? = 0,1161, F(1,1093) = 143,62

HBv Blad standardowy estymacji = 11,7150
Wyraz wolny 54,4546 0,7085 76,8526 0,000
T 0,3408 0,0284 0,0134 0,0011 11,9840 0,000
HL00 R =0,0559, R?=0,0031, F(1,1093) = 3,4361

14 Btad standardowy estymacji = 4,8148
Wyraz wolny 62,5083 0,2912 214,6526 0,000
T 0,0559 0,0302 0,0008 0,0005 1,8537 0,064
H289 R =0,0022, R? = 0,0000005, F(1,1093) = 0,0057

14 Blad standardowy estymacji = 9,2074
Wyraz wolny 60,8096 0,5569 109,1986 0,000
T 0,0023 0,0302 0,00007 0,0008 0,0758 0,940
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Rys. 2.13. Wykres rozrzutu zaleznych zmiennych losowych Pops, Pos, Pos, Pos,, (skumulowanych do doby
z uwzglednieniem zdarzen bezopadowych), Ougv, H11400 iHy, 289 wzgledem zmiennej niezaleznej czas (x = 1) z za-
znaczonym rownaniem prostej regresji, wspotczynnika determinacji (r?), wspbtczynnika korelacji liniowej Pear-
sona (r) oraz prawdopodobiefistwem testowym (p) pordwnywanym z przyjetym poziomem istotnosci p < 0,05.

Fig. 2.13. Scatter chart of dependent random variables: Pogs, Po3, Pos, Pos,, (accumulated for day, including pre-
cipitation-free events), Oupy, Hip? and HZS?, relative to the independent variable time (x = 7) with the equation

of the regression line, coefficient of determination (r?), Pearson’s linear coefficient (r) and test probability (p)
compared with assumed significance level p < 0.05.

Identyfikacja wystgpowania i wptywu wahan okresowych
Analiz¢ autokorelacji ciagéw zmiennych Posgs, Pos, Pos, Pos,,, Ousv, Hyj 100 5 iHy, 289 \wykonano dla opdz-
nienia 365 dob (rys. 2.14). Na wykresach autokorelacji zmiennych opadowych zwigzek migdzy bieza-
cym opadem a jego poprzednimi warto$ciami jest staby, wspotczynniki korelacji mieszczg si¢ w prze-
dziale (+£0,15). W funkcji autokorelacji wilgotnosci gleby zaobserwowano staty cykl o rocznym okresie
z uwzglednieniem dwoch sezonéw, tj. zimowego i letniego. Wahania okresowe sa wyrazne dla Ousv
(wspotczynniki korelacji mieszcza si¢ w przedziale £0,25) i duzo stabsze dla H;} 100 2 89 (wspolezyn-
niki korelacji w przedziale £0,15). Obserwacje wilgotnosci gleby uszeregowano w uk}adme rocznym
od 1 maja do 30 kwietnia, wynikajacym z dostgpnosci do danych historycznych i satelitarnych. Z wy-
kresow funkcji autokorelacji dla fusv wynika, ze cykl roczny dla wilgotnosci gleby rozpoczyna si¢ na
przetomie pazdziernika i listopada (Lag = 200). Sezon letni ma swoj poczatek na przetlomie marca

i kwietnia (LAG = 0) i jest to zwigzane z wiosennym zasilaniem rozmarzni¢tego gruntu woda rozto-
powo-opadowa.
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Rys. 2.14. Funkcja autokorelacji zmiennych losowych Pogs, Po3, Pos, Pos,,, Oubv, Hllfo i lefg dla op6Znienia

365 dob z zaznaczonymi wspotczynnikami autokorelacji i poziomem ufnosci p (przerywana linia).
Fig. 2.14. Autocorrelation function of random variables Pogs, Pos, Pos, Posy,, Ousv, Hi?® and HEE® for a 365
days delay with autocorrelation coefficients and confidence level p (dotted line).

Sprawdzenie stacjonarnosci zaleznej zmiennej losowej
z uwzgl¢dnieniem trendu lub braku trendu

Sprawdzenie stacjonarno$ci zaleznej zmiennej losowej wykonano z zastosowaniem dwoch testow,
tj. rozszerzonego testu Dickey’a-Fullera ADF [Charemza Deadman 1997] oraz testu Kwiatkowskiego,
Phillipsa, Schmidta i Shina KPSS [Kwiatkowski i in. 1992]. Oba testy wykazaty, ze nie ma podstaw do
odrzucenia hipotezy o niestacjonarnosci zmiennych losowych Pogs, Pos, Pos, Posyy, Hix i HE.
W przypadku zmiennej Oupy warto$¢ statystyki testu KPSS byla nizsza od wartosci krytycznej,
a p-warto$¢ byla wyzsza od przyjetego w badaniu poziomu istotnosci (statystyka KPSS = 0,321,
KPSSkro = 005 = 0,463; p-wartos¢ = 0,100, o = 0,05). W zwigzku z tym odrzucono Hy o stacjonarnosci
zmiennej losowej, Gxpy.

Analiza niejednorodnosci ciagéw pomiarowych, zaobserwowanych w zlewni Soty w okresie od
1 maja 2012 do 30 kwietnia 2015 r., nie wykryta elementéw odstajacych we wszystkich analizowanych
ciggach. Zidentyfikowane na podstawie metody SVM elementy odstajace uznano za wiarygodne, gdyz
dotyczyty maksymalnych zdarzen hydrologiczno-meteorologicznych wystepujacych naturalnie na ob-
szarze zlewni Soty. Sprawdzenie niezalezno$ci za pomoca testu serii i wspotczynnika autokorelacji wy-
kazato, ze wszystkie badane zmienne sa zalezne oraz wykazuja liniowy trend na réznym poziomie istot-
nosci. W przypadku zmiennej Gy mozna zidentyfikowaé roczng cykliczno$¢ z wyrdéznieniem wahan
sezonowych (letnich i zimowych).



Analizowane ciagi pomiarowe stanowia wejscie do metody korekcji obciazenia, obliczanej za
pomoca metody transformaty dystrybuanty (BC). W takim przypadku wymagane jest zbadanie ich zgod-
nosci z jednym z rozpatrywanych w tej metodzie rozktadéw prawdopodobienstwa, tj. uogdlnionym roz-
ktadem wyktadniczym, gamma oraz Weibulla. Testowanie takiej zgodnosci nalezy wykona¢ przy zato-
zeniu niezalezno$ci i stacjonarnosci proby losowej. W zwiazku z tym wszystkie badane zmienne losowe
przed kolejnym etapem badan zostaly przeksztatcone, w celu usunigcia zaleznosci i niestacjonarnosci.

II. PRZEKSZTALCENIE CIAGOW POMIAROWYCH W CELU USUNIECIA ZALEZNOSCI I NIESTACJONARNOSCI
W przypadku danych opadowych najprostszym sposobem przeksztatcenia ciagéw pomiarowych Pogs,
Po3, Poa, Posy, byto usunigcie zdarzen bezopadowych. Uzasadnieniem takiej operacji jest, wystepujace
w metodzie transformaty dystrybuanty, ograniczenie zmiennoéci sumy opadu. Do metody brane sa pod
uwage sumy opadéw P > 0,1 mm. Wyniki przeprowadzonej analizy niejednorodnosci dla dobowych
sum opadow, bez uwzgledniania zdarzen bezopadowych, przedstawiono w tabeli 2.9.

Tabela 2.9. Analiza niejednorodnosci opadowych ciagéw pomiarowych (bez zdarzen bezopadowych) do korekcji
obcigzenia metoda transformaty dystrybuanty (BC) w zlewni Soty przy poziomie istotnosci o = 0,05.

Table 2.9. Nonhomogeneity analysis of the precipitation variables (without precipitation-free events) to bias cor-
rection using the distribution derived transformation method in Sota River watershed at significance level o =0.05.

Pogs Po3 Poa Pos,,
(mm) (mm) (mm) (mm)

Sprawdzenie niezalezno$ci
TEST SERII I WSPOLCZYNNIK AUTOKOREKACJA (max. op6znienie Lag = 8 db)

Liczba obserwacji

. o 192/191 192/196 174/173 169/169
powyzej/ponizej Me
p-warto$é 0,061 0,052 0,060 0,078
Ocena zmiennej niezalezna niezalezna niezalezna niezalezna

Sprawdzenie stacjonarnosci niezaleznej zm. losowej
TEST SUMY RANG KRUSKALA-WALLISA

p-wartos¢ 0,391 0,921 0,578 0,241

Ocena zmiennej stacjonarna stacjonarna stacjonarna stacjonarna

TEST NA TREND WARTOSCI SREDNIEJ

p-wartos¢ 0,161 0,253 0,532 0,337

Ocena zmiennej stacjonarna stacjonarna stacjonarna stacjonarna

TEST NA TREND WARIANCII

p-wartos$¢ 0,173 0,304 0,481 0,196

Ocena zmiennej stacjonarna stacjonarna stacjonarna stacjonarna

Sprawdzanie niezalezno$ci badanych zmiennych losowych oraz stacjonarnosci
Sprawdzenie niezalezno$ci przeksztatconych zmiennych losowych Pogs, Pos, Pos, Pos,, (bez zdarzen
bezopadowych), z uzyciem testu serii [Wald, Wolfowitz 1940] i testu wspotczynnika autokorelacji dla
maksymalnego opo6znienia Lag = 8 dob, wykazato ze nie ma podstaw do odrzucenia weryfikowanej
hipotezy zerowej o niezaleznos$ci badanej zmiennej losowej. Zweryfikowano liczbg obserwacji powyzej
i ponizej warto$ci mediany oraz wyznaczono prawdopodobienstwo testowe, p-warto$¢. Dla kazdej ana-
lizowanej zmiennej losowej, liczby obserwacji powyzej i ponizej mediany byly zblizone (rys. 2.15),
a wartosc¢ testu byla wieksza od przyjetego w badaniu poziomu istotnosci o = 0,05 (tab. 2.9). Uznano,
ze realizacje wszystkich badanych zmiennych losowych majg charakter losowy, a ich dobér do proby
nie podlega tendencji lub cyklicznosci, tzn. badane zmienne losowe sa niezalezne.
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Rys. 2.15. Wykres weryfikujacy liczbg obserwacji powyzej i ponizej mediany, jak rowniez liczbe przebiegow
w gore i w dot dla zmiennych Pogs, Pos, i Pos,, (bez zdarzen bezopadowych) za pomocg testu serii.

Fig. 2.15. The chart that verifies the runs above and below the median as well the runs up and down for variables
Pogs, Pos and Pos,, (without precipitation-free events) using runs test.

Na podstawie tego wniosku dalsza analiza niejednorodnosci zostata wykonana za pomoca testow staty-
stycznych dla niezaleznych zmiennych losowych (lewa strona na rys. 2.1). Zbadano autokorelacje cig-
gow zmiennych losowych Pogs, Po3, Pos, Pos,, (bez zdarzef bezopadowych). Obserwacje w analizowa-
nych ciggach pomiarowych uszeregowano od 1 maja do 30 kwietnia. Powyzszy dobor zmiennych loso-
wych byt uzalezniony od dostgpnosci obserwacji satelitarnych. Analize wykonano dla op6znienia 365
dob w celu zidentyfikowania wystepowania cykliczno$ci rocznej z wyréznieniem wahan sezonowych
(letnich i zimowych). Wspotczynniki autokorelacji w wigkszos$ci przypadkow znajdowaty si¢ wewnatrz
przedziatu ufnosci dla przyjetego w badaniu poziomu istotnosci o = 0,05. Uzyskane wyniki pokazano
na rysunku 2.16. W funkcji autokorelacji nie zaobserwowano statego cyklu o rocznym okresie. Wszyst-
kie analizowane proby uznano za niezalezne i stacjonarne, nie wykryto skoku wartosci sredniej, trendu
wartosci $redniej i wariancji. Prawdopodobienstwa testowe (p-warto$¢) byly wyzsze od przyjetego
w badaniu poziomu istotnosci a = 0,05 (tab. 2.9). Nie byto powodu, aby odrzuca¢ Ho w odniesieniu do
jednorodnosci danych opadowych po usunigciu z ciaggéw zdarzen bezopadowych.
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Rys. 2.16. Funkcja autokorelacji zmiennych losowych Pogs, Pos, Po4, Pos,, (bez zdarzen bezopadowych) dla op6z-

nienia 365 dob, z zaznaczonymi wspotczynnikami autokorelacji i poziomem ufnosci p (przerywana linia).
Fig. 2.16. Autocorrelation function of random variables Pogs, Po3, Pos, Pos,, (Without precipitation-free events) for

a 365 days delay, with autocorrelation coefficients and confidence level p (dotted line).



Pogrupowanie obserwacji wilgotnosci gleby,
tj. Oy, HiX® i HZE®, wedhug sezonu zimowego i letniego

Obserwacje wilgotnosci gleby wygenerowane przez model HBV oraz obserwacje satelitarne, tj. fusv,
Hllfo i lefg, pogrupowano wedtug sezonu. Dla kazdej zmiennej losowej, metoda odpowiedniego upo-
rzadkowania, utworzono dwa oddzielne ciagi reprezentujace obserwacje zimg i latem. Na podstawie
uzyskanych wynikow identyfikacji wystgpowania i wptywu wahan okresowych dla zmiennej fugy (rys.
2.14) ustalono sezon letni od maja do pazdziernika i zimowy od listopada do kwietnia. Powyzszy podziat
jest zgodny z cyklem hydrologicznym w Polsce. Klimatyczna zima rozpoczyna si¢ w jednym z dwoch
ostatnich miesi¢cy roku, a odptyw wod deszczowych utrudniony zimg z powodu mrozéw ma miejsce w
sezonach wiosennych nast¢pnego roku kalendarzowego. Pogrupowanie zmiennych losowych, polega-
jace na zbudowaniu nowych ciagéw zmiennych losowych na podstawie ciagdw juz istniejacych, wyko-
nano w celu przeksztalcenia szeregu czasowego obserwacji w ciag obserwacji majacy cechy proby pro-
stej, tj. w ciag niezalezny i stacjonarny.

Pogrupowane ciagi zmiennych losowych wg sezonu (zima, lato), tj. Ousv-ZIMA, Ousv-LATO,
H 11 ;LOO-ZIMA, H11 ;OO-LATO, le fg-ZIMA i H12 489-LATO, poddano analizie niejednorodnosci zgodnie al-
gorytmem na rysunku 2.1. Wyniki przedstawiono w tabeli 2.10.

Tabela 2.10. Analiza niejednorodnosci ciagéw pomiarowych wilgotnosci gleby w sezonie zimowym i letnim do
korekcji obcigzenia metoda transformaty dystrybuanty (BC) w zlewni Soty przy poziomie istotnosci a = 0,05.
Pogrubione wartos$ci wskazuja na zalezno$¢ lub/i niestacjonarno$¢ proby losowe;j.

Table 2.10. Nonhomogeneity analysis of the soil moisture variables in winter and summer season with bias cor-
rection using the distribution derived transformation method in Sota River watershed at significance level o =0.05.
The bold values indicate on the dependence or/and non-stationarity of the random sample.

Onpv-ZIMA | Ouev-LATO | H{L°-ZIMA | H{ °-LATO | HZZ°-ZIMA | HZZ°-LATO
%) %) (%) (%) (%) (%)

Sprawdzenie niezaleznosc
TEST SERII I WSPOLCZYNNIK AUTOKOREKACJA (max. op6znienie Lag = 8 dob)

Liczba obserwacji

powyzej/ponizej 270/271 276/276 271/270 276/276 271/271 2751275
Me

p-warto$¢ 0,018 0,028 0,063 0,069 0,050 0,052
Ocena zmiennej zalezna zalezna niezalezna niezalezna niezalezna niezalezna

Sprawdzenie stacjonarno$ci niezaleznej zm. losowej
TEST SUMY RANG KRUSKALA-WALLISA

p-warto$é 0,019 0,408 0,131 0,192 0,271 0,447

Ocena zmiennej stacjonarna stacjonarna stacjonarna stacjonarna stacjonarna stacjonarna

TEST NA TREND WARTOSCI SREDNIE]

p-warto$é 0,027 0,016 0,065 0,077 0,092 0105

Ocena zmiennej niestacjonarna | niestacjonarna | stacjonarna stacjonarna stacjonarna stacjonarna
TEST NA TREND WARIANCIJI

p-warto$¢ 0,030 0,013 0,052 0,082 0,103 0,123

Ocena zmiennej niestacjonarna | niestacjonarna| stacjonarna stacjonarna stacjonarna stacjonarna

Wykonane sprawdzenie niezalezno$ci zmiennych losowych Oupv-ZIMA, 6usv-LATO, Hllfo-

ZIMA, H};2°-LATO, H22%-ZIMA i H2B°-LATO, z uzyciem testu serii [Wald, Wolfowitz 1940] i testu
wspoéliczynnika autokorelacji dla maksymalnego op6znienia Lag = 8 dob, dato negatywne wyniki w od-
niesieniu do zmiennych fusv-ZIMA i Gusv-LATO. Obliczone prawdopodobienstwo testowe, p-wartosc,
okazato si¢ nizsze od przyjetego w badaniu poziomu istotnosci a = 0,05, co wskazuje na zaleznosé
badanych zmiennych losowych. W zwiazku z tym, Ze zmienne Gupv-ZIMA i Gupv-LATO nie sg obser-
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wacjami naturalnymi, lecz wygenerowanymi przy uzyciu symulacji skalibrowanego modelu hydrolo-
gicznego HBV, postanowiono nie odrzucaé hipotezy zerowej o niezaleznos$ci tych dwdch zmiennych
losowych przy jednoczesnym obnizeniu poziomu istotnosci o = 0,01. Wykresy weryfikujace liczbe ob-
serwacji powyzej i ponizej mediany, jak rowniez liczbg przebiegow w gorg i w dot, przedstawiono na
rysunku 2.17. Analizowane ciagi charakteryzuja si¢ jednakowa liczba obserwacji w obu przedziatach
(zaobserwowano roznic¢ jednego przebiegu dla zmiennej fupv-ZIMA 1 Hllfo—ZIMA).
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Rys. 2.17. Wykres weryfikujacy liczbg obserwacji powyzej i ponizej mediany, jak rowniez liczbe przebiegow
w gore i w dot, dla pogrupowanych (wg sezonu: zima i lato) zmiennych Gugv, Hllfo i lefg za pomoca testu serii.
Fig. 2.17. The chart that verifies the runs above and below the median as well the runs up and down for grouped

(by season: winter and summer) variables Gy, Hi;’® i HZE using runs test.

Zbadanie stacjonarnosci, tj. niezmienno$ci czasowej wartosci sredniej 1 wariancji dla niezaleznej
zmiennej losowej (algorytm — lewa strona na rys. 2.1), wykonano za pomoca testu sumy rang Kruskala-
Wallisa oraz testu wspotczynnika Spearmana korelacji rangowej na trend wartosci $redniej i trend wa-
riancji [Lehmann 1959; Yevjevich, Jeng 1969; Pruchnicki 1976]. Zmienne Hy; °-ZIMA, H;; °-LATO,
HZE°-ZIMA i HZE°-LATO uznano za stacjonarne, nie wykryto skoku wartosci $redniej, trendu wartosci
$redniej 1 wariancji. Nie byto powodu, aby odrzuca¢ Ho w odniesieniu do jednorodnosci tych danych.
Problemem jest wystgpowanie trendu wartosci $redniej i wariancji w ciagu liczbowym Oupv-ZIMA
i Ouv-LATO. W zwiazku z tym, Ze oba ciagi sa niezbednym wejsciem do korekcji obciazenia za po-
mocg metody transformaty dystrybuanty oraz reprezentujg ciagi wygenerowane przez model hydrolo-
giczny, postanowiono uznaé oba ciagi za stacjonarne przy obnizonym poziomie istotnosci o = 0,01.

II. WYZNACZENIE CHARAKTERYSTYK ROZKEADU PRAWDOPODOBIENSTWA

W celu wyznaczenia charakterystyk rozktadu prawdopodobienstwa zestawiono oddzielne ciagi licz-
bowe badanych zmiennych losowych, tj.: sumy dobowe opadéw Pogs, Pos, Pos, Pos,, (bez zdarzen bez-
opadowych), oraz ciagi wilgotnos$ci gleby pogrupowane wg sezonu (zima, lato), tj. fusv-ZIMA, Gusv-
LATO, H;°-ZIMA, H};)°-LATO, H22?-ZIMA i HZ#°-LATO. Dla kazdej zmiennej losowej okreslono
nastgpujace charakterystyki rozktadu prawdopodobienstwa: asymetrii, koncentracji, rozproszenia i po-
lozenia (odpowiednio tab. 2.11 i 2.12). Analiza niejednorodnosci tych zmiennych (tab. 2.9 1 2.10) wy-
kazata, ze wszystkie analizowane zmienne losowe sg niezalezne (Gupv-ZIMA i Gupv-LATO przy pozio-
mie istotnosci a = 0,01). Zatem obliczanie miar rozproszenia rozkladu i tym samym wspotczynnika
skosnosci i sptaszczenia uwzgledniato stosowang standardowo formule dla niezaleznych zmiennych lo-
sowych (2.3). Obliczone charakterystyki prawdopodobienstwa, tj. wspotczynnik skosnosci, wspotczyn-
nik sptaszczenia, wariancja, warto$¢ Srednia i mediana, wspierajg dobor 1D teoretycznych rozktadow



prawdopodobienstwa w procedurze korekcji obciazenia za pomocg transformaty dystrybuanty. Powyz-
sza analiza jest przydatna w wyborze (na podstawie zaobserwowanych warto$ci zmiennych losowych)
zaréwno dokfadnych funkcji gestosci: flposs), fipos), fipos), fpos,y), AOuev-ZIMA), fifusv-LATO),

SEO-ZIMA), f(hT2°-LATO), (h2E°-ZIMA), (h*E°-LATO), jak i doktadnych ich dystrybuant.

Tabela 2.11. Charakterystyki rozkladu prawdopodobienstwa zaobserwowanego opadu Pops i opadow satelitar-
nych Po, Pos i Pos,, (bez zdarzef bezopadowych) do korekcji obcigzenia metoda transformaty dystrybuanty (BC)
w modelowanej zlewni Soty (obliczenia uwzgledniaja niezalezno$¢ zmiennych losowych).

Table 2.11. Statistical measures of probability distribution for observed precipitation Poss and satellite precipita-
tion Po3, Pos and Pos,, (without precipitation-free events), for the modeled Sota River watershed (the calculations
take into account the independence of random variables).

Pogs Po3 Pos Pos,,
(mm) (mm) (mm) (mm)

Miara asymetrii rozktadu

Wspo{clzynmk 3,241 4,379 4,055 4,647
skos$nosci

Miara koncentracji rozktadu
Wspotczynnik

. 14,891 25,342 23,617 30,729
splaszczenia

Miary rozproszenia rozktadu

Wariancia 59,900 25,342 64,369 47,893
! [(mm)?] [(mm)’] [(mm)’] [(mm)’]
Miary potozenia rozktadu
Srednia 5,420 4,087 4,723 4,295
arytmetyczna (mm) (mm) (mm) (mm)
Mediana 2,500 1,400 1,700 1,900
¢ (mm) (mm) (mm) (mm)

Tabela 2.12. Charakterystyki rozktadu prawdopodobienstwa zmiennych pogrupowanych wg sezonu, tj. wilgotno-
sci gleby Gupy obliczonej przez model HBV oraz satelitarnej wilgotnosci gleby Hllfo i lefg, w modelowanej
zlewni Soty (obliczenia uwzgledniajg niezalezno$¢ zmiennych losowych).

Table 2.12. Statistical measures of probability distribution for grouped (by season) variables, i.e. moisture com-
puted by HBV, @usv, and satellite soil moisture H:2® and HZ°, for the modeled Sota River watershed (the calcu-

lations take into account the independence of random variables).

Onpv-ZIMA | Oupv-LATO | HiL°-ZIMA | Hi?°-LATO | HZ®-ZIMA | HEZF-LATO
(%) (%) (%) (%) (%) (%)
Miara asymetrii rozktadu

Wspblezynnik -1,737 -0,575 -0,393 0,488 ~1,502 0,925
sko$noSci

Miara koncentracji rozktadu
Wspdlezynnik 2,706 -0,295 -0,165 ~0,274 2,369 1,262
splaszczenia

Miary rozproszenia rozktadu
Wariancja 62,098 67,997 26,775 28,546 35,000 34,489

Miary polozenia rozktadu

Srednia 69,932 53,821 62,231 63,708 57,604 64,036
arytmetyczna
Mediana 72,300 55,680 62,470 64,445 60,500 65,110
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Zmienne opadowe (tab. 2.11) uzyskaty dodatnia sko$nos¢, co wskazuje, ze ich rozktady sa pra-
wostronnie asymetryczne. Oznacza to, ze prawy ogon rozktadéw tych zmiennych jest grubszy od le-
wego. Duze warto$ci wspotczynnika sptaszczenia (>+1,5) informujg nas o duzym rozrzucie uzyskanych
wynikow, natomiast dodatnie wartosci $wiadcza o tym, ze ich rozktad jest bardziej wysmukly (wigksza
koncentracja realizacji zmiennych losowych) w poréwnaniu do rozktadu normalnego. Powyzszy wnio-
sek potwierdza duza r6znica miedzy wartoscig srednig i mediana.

Zmienne wilgotnosci gleby majg ujemny wspotczynnik sko$nosci mieszczacy sie w przedziale
<-1,5; 1,5>, z wyjatkiem zmiennej Oupv-ZIMA (—1,737). Oznacza to, ze ich rozklady sa asymetryczne,
ale zblizone do normalnego, z nieco wydtuzonym lewym ramieniem rozktadu. Niewielki ujemny wspot-
czynnik sptaszczenia mieszczacy si¢ w przedziale <-3; 3,0> §wiadczy o mniejszej koncentracji uzyska-
nych wynikoéw wokot wartosci $redniej. Rozktad jest lekko sptaszczony w poréwnaniu do rozktadu nor-
malnego, jednoczes$nie zblizony do niego, co potwierdzity mate réznice migdzy warto$cia $rednig a me-
diang.

III. WYBOR NAJLEPIE] DOPASOWANEJ FUNKCJI ROZKEADU PRAWDOPODOBIENSTWA DLA OPADU P1WIL-
GOTNOSCI GLEBY 0 NA PODSTAWIE TESTU KOLMOGOROWA-SMIRNOWA

Wejsciem do procedury byly dobowe sumy opadéw Poss, Pos, Pos, Pos,, (bez zdarzen bezopadowych)

oraz ciagi wilgotnosci gleby pogrupowane wg sezonu (zima, lato), tj. fusv-ZIMA, Gusv-LATO, Hllfo-

ZIMA, H11 ;OO-LATO, H12 fg-ZIMA i le fg-LATO. Analiza niejednorodno$ci wykazata, ze zaréwno
opady, jak i obserwacje wilgotnosci gleby mozna uznac za niezalezne i stacjonarne (w przypadku zmien-
nej Gusv-ZIMA i Ousv-LATO hipoteze Ho w odniesieniu do jednorodnos$ci tych danych przyjeto przy
obnizonym poziomie istotnosci a = 0,01). Dla uproszczenia zapisu pogrupowane zmienne losowe wil-
gotnosci gleby beda oznaczane jako Gupv, Hllfo i lefg Z Zaznaczeniem sezonu wystgpowania, np. w se-
zonie zimowym lub letnim.

Dokonano wyboru najlepiej dopasowanego rozktadu do badanej zmiennej losowej na podstawie
testu zgodnosci Kolmogorowa-Smirnowa [Genest i in. 2009]. Na podstawie uzyskanych charakterystyk
rozktadu prawdopodobienstwa (rozktady asymetryczne) postanowiono do obliczen zastosowaé trojpa-
rametrowe [, A, i &, rownania (1-6) w Dodatku A] rozktady prawdopodobienstwa GE, GA i WE. War-
tosci testu porownano z warto§ciami krytycznymi statystyki (tab. 2.13). Podkre$lone warto$ci obliczonej
statystyki wskazujg rozktady, dla ktorych statystyka Kotmogorowa-Smirnowa odrzucita hipoteze ze-
rowa na poziomie o = 0,05. Rozktadem prawdopodobienstwa, ktory najlepiej dopasowat si¢ do Poss byt
uogolniony rozktad wyktadniczy GE, a do opadow Po3, Pos i Pos,, rozktad Weibulla WE. W przypadku
wilgotnosci gleby dopasowanie rozktadow prawdopodobienstwa podzielono na dwa sezony. Zima naj-
lepiej dopasowanym rozktadem teoretycznym do Ousv byt rozktad Weibulla, WE, do H11 fo — gamma,
GA, do le ,3{89 — Weibulla, WE. Latem najlepiej dopasowanym rozktadem do &xsv byt rozktad Weibulla,
WE, do H11 ;*00 —gamma, GA, do lefg —rozklad gamma, GA.

Wybrane rozktady prawdopodobienstwa wykorzystano w kolejnych etapach przetwarzania, tj. do
walidacji, korekcji obciazenia, modelowania i asymilacji za pomoca wigzkowych filtrow Kalmana.



Tabela 2.13. Wybor rozktadow prawdopodobiefistwa uzytych do korekcji obciazenia danych H-SAF, tj. opadu
i wilgotnosci gleby Pos, Pos, Pos,, (bez zdarzen bezopadowych) i Hllfo, lefg (pogrupowanych wg sezonu: ZIMA
i LATO), gdzie: WE — rozktad Weibulla; GA — rozktad gamma; GE — rozktad uogoélniony wyktadniczy. Pogru-
bione wartosci reprezentuja najlepiej dopasowane rozktady prawdopodobienstwa. Podkreslone wartosci wskazuja
na odrzucenie hipotezy o zgodnosci rozktadu empirycznego wg statystyki Kotmogorowa-Smirnowa, (K-S) przy
poziomie istotnosci o = 0,05.

Table 2.13. Choice of the distribution used in the bias correction of precipitation and soil moisture H-SAF prod-
ucts: Po3, Poa, Pos,, (without precipitation-free events) and H{?°, HZ2® (grouped by season: WINTER and SUM-
MER), where: WE — Weibull; GA — gamma; GE — generalized exponential distribution. Bolded values represent
the best fitted distributions, while the underlined features indicate distributions for which the Kolmogorov-
Smirnov statistics, (K-S) rejected the null hypothesis at a = 0.05.

Rozktad prawdopodobienstwa
Dane Typ Wspdlezynniki Kolmogoro&is»tSmimowa A
o A &

Opad A 6 =0,1398
WE | 0,091 0,3389 0,0990 0,1305
Pos GA 0,9979 0,2313 0,0000 0,1240
GE 1,2140 4,9784 0,0000 0,1233
WE | 10,0070 0,3451 0,0990 0,0877
Pos GA 0,8010 0,2400 0,0280 0,1081
GE 1,2511 5,3353 0,0000 0,0878
WE | 0,0059 0,3523 0,0990 0,0704
Pos GA 0,9143 0,1911 0,0250 0,0858
GE 1,5346 6,7433 0,0000 0,0734
WE | 0,130 0,3239 0,0990 0,0965
Posy, GA 0,7193 0,1824 0,0540 0,1039
GE 1,8952 8,2915 0,0000 0,0977

Wilgotnosé gleby A 6 = 0,0721
WE | 344556 | 5,6428 38,00 0,0342
Gusv | GA | 69,1987 1,0107 0,00 0,0914
GE | 113523 | 10,0885 36,00 0.0935
WE | 20,6861 | 4,0103 42,40 0.0896

Sezon 1.00

Zimowy HY°| GA | 50,8409 | 0,8123 20,00 0,0399
GE | 121816 | 0,415 40,00 0.1638
WE | 40,6269 | 328497 19,80 0,0556
HZ® | GA | 198836 | 28677 0,00 0.1441
GE 5,9666 | 0,0631 18,60 0.1975

A 6 =0,0729
WE | 332265 | 2,9743 22,80 0,0507
Ousv | GA | 20,0311 | 26243 0,00 0.1015
GE 9,6627 0,0820 18,00 01171
WE | 178183 | 29249 46,50 0,0847
f;ﬁj’“ HY°| GA | 61,1260 | 0,7925 14,00 0,0451
GE 8,2893 0,1502 44,50 0.1180
WE | 265781 | 46010 38,80 0.0966
HX°| GA | 66,0066 0,8109 9,60 0,0367
GE | 287413 | 0,1320 34,00 0.1423
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3. METODY | MODELE

3.1. Metody i modele uzyte do analizy niepewnosci
w prognozowaniu hydrologicznym

W prognozowaniu hydrologicznym szczego6lna rolg odgrywa umiejetno$¢ uwzglgdniania w obli-
czeniach niepewnos$ci. Ten kluczowy problem prognostyczny mozna rozwigza¢ za pomoca:
i) metod i modeli probabilistycznych;
ii) poprawy symulacji modelu hydrologicznego z uwzglgdnieniem: satelitarnych obserwacji opadu
jako danych wymuszajacych, i updatingu zmiennych stanu modelu hydrologicznego z wykorzy-
staniem metod asymilacji satelitarnych obserwacji meteorologicznych.

W pierwszym przypadku zastosowanie metod i modeli probabilistycznych uwzglgdnia niepew-
no$¢ prognozy hydrologicznej, zawierajac ja ilosciowo, np. w prognozie przedziatowej opierajacej si¢
zar6wno o prognoz¢ punktowa, jak i blad prognozy. Prognoza przedzialowa jest przedziatem liczbo-
wym, w ktorym z zadanym prawdopodobienstwem zawarta jest nieznana warto$¢ zmiennej prognozo-
wanej w okresie prognostycznym, czyli w czasie objetym przewidywaniem, za$§ prognoza punktowa jest
liczba, ktora przyjmowana jest za najlepsza oceng¢ zmiennej prognozowane;.

W modelach probabilistycznych prawdopodobienstwo zdarzenia jest miarg (ocena) mozliwosci
zaj$cia tego zdarzenia w okreslonych warunkach. Zaproponowane w niniejszej pracy metody i modele
matematyczne powinny uwzgledniaé¢ biedy i straty informacyjne wynikajace gtdwnie z niedostateczne;j
wiedzy hydrologa o prognozowanym zjawisku. Powyzszy problem mozna rozwigza¢ za pomoca pode;j-
Scia klasycznego, ktore opiera si¢ na wnioskowaniu statystycznym opartym wytacznie na probie loso-
wej, na podstawie ktorej odbywa si¢ wnioskowanie na temat catej badanej populacji (np. wezbran, ni-
z6wek hydrologicznych).

Jednak stosujac metody i modele matematyczne w prognozowaniu hydrologicznym, powinni$my
mie¢ mozliwo$¢ skorzystania nie tylko z wynikow zaobserwowanych w probie, ale takze z informacji
a priori dotyczacych rozwazanego problemu. Takie podejscie do problemu probabilistyki wystepuje we
wnioskowaniu Bayesowskiemu, stad w niniejszej pracy — zar6wno w modelach statycznych, jak i dy-
namicznych — rGwnania prognostyczne powinny zawiera¢ prawdopodobienstwo Bayesowskie.

Drugim rozwigzaniem uwzgledniajacym niepewno$¢ w prognozie hydrologicznej jest korekta
rozbiezno$ci migdzy hydrogramem symulowanym a obserwowanym w momencie stawiania prognozy,
co stanowi podstawowa przyczyne btednej prognozy. Powyzszy problem mozna rozwigzaé, wprowa-
dzajac do modelu hydrologicznego satelitarne obserwacje opadu jako dane wymuszajace i asymilujac
w modelu hydrologicznym satelitarne obserwacje wilgotnosci gleby. Z jednej strony wigksza rozdziel-
czos$¢ regularnej siatki obserwacji satelitarnych (od 1 km do 10 km w przypadku satelitow geostacjo-
narnych) zapewnia doktadniejszy rozklad przestrzenny opadu atmosferycznego w poréwnaniu do rzad-
kiej i nieregularnej naziemnej sieci pomiarowo-obserwacyjnej (rozdzielczo$¢ od 10 km do 30 km) [Si-
dur 2018]. Z drugiej strony wiele produktow satelitarnych cechuje staba ilosciowa jakos$¢ i btad syste-
matyczny, co niekorzystnie wptywa na przetwarzanie w modelach hydrologicznych.

Matematyczne metody i modele, zaproponowane w niniejszej pracy do symulacji hydrologicznej
i prognozy, powinny aktualizowa¢ zmienne stanu modelu hydrologicznego w ramach updatingu wyko-
rzystujac obserwacje satelitarne. Problem polega na tym, ze aktualizowane zmienne stanu w modelach
hydrologicznych albo nie majg swoich odpowiednikow w naziemnych obserwacjach i pomiarach, albo
wyznaczane s3 na podstawie charakterystyk fizyczno-geograficznych zlewni, bilanséw wodnych itp.,
co wptywa na niedoktadno$¢ ich oszacowania. Procedura updatingu zaproponowana w pracy powinna
wykorzystywa¢ asymilacj¢ obserwacji satelitarnych. Z takim przetwarzaniem zwigzane sg problemy
nieliniowosci zjawisk hydrologicznych, obcigzenia symulowanej wiazki zaburzonej szumem Gaussa,
wystepowania btedu losowego, z ktorymi zaproponowane w pracy metody i modele powinny sobie po-
radzi¢.

Przedstawione w niniejszym rozdziale metody i modele probabilistyczne powinny wspomoc hy-
drologa w opracowaniu réznych typéw prognozy hydrologicznej, np.:



1)  Prognozy $rednioterminowej charakterystyk ilosciowych wezbrania o czasie wyprzedzenia od
dwoch do dziesig¢ dob [Byczkowski 1999]. Prognoza powinna by¢ obliczona na podstawie po-
mierzonych lub zaobserwowanych charakterystyk meteorologicznych, takich jak: opady, po-
krywa $niegu, wodny ekwiwalent $§niegu, temperatura powietrza itp., stanowiacych bezposrednig
przyczyne prognozowanego zjawiska hydrologicznego. Réwnania prognostyczne powinny wy-
nika¢ ze zwiazkow zachodzacych miedzy zaobserwowanym stanem zlewni a przewidywanym
odptywem.

2)  Prognozy krotkoterminowej przeptywu rzecznego z wyprzedzeniem 1-, 2- i 3-dobowym, odpo-
wiednio z krokiem 1-dobowym i 1-godzinnym. Prognozowany przeplyw rzeczny powinien by¢
uzalezniony od obserwacji z poprzedniego kroku obliczeniowego i opisany zalezno$cia przyczy-
nowo-skutkowa, tzn. zmienne prognozujace powinny by¢ przyczyna zmiennej prognozowane;j.

3)  Poprawie krotkoterminowej prognozy hydrologicznej z wyprzedzeniem 1-, 2- i 3-dobowym, po-
przez korekte satelitarnego opadu potraktowanego jako wymuszenie modelu hydrologicznego
i asymilacje satelitarnych obserwacji wilgotnosci gleby w ramach procedury updatingu zmien-
nych stanu modelu hydrologicznego.

3.2. Wielokrotna liniowa regresja (WLR) i wielowymiarowa
wielokrotna liniowa regresja (WWLR)

Jednym z celow matematycznego modelowania jest dopasowanie modelu do obserwowanych da-
nych. Czgsto stosowanym rozwigzaniem sa modele regresyjne, ktore formalnie opisuja stochastyczne
zaleznosci réznego rodzaju zjawisk od czynnikow je ksztattujacych i wyrazone sag w formie odpowied-
niego rownania matematycznego. Przyktadem sa modele prostej regres;ji, wielokrotnej liniowej regresji
(WLR) lub wielowymiarowej wielokrotnej liniowej regresji (WWLR) — w tym ostatnim zmienng pro-
gnozowang opisano nie tylko jako skalar, ale rowniez jako wektor. ROwnania regresji opisuja zjawisko
przyrodnicze w taki sposob, ze mozna wyjasnic je za pomocg zaleznosci przyczynowo-skutkowej (np.
réwnania regresji moga opisywac zwiazek migdzy stanami wody, przeptywami, odptywem i opadem).
Do opisu powyzszych relacji najczesciej uzywano funkcji wielomianowych pierwszego stopnia.
Mashayekhi i Mahjoub [1991] zastosowali WLR do prognozowania obj¢tosci odptywu rzek w celu za-
rzadzania zasobami zbiornika wielozadaniowego Kardj w Iranie. Objetos¢ odptywu z topniejacej po-
krywy $niegu uzalezniono od sumy opadow, przeptywu bazowego, wodnego ekwiwalentu $niegu, $red-
niej miesigcznej temperatury powietrza i prawdopodobnego opadu. Regresja liniowa jest rowniez czgsto
wykorzystywana do opisu nieliniowej zaleznosci z uwzglednieniem odpowiedniej transformacji zmien-
nych prognozujacych i prognozowanych [Lefebvre 2003]. Transformacja oparta jest na zlogarytmizo-
waniu zmiennych obu stron rownania regresji.

Wiele zastosowan metod regresji mozna znalez¢ w literaturze hydrologicznej [Holder 1985; Ad-
amowski i in. 2012], w szczeg6lnosci w odniesieniu do $rednio- i dlugoterminowych prognoz. Mahabir
i in. [2006] wykorzystal wielokrotng liniowg regresje (WLR) do prognozowania maksymalnych pozio-
mow wody podczas wezbrania wiosennego. Gelfan 1 Motovilow [2009] zastosowali metodg indeksu,
wykorzystujaca liniowe i nieliniowe modele regresji zgodnie z regresja oparta na graficznej metodzie
krzywych, do opisania wptywu dlugoterminowej akumulacji $niegu na warunki odptywu powierzchnio-
wego. Analiza WLR i WWLR koncentruje si¢ glownie na dwoch waznych kwestiach metodologicz-
nych: wybraniu optymalnego zbioru zmiennych prognozowanych i prognozujacych i oszacowaniu pa-
rametrow regresji. Wielu autoréw wykorzystato podej$cie najmniejszych kwadratow do oszacowania
parametrow [Garen 1992].

ESTYMACJA PARAMETROW MODELI WLR 1 WWLR
Funkcja regresji WLR uzaleznia zmienng prognozowang Y od zmiennych prognozujacych X i wyrazona

jest jako [Ozga-Zielinska, Brzezinski 1997]:

¥ = f(xq, %2, e, ) = E(y]x1, %2, .0, Xg) (3.1)

gdzie: ostatnie wyrazenie oznacza oczekiwang warto§¢ zmiennej prognozowanej Y uwarunkowang
zmiennymi xi, X2, ..., X4, a d — liczbg zmiennych prognozujacych.
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Kiedy zjawisko hydrologiczne opisane jest przez wigcej niz jedng zmienng prognozowana, sto-
sowany jest uktad rownan zaleznosci, tzn. dla kazdej zmiennej prognozowanej wyznacza si¢ oddzielne
réwnanie [Darlington 1990]:

Yo = f(Wplx1, %2, xq) dlap=1, ...,/ (3.2)
gdzie / jest liczbg zmiennych prognozowanych.

W przypadku jednoczesnego prognozowania kilku zmiennych prognozowanych nalezy zastosowaé
funkcje WWLR w postaci hiperpowierzchni regresji:

y= f(X) = E(YIX) = E(yllyZl "'ryllxl'XZJ "'!xd) (33)

gdzie: x jest wektorem realizacji wielowymiarowej zmiennej prognozujacej xi, X2, ..., X4, y jest wekto-
rem realizacji wielowymiarowej zmiennej prognozowanej yi, ya, ..., i

Jezeli zalozymy, ze przestrzen obserwacji modelu WLR tworzy n-wymiarowy wektor z zaobser-
wowanymi warto$ciami zmiennej prognozowanej Y i n x d wymiarowg macierz zmiennych prognozu-
jacych X, gdzie n jest liczba obserwacji, to model regresji WLR ma nastepujaca postac:

Y = Xp+e (3.4)

gdzie P jest d wymiarowym wektorem wspotczynnikow kierunkowych, a € jest n wymiarowym wekto-
rem blgdéw modelu WLR.

Niech b bedzie d wymiarowym wektorem przyktadowych wartosci dla . Metoda najmniejszych
kwadratow wybiera takie b, ktére minimalizuje sume kwadratoéw odchylen, tj.:

S(b) = XH(y) — bo — byxjs — = = baxja)” = (Y — Xb)T(Y — Xb) (3.5)

gdzie: S(b) jest funkcja celu; y; sg realizacjami zmiennej losowej Y dlaj =1, ..., n; x;; sg realizacjami
zmiennej losowej X dlai=1, .., d; a (Y — Xb)T oznacza macierz transponowana.

W modelu WWLR przestrzen obserwacji modelu tworzg obserwacje historyczne obejmujace n x
/ wymiarowg macierz z obserwacjami zmiennych prognozowanych Y, gdzie: n jest liczba obserwacji; /
jest liczbg zmiennych prognozowanych i nxd wymiarowa macierzg z obserwacjami dla zmiennych pro-
gnozujacych X. Model dla p-tej zmiennej prognozowanej Y ) spetnia model regresji:

Yo = XB(p) + €p) dlap=1,2,...,1 (3.6)
z Cov(€gy,)) = apE
gdzie: B(p) jest d wymiarowym wektorem wspotczynnikéw kierunkowych dla p-tej zmiennej progno-

zowanej; €(p) jest n wymiarowym wektorem bledow modelu dla p-tej zmiennej prognozowanej; E jest
n x n wymiarowg macierzg jednostkowsg.

Bledy dla réznych zmiennych prognozowanych w tej samej probie losowej moga by¢ skorelo-
wane. Biorac pod uwagg wyniki macierzy Y i warto$ci macierzy zmiennych prognozujacych X, mozna
ustali¢ estymator najmniejszych kwadratow B(p) dla obserwacji Y,

_ 2
B = (X™X) XY (3.7)

gdzie XToznacza macierz transponowang.



3.3. Statyczne liniowe modele Bayesowskie (SLMB)

W wyborze modelu hydrologicznego do symulacji, a zwlaszcza prognozy hydrologicznej, waz-
nym elementem jest umiejetnoS¢ opisu i prezentowania niepewnosci poprzez:
1)  Przydzielanie niepewnosci regutom wnioskowania.
2)  Laczenie niepewnych informacji pochodzacych z réznych Zrodet.
3)  Uwzglednianie propagacji niepewno$ci w trakcie procesu wnioskowania [Carpenter 2003;
Howson, Urbach 2005; Sikorska i in. 2012].

Rozwiazaniem powyzszych probleméw sa modele z losowymi parametrami, tj. modele Bayesow-
skie, ktore umozliwiaja modelowanie niepewnosci. Teoria Bayesowska zostata zastosowana w proce-
sach Gaussowskich w potaczeniu z wielowymiarowym modelem regresji [Neal 1997]. Na podstawie
rozktadow a posteriori, oszacowanych na bazie informacji uzyskanej a priori, modele wielowymiarowe
utworzyly rozktady brzegowe zmiennych prognozowanych i prognozujacych. Jednym z takich modeli
jest statyczny liniowy model Bayesowski (SLMB) [Carpenter 2003; Howson, Urbach 2005], wykorzy-
stujacy wielokrotna liniowa regresj¢ (WLR) z parametrami estymowanymi metoda Bayesowska (WLR-
B) lub technika odwrotnego modelowania (Bayesian inverse modelling) (WLR-InvB). Estymacja para-
metréw za pomoca techniki odwrotnego modelowania (WLR-InvB) jest czesciej praktykowana w mo-
delach dynamicznych [Dowd, Meyer 2003; Scharnagl i in. 2011], ktérych ewolucja wyznaczona jest
jednoznacznie za pomoca roéwnania stanu, a zmienne stanu zmieniajg si¢ z uptywem czasu, czyli sa
funkcjami czasu.

Rozwinigcie wielokrotnej liniowej regresji do postaci wielowymiarowej moze rowniez uwzgled-
nia¢ wnioskowanie Bayesowskie. W tym celu wielokrotna liniowa regresja WLR zostata zmodyfiko-
wana do postaci umozliwiajacej estymacje wielowymiarowej zmiennej prognozowanej metodami ana-
lizy Bayesa, tj.: WWLR-B i WWLR-InvB [Rosen, Thomson 2009; Royle i in. 2014]. Parametry wigk-
szosci z tych modeli oszacowywane sg za pomoca klasycznych metod estymacji, tj. metoda najmniej-
szych kwadratow lub metoda najwigkszej wiarygodnosci. Natomiast zastosowanie podejscia Bayesow-
skiego (w sensie Bayesowskiego kryterium informacyjnego [Spis uzytych pojec i stosowane nazewnic-
two, patrz pkt. 38]) zwigkszyto efektywno$¢ predykcyjna modeli dzigki mozliwosci wybierania zbioréw
zmiennych o najwyzszej informacyjnosci.

SLMB stosowane sg zaréwno dla zmiennych losowych o rozktadzie normalnym, jak i dla zmien-
nych o innych rozktadach prawdopodobienstwa. Petna analiza Bayesowska rozktadow a posteriori jest
trudna obliczeniowo. Wykorzystywane sa rozne metody do przyblizania warto$ci parametréw. Przykta-
dem takich rozwigzan sg linearyzacja funkcji rozktadu w poblizu optymalnych oszacowan parametréw
lub metoda bootstrapowa pozwalajaca obliczy¢ przyblizong macierz kowariancji parametrow rozktadu.

Do estymacji parametréw modeli Bayesowskich stosowane sg algorytmy Monte Carlo wykorzy-
stujace tancuchy Markowa (Markov Chain Monte Carlo, MCMC) [Spis uzytych poje¢ i stosowane na-
zewnictwo, patrz pkt. 27]. Techniki bezposredniej symulacji sa szczegdlnie skuteczne przy wyznaczaniu
rozktadu a priori w przypadku niepewnosci. W takich sytuacjach uzywane sg rozktady nieinformacyjne,
np. rozktad aprioryczny Jeffreysa [Spis uzytych poje¢c i stosowane nazewnictwo, patrz pkt. 31] lub roz-
ktad jednostajny. Algorytmy MCMC stosowane sg rowniez do estymacji parametrow najprostszych mo-
deli Bayesowskich. W takim przypadku algorytmy MCMC sg elementem probkowania Gibbsa [Walsh
2004] i metody Metropolisa-Hastingsa [Chib, Grrenberg 1995; Spis uzytych poje¢¢ i stosowane nazew-
nictwo, patrz pkt. 32, 33]. Badanie Bayesowskich metod MCMC do oceny rozktadow a posteriori kwan-
tyli prawdopodobienstwa przeptywow kulminacyjnych wezbran, ryzyka powodzi, parametréw takich
rozktadow jak log-normalny (LN), log-Pearsona 3 typu (LGA) [Reis i in. 2005] wykazato, ze metody
MCMC pozwalajg na bogatsza i petniejszg prezentacje informacji o zaobserwowanych wezbraniach.

3.3.1. Wnioskowanie i reguta Bayesowska

Ze wzgledu na niepowtarzalny charakter zdarzef, wezbrania sg trudne do probabilistycznego zde-
finiowania na bazie klasycznej (tzn. czgstosciowej) definicji prawdopodobienstwa. W ujeciu klasycz-
nym (niebayesowskim) prawdopodobienstwo zdarzenia losowego w praktyce jest reprezentowane za
pomoca czgstosci wystgpowania tego zdarzenia w bardzo duzej liczbie identycznych prob [Rohatgi
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1976]. Wnioskowanie czgstosciowe na podstawie informacji pochodzacych z tych prob pozwala jedynie
oszacowa¢ nieznane warto$ci parametréw rozkladu. Natomiast wnioskowanie Bayesowskie wykorzy-
stuje rowniez wstepng wiedze badacza o parametrach modelu. W tym przypadku stosuje si¢ prawdopo-
dobienstwo bezwarunkowe, tzw. a priori, wystgpienia zdarzenia losowego (np. wezbrania), ktore jest
niczym innym, jak miarg racjonalnego przekonania, ze dane zdarzenie wystapi. Jesli chcemy zmieni¢
(zmodyfikowaé, wzbogaci¢) nasze przekonania, powinnismy zidentyfikowaé¢ dodatkowe wezbrania,
wykona¢ pomiary i opracowac ich charakterystyki ilo§ciowe. Wyniki badan przeksztatcajg prawdopo-
dobienstwo a priori (wstgpne oczekiwania) w tzw. prawdopodobiefstwo a posteriori (prawdopodobief-
stwo wynikowe, czyli miara racjonalnego oczekiwania wystapienia zdarzenia po uzyskaniu wynikéw
badan). W opisanym rozumowaniu prawdopodobienstwo czgstosciowe moze by¢ pomocne w okresle-
niu wiarygodno$ci Bayesowskiej lub prawdopodobienstw a priorycznych (wyjsciowych).
Do modelowania wezbran wybrano wnioskowanie Bayesowskie z nastgpujacych wzgledow:

1)  Ma zastosowanie zardwno do zjawisk powtarzalnych jak i niepowtarzalnych.

2)  Prawdopodobienstwo staje si¢ opisem niepewnos$ci niezaleznie od jej pochodzenia. Na rownych
prawach traktowane sa bledy statystyczne, tzn. niepewno$¢ wynikajaca z bledéw pomiarowych,
czyli ze skoficzonej doktadnosci przyrzadow oraz bledy systematyczne, czyli niepewno$¢ zwia-
zana z naszg niewiedzg odnosnie procesow deterministycznych.

3)  Uzywa dwoch zrodet informacji, tj. a priori i a posteriori.

4)  Wnioskowanie Bayesowskie pokazuje, jak nowe obserwacje modyfikuja wstgpne oczekiwania,
tj. prawdopodobienstwo a priori.

5) Statystyka Bayesowska odnosi si¢ tylko do danych, ktdre faktycznie zostaty zaobserwowane, na-
tomiast statystyka czestosciowa do rozktadu wynikow, ktore sa mozliwe, ale nie zostaty zaobser-
wowane.

6)  Wnioskowanie Bayesowskie pozwala na bezposrednie podanie prawdopodobienstwa parame-
trow.

Whnioskowanie Bayesowskie tworzy zwiazek migdzy zbiorem parametréw 0 a zbiorem zaobser-
wowanych zmiennych prognozowanych Y poprzez wyznaczenie:
1)  Funkcji rozktadu prawdopodobienstwa parametréw 0 uzaleznionego od stanu zmiennych progno-
zowanych.
2)  Przewidywanego rozkladu prawdopodobienstwa danych niezaobserwowanych.

Parametry 0 maja pewna ustalona warto$¢, lecz obarczone sa niepewnoscia, natomiast rozktad
prawdopodobienstwa jest uwarunkowany posiadang informacjg o rozpatrywanym zjawisku oraz danymi
obserwacyjnymi i pomiarowymi. We wnioskowaniu Bayesowskim funkcja rozktadu prawdopodobien-
stwa jest sposobem uwzglednienia niepewnosci konkurujacych hipotez H; (modeli) zwiazanych z zesta-
wem parametrow modelu 8 = (64, ..., 6), gdzie k; okresla liczbg parametréw 6; w hipotezie (modelu)
H; przy danym stanie wiedzy. Zakladamy, Zze postawione zostaty hipotezy (modele) H; ze zbiorem pa-
rametrow 0, ktore zostang uzyte do modelowania danych Y, tj. H;= H; (0), dlaj =1, ..., m, gdzie m jest
liczba mozliwych hipotez. Hipotezy moga dotyczy¢ spodziewanych zaleznosci (relacji) migdzy jakim$
zjawiskiem, np. miedzy wielkoScia wezbrania a biezacymi lub prognozowanymi warunkami hydrolo-
gicznymi i meteorologicznymi w zlewni.

Matematyczny model Bayesowski zawiera dwa poziomy wnioskowania [Gibbs 1997]:

1)  Obliczenie prawdopodobienstwa a posteriori hipotez H; uwarunkowanych zbiorem zmiennych

prognozowanych Y, p(0]Y, H)).

2)  Wyznaczenie wiarygodnosci globalnej w celu pordwnania réznych hipotez H; z zaobserwowa-
nym zbiorem parametréw 0, p(Y|H)).

W teorii Bayesa do realizacji obu pozioméw wnioskowania wykorzystuje si¢ rozktady prawdo-
podobienstwa. Rozumowanie rozpoczyna si¢ od wyrazenia naszych wczesniejszych oczekiwan o tym,
ktore hipotezy sa a priori odpowiednie w odniesieniu do danych, w sensie rozktadu prawdopodobien-
stwa wszystkich mozliwych hipotez p(H). Zawsze posiadamy a priori pewna wiedz¢ (informacj¢) od-
nosnie badanego zjawiska i na jej podstawie formutujemy hipotezy H;. Wiedzg¢ t¢ wyraza prawdopodo-
bienstwo hipotezy a priori p(0|H;), ktore jest miara naszych wstgpnych oczekiwan co do shusznosci



hipotezy H; zanim jeszcze zobaczymy dane. Wiedza a priori o parametrach 0 jest zalezna od ich funkcji
w modelu, a zatem ten rozktad jest uwarunkowany hipoteza H;.

Na pierwszym poziomie wnioskujemy o warto§ciach parametrow 0 na podstawie danych Y. Dla
kazdej hipotezy H; tworzona jest prognoza dotyczaca prawdopodobienstwa, ze dane zostaty wygenero-
wane przez ten model o parametrach 0. Powyzsze przewidywania sa zawarte w rozkladzie p(Y|0, H)),
ktory oznacza prawdopodobienstwo otrzymania danych Y pod warunkiem shuszno$ci hipotezy H; (tzw.
Bayesowska funkcja wiarygodnosci). Musimy wiedzieé, jak potaczy¢ wiedze a priori o zbiorze para-
metrow 0, p(8|H)), z wiedza ktora pozyskaliSmy z danych p(Y|0, H;) W tym celu odwotujemy si¢ do
teorii Bayesa [Gibbs 1997]:

p(Y16.H;)-p(8IH;)

POIY. H) = P

(3.8)

Catkowita wiedza, jaka mamy o warto$ciach parametrow 0, ktora jest wyrazona za pomoca praw-
dopodobienstwa a posteriori p(0|Y, H;), w $§wietle uzyskanych danych Y jest iloczynem p(Y|0, H))
i p(0|1H)) z p(Y|H)) potraktowanym jako czynnik normalizacyjny — niezalezny od hipotez H,, tzw. wia-
rygodnos$¢ globalna, czyli ewidencja. W terminologii Bayesowskiej powszechnie stosowane sg naste-
pujace okreslenia: p(0|Y, H,) — ‘Posteriori’, p(Y|0, H;) — ‘Likelihood’, p(8|H;) — ‘Prior’, i p(Y|H,) — ‘Evi-
dence’.

Na drugim poziomie wnioskowania Bayesowskiego hipoteza H, jest pordéwnywana z innymi hi-
potezami przy pomocg algorytmu rankingowego. W celu poréwnania réznych hipotez H; z okreslonym
zbiorem parametrow 0, nalezy oszacowa¢ wiarygodno$¢ globalna (3.9) wyrazona jako [Gibbs 1997]:

p(Y|H) = [ d8-p(Y|0, H)- p(8|H;) (3.9)

Parametry 0 r6znych hipotez H; utworzonych na podstawie danych zaobserwowanych na pierw-
szym poziomie wnioskowania sg trudne do poréwnywania, poniewaz zarowno Bayesowska funkcja
wiarygodnosci Likelihood, jak i prawdopodobienstwo a priori sa na ogét nieliniowa funkcja parame-
trow. Posta¢ prawdopodobienstwa funkcji wiarygodnosci jest czgsto oczywista. Wystepuje w postaci
wyktadniczej sumy kwadratow btedow dla regresji z szumem Gaussa i entropii krzyzowej (cross-en-
tropy) [Spis uzytych pojeé i stosowane nazewnictwo, patrz pkt. 34] w ocenie poprawno$ci predykcji
(klasyfikacji). Biorac pod uwage trudno$ci zwiazane z catkowaniem roéwnania (3.9), w praktyce catka
jest przyblizana za pomocg algorytmu opartego na metodzie symulacji Monte Carlo [Chib, Greenberg
1995], tzw. MCMC [szczegoty w Zataczniku: Dodatek A].

W celu lepszego poznania badanego zjawiska wykonywane sa obserwacje i pomiary odzwiercie-
dlajace nasze dotychczasowe jego zrozumienie. Wnioskowanie Bayesowskie umozliwia aktualizacje
nowego prawdopodobienstwa a posteriori takiej hipotezy w §wietle naptywajacych danych (obserwacji)
1jej dotychczasowego prawdopodobiefistwa a priori. Po wykonaniu nowych badan i na podstawie uzy-
skanych wynikow przechodzimy do drugiego poziomu wnioskowania Bayesowskiego. Biorac pod
uwage fakt, ze mozemy obliczy¢ p(Y|H)), tzn. globalng ewidencj¢ (wiarygodnos$¢) z réwnania (3.9),
ponownie stosujemy teori¢ Bayesa. Ewidencja p(Y|H;) wyraza wiedz¢ o tym, czy i w jakim stopniu
nowe obserwacje i pomiary zwigkszaja nasze poznanie badanego zjawiska.

Nie wszystkie parametry modelu Bayesowskiego sa tego samego typu. Reprezentujacy drugi po-
ziom wnioskowania Bayesowskiego wyzszy poziom parametréw lub hiperparametrow, np. szum wa-
riancji czy state regularyzacji [Spis uzytych pojgé i stosowane nazewnictwo, patrz pkt. 35, 36], definiuja
ciagla przestrzen modelu. Eksploracja hipotetycznej przestrzeni polega na ciagtym poszukiwaniu hiper-
parametrow i dyskretnym poszukiwaniu parametrow architektonicznych modelu. Analizowanie ciaggle
jest korzystne, poniewaz automatyzacja powyzszego procesu umozliwia stosowanie bardziej wyrafino-
wanych algorytméw gradientowych. Proces ten nazywany jest optymizacja parametrow. Jezeli wiary-
godno$¢ p(Y|H,) nie moze by¢ oszacowana analitycznie na kazdym etapie procesu poszukiwania, to do
optymizacji parametréw 0 stosowana jest wicksza symulacja Monte Carlo.

W wielu zastosowaniach wnioskowania Bayesowskiego mamy do czynienia z problemem, w kto-
rym pewien model jest z zatozenia stuszny. Dla ustalonego modelu (hipotezy) Hj, j = jo przestrzen hipo-
tez Hj, dotyczy wylacznie wartosci parametrow tego modelu. Hipoteza jest wowczas warto$¢ estymo-
wanego wektora parametrow 0. W takiej sytuacji model Bayesowski (3.8) upraszcza si¢; taczny rozktad
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prawdopodobienstwa parametrow 0 i obserwacji Y moze zosta¢ zdekomponowany do dwoch kompo-
nentow — p(Y|0) i p(0). W zwiazku z tym model probkowy p(Y|0), czyli warunkowy przy ustalonym
wektorze parametrow rozkladu obserwacji, taczymy z naszym oczekiwaniem a priori p(0), czyli roz-
ktadem parametréw przed wgladem w dane [Gibbs 1997]:

_ p(Y,8) _ p(Y|8):p(8)
pOY) =" =" (3.10)

gdzie: p(0]Y) oznacza rozktad a posteriori, ktory mierzy stopien poparcia dawanego wektorowi para-
metrow 0 przez dane pomiarowo-obserwacyjne Y, tzn. mierzy w jakim stopniu dane Y rozrdzniaja wek-
tor parametréw 0 od innych alternatywnych wektorow. Rozktad a posteriori odzwierciedla nasza kon-
cowg wiedzg o parametrach modelu 0; p(Y, 0) oznacza model Bayesowski, czyli taczny rozktad wektora
obserwacji i wektora parametrow; p(Y) to brzegowy rozktad prawdopodobienstwa obserwacji — spetnia
rol¢ wspotczynnika normalizacji w mianowniku réwnania (3.10); p(Y|0) to model probkowy, czyli wa-
runkowy przy ustalonym wektorze parametrow 8; rozktad obserwacji; p(0) to rozklad a priori, czyli
rozktad parametréw przed wgladem w dane.

W powyzszym przypadku schemat wnioskowania Bayesowskiego w praktyce sprowadza si¢ do
nastgpujacych krokow:
1)  Zapisanie modelu probkowego w postaci wyrazen algebraicznych.
2)  Wybor rozktadu a priori.
3)  Zapisanie modelu Bayesowskiego w postaci wyrazen algebraicznych.
4)  Wyznaczenie rozktadu a posteriori.

3.3.2. Modelowanie Bayesowskie modelu wielokrotnej liniowej regresji

W SLMB parametry funkcjonalne i wiarygodno$¢ prognozy wyprowadzone s3 na podstawie da-
nych zaobserwowanych [Walsh 2004]. Przestrzen obserwacji modelu tworzg obserwacje historyczne
i obejmujg zmienne prognozowane Y i prognozujace X. W problemie regresji liniowej zaklada si¢
liniowg zalezno$¢ pomiedzy zmienng prognozowang Y i zmienng prognozujgcag X. Zatem rownanie li-
niowej regresji Bayesowskiej wyglada w sposdb nastepujacy:

Y=Xp+e 3.11)

gdzie: n — liczba obserwacji; / — liczba zmiennych prognozowanych, dla wielokrotnej liniowej regresji
/=1; d —liczba zmiennych prognozujacych; Y — n wymiarowy wektor z zaobserwowanymi warto§ciami
zmiennej prognozowanej; X — n x d wymiarowa macierz obserwacji zmiennych prognozujacych; p — d
wymiarowy wektor wspotczynnikéw kierunkowych; € — n wymiarowy wektor bledow modelu i niepew-
nos$ci parametrow o wartosci oczekiwanej E(¢€) = 0 i kowariancji Cov(ee") = ¢°E, tj. 0o wielowymiaro-
wym rozkladzie normalnym, € ~ N(0, °E), gdzie E oznacza n x n wymiarowa macierz jednostkowa.

Jezeli stosujemy postac¢ funkcji regresji z wartoscia stala, jedna z kolumn macierzy X musi by¢
wypelniona wartoscig 1. Parametry regresji nie sg podane explicite i ogdlnie bedg oznaczone symbolem
0. Szacowanie ich wartosci odbywa si¢ za pomoca analizy Bayesa. 0 zawiera wektor wspotczynnikow
kierunkowych B i wariancj¢ btedu dopasowania modelu o2, ktora jest traktowana jako precyzja sktadnika
losowego €, czyli 0 = (B, ).

MODEL PROBKOWY
Model probkowy opisuje zalezno$¢ migdzy obserwacjami i parametrami modelu i zapisany jest jako
[Carpenter 2003]:

p(YIB, &, X) ~N(X B, 0°E) (3.12)



Oznacza to, ze rozklad zmiennych prognozowanych Y, uwarunkowany parametrami B i o® oraz
zmiennymi prognozujacymi X, podlega wielowymiarowemu rozktadowi normalnemu ze $rednig rowna
X B i macierza kowariancji [szczegoly w Zataczniku: Dodatek B] obliczang jako Cov(e€") = o°E.

WYBOR ROZKEADU a priori

W problemie estymacji parametréow liniowej regresji zbior historycznych obserwacji i pomiarow
uwzgledniony jest w postaci rozktadu prawdopodobienstwa a priori. W SLMB zastosowano rozktady
a priori, ktére maja na celu uchwycenie stanu wiedzy o testowanym modelu wezbrania deszczowo-
roztopowego, tzw. rozktady nieinformacyjne. Metoda konstrukeji takiego apriorycznego rozktadu jest
tzw. reguta Jeffreys’a [Osiewalski 1991]:

(0) o | 1(0)]2 G.13)

gdzie I jest informacja Fishera [Spis uzytych pojec¢ i stosowane nazewnictwo, patrz pkt. 30] liczona na
podstawie warto$ci oczekiwanej E[.] w sensie rozktadu p(0) wedtug wzoru:

92%1log(p(0))
1(0) = —E (%’2’()) (3.14)
W przypadku nieinformacyjnego rozktadu a priori dla nieznanego wektora parametréw 0 = (§,

o) rozktad Jeffreys’a dla wiarygodno$ci Gaussowskiej przyjmuje postaé p(0) = p(B, 6%) < é Wyrazenie

oznacza, ze faczny rozktad B i o® jest ptaska powierzchnig o stalym poziomie proporcjonalnym do é,

WYZNACZANIE ROZKLADU a posteriori
Podstawowym zadaniem analizy Bayesowskiej w zagadnieniach wielokrotnej regresji liniowej jest po-
szukiwanie rozktadow a posteriori i optymizacja wektora parametréw B i wariancji btedéw ¢>. Oblicze-
nia brzegowych rozktadéw prawdopodobienstwa realizuje algorytm MCMC [szczegdly w Zataczniku:
Dodatek A], uwzgledniajacy tworzenie tancucha Markowa przy uzyciu generatora Gibbsa [Cappé i in.
2005].

Rozktad a posteriori [Carpenter 2003; Walsh 2004] wyrazony jest jako:

pB, 1Y) = p(Blo*, Y) p(a]Y) (3.15)

gdzie brzegowy rozktad a posteriori wspotczynnikow kierunkowych B jest uwarunkowany wariancja
bledéw ¢ 1 wektorem zmiennych prognozowanych Y i podlega rozktadowi normalnemu ze $rednia
i kowariancjg V2. Obliczany jest zgodnie z wyrazeniem [Carpenter 2003; Walsh 2004]:

P(Blo®, Y) ~ N(B, Vg ) (3.16)

gdzie: B jest estymatorem metody najmniejszych kwadratow (MNK) wektora B, B = (XTX)_IXTY; Vg

jest d x d wymiarowa macierza obliczang jako Vg = (XTX)_l; d jest liczba zmiennych prognozujacych,
a XT oznacza macierz transponowana.

ESTYMACJA PARAMETROW ROZKEADU a posteriori

Do oszacowania brzegowego rozktadu a posteriori 6@ stosuje si¢ odwrotny rozktad prawdopodobief-
stwa (¥*)! (3.17) [Gelman i in. 1995] lub odwrotny rozktad prawdopodobiefstwa gamma y' (3.19)
[Gentle 2003]. Wybor rozktadu determinujg wiasnosci rozktadu:

1)  wszystkie wartosci >0;

2)  stosowany jest rozktad normalny, gdy liczebnos$¢ proby losowej rosnie:

p(@|Y) ~ [x*(n—d,6*)]7" (3.17)
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gdzie: d — liczba zmiennych prognozujacych; n — liczba obserwacji w macierzy X; 62 — estymator wa-
riancji ® obliczany ze wzoru [Gentle 2003]:

A Y-XB T. Y-XB
g2 = LX) (%) (3.18)
Losowanie odbywa si¢ z populacji o rozktadzie N(0, %), gdzie parametr ¢ jest estymowany zgod-
nie z (3.18). Z danych pochodzacych z proby losowej obliczana jest statystyka rozkladu y°. Z réwnania
(3.17) widag, ze rozktad prawdopodobienstwa ¢ dla danego wektora Y podlega odwrotnemu rozkfa-
dowi prawdopodobiefistwa (x*)!' [Gelman i in. 1995]. Ten rozklad jest w pelni zdefiniowany dwoma
parametrami: n-d stopniami swobody i wspétczynnikiem skali 62 obliczanym za pomocg wzoru (3.18),
w ktorym Y-XP jest wektorem reszt lub odchyleniem obserwacji od predykcji. Natomiast generator
zmiennych losowych z odwrotnego rozktadu gamma (y)™' moze by¢ wyrazony jako [Gentle 2003]:

T ~\ "1
p@Y, B)~y<a+§.b+w> (3.19)

gdzie a i b — sa wspotczynnikami rozktadu y(a, b).

Odwrotny rozktad prawdopodobienstwa (y?)™! jest szczegdlnym przypadkiem rozkladu y(a, b)
[Gentle 2003], tj. > (n) =y (g,i) W opisywanym rozwigzaniu wybor rozktadu prawdopodobienstwa
jest elementem kalibracji SLMB. Wybiera si¢ ten rozktad, dla ktoérego uzyskiwana jest wyzsza ocena
jakosci modelu uruchomionego w trybie kalibracji.

Brzegowy rozklad a posteriori wektora wspotczynnikéw kierunkowych B, uwarunkowany wek-
torem Y, podlega wieclowymiarowemu rozktadowi t-Studenta [Kotz, Nadarajah 2004] zgodnie z wyra-
zeniem:

P(BIY) ~ To— (B, Vs62) (3.20)
gdzie n — d oznacza stopnie swobody wielowymiarowego rozktadu t-Studenta.

Wielowymiarowy rozktad t-Studenta [szczegoly w Zalaczniku: Dodatek B] ma trzy parametry:
stopnie swobody réwne 7 — d, érednia B i kowariancje Vo2 Rozktad ten jest obliczany przez catkowanie
rozktadu a posteriori wspotczynnikow kierunkowych B i uwarunkowany kowariancjg Vpo? zgodnie
z rownaniem (3.16) za pomoca wzoru (3.17) lub (3.19). Przy rozpatrywaniu rozktadu brzegowego dla
pojedynczego parametru wykorzystano wlasnosci wielowymiarowego rozktadu 7-Studenta, tzn.: rozktad
brzegowy dla pojedynczej zmiennej z wielowymiarowego rozktadu T,.; to réwniez (jednowymiarowy)
rozktad ¢-Studenta.

Podstawowe charakterystyki brzegowych rozktadow a posteriori poszczegoélnych elementow
wektora B to: warto$¢ oczekiwana E(8Y, X), wariancja Var(fi]Y, X) i odchylenie standardowe D(5]Y)
= Var(B;|Y)dlai=1, ..., d, gdzie d jest liczbg zmiennych prognozujacych.

Dodatkowo analiza Bayesowska umozliwia obliczenie przewidywanego rozktadu zmiennych nie-
zaobserwowanych. Zatem celem SLMB jest wyznaczenie zmiennej prognozowanej Yo. Warto$¢ ocze-
kiwang prognozowanego rozktadu Y, dla macierzy zmiennych prognozujacych Xy zapisujemy jako
E(Yo]Y) = XoB, a wariancje prognozy brzegowego rozktadu prawdopodobiefistwa a priori [Carpenter
2003] jako:

Var(Yolo?, Y) = Ec? + X, VpX(o? (3.21)
gdzie Eo? jest komponentem probkowania wariancji nowych obserwacji zawartych w macierzy zmien-

nych prognozujacych Xo, a XoVeX 30?2 wyrazeniem shizacym do obliczania niepewnoéci wektora wspot-
czynnikoéw kierunkowych f.



Brzegowy rozktad a posteriori wektora Yy, uwarunkowany wektorem danych zaobserwowanych
Y, podlega wielowymiarowemu rozktadowi ¢-Studenta zgodnie z wyrazeniem [Carpenter 2003; Walsh
2004]:

P(YolY) ~ ToaXoB, (E + X5+1Vg)62) (3.22)

Rozktady predykcyjne, okreslane dla danego zbioru danych, w duzym stopniu s3 uzaleznione od
macierzy kowariancji wyznaczonej ze wzoru Vpo? i parametrow. Istnieje tylko jedno ograniczenie ma-
cierzy kowariancji. Macierz kowariancji (XTX)_la2 i macierz zmiennych prognozujacych X musza by¢
dodatnio okreslone dla dowolnej warto$ci n, gdzie n jest liczbg obserwacji w macierzy X, ktora jest
zbiorem zmiennych prognozujacych, b¢dacymi danymi wejsciowymi do modelu regresji w celu zapew-
nienia, ze rozktad p(Y|Vpo?) jest normalizowalny.

W opisanym powyzej SLMB zastosowano stacjonarng kowariancje. Mimo, ze wiele zbioréw da-
nych moze by¢ skutecznie modelowanych za pomoca takiej macierzy, w niektorych przypadkach ko-
wariancja musi wykazywa¢ pewng posta¢ niestacjonarnosci. Poniewaz trudno jest zbudowa¢ uniwer-
salng struktur¢ modelu, w ramach ktorych generowane sa obie kowariancje, to powyzszy rozdzial ogra-
niczony jest do opisu uzytecznej postaci stacjonarne;j.

ESTYMACJA NIEZNANYCH PARAMETROW TECHNIKA ODWROTNEGO MODELOWANIA

Bayesowska metoda estymacji parametrow stosowana jest w modelach, w ktérych zmienna prognozo-
wana jest liniowa funkcja zmiennych prognozujacych. W przypadku analizy zjawisk nieliniowych do
szacowania parametrow modelu na podstawie wielowymiarowych zbioréw danych, teoria Bayesa sto-
suje technike¢ odwrotnego modelowania (inverse modelling). Ogoélna posta¢ nieliniowego modelu opi-
suje rownanie Y = f(B, X) + €, gdzie fjest nieliniowa funkcja wektora parametrow f i macierzy obser-
wacji zmiennej prognozujacej X, a € wektorem reszt, czyli odchyleniem Y od warto$ci prognozowanych
Y. Zaklada sie, ze € podlega rozkladowi normalnemu € ~ N(0, ¢%) [Gibbs 1997]. W takim przypadku
€ mozna wyrazi¢ w funkcji nieznanych parametrow € =Y — f{, X). Nieznane wartosci parametrow
0 = (B, °’E) mozna oszacowa¢ minimalizujgc ujemny logarytm funkcji wiarygodnosci zgodnie z zalez-
noscia:

—log(f) = 0,5 [(€" €/®) + n log(2m) + n log(c?)] (3.23)
gdzie n jest liczbg obserwacji.

Wiarygodno$é wszystkich reszt € jest iloczynem wiarygodnosci poszczegdlnych reszt, zatem lo-
garytm funkcji wiarygodnosci log(f) jest suma ich logarytméw. W zwiazku z tym, Ze jest to ujemny
logarytm, minimalizacja tej funkcji w rzeczywisto$ci begdzie maksymalizacja wiarygodno$ci.

W Bayesowskiej technice odwrotnego modelowania, do obliczenia rozktadu a posteriori para-
metréw 0, rozktad a priori wektora parametrow 0 jest taczony z danymi pozyskanymi z dodatkowych
obserwacji lub pomiaréw [Young 1977; Thacker, Long 1998]. W ten sposob parametry nieliniowego
modelu szacowane sg za pomocg minimalizacji sumy ujemnych logarytméw funkcji wiarygodnos$ci
i rozktadu a priori:

—log(fy) = —log(fo) — log(f1) (3.24)

gdzie f; jest rozktadem a posteriori otrzymanym w wyniku potaczenia rozktadu a priori f; i Bayesow-
skiej funkcji wiarygodnosci f; obliczonej na podstawie dodatkowych obserwacji lub pomiarow.

Dla $redniej wartosci parametréw Bo i macierzy kowariancji Vo rozktadu a priori i funkcji nie-
znanych parametrow € =Y — f{B, X) ujemny logarytm rozktadu a priori wyrazony jest jako:

—log(fo) = 0,5[(B — Bo)" Vo' (B~ Bo) + dlog(2m) + log([V|)] (3.25)
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gdzie P jest wektorem estymowanych parametrow modelu, a d jest liczba zmiennych prognozujacych.
Natomiast ujemny logarytm funkcji wiarygodnos$ci wystgpuje w postaci:

“log(f) = 0.5(S5) + nlog(2m - )] (3.26)

Rozktad prawdopodobienstwa a posteriori parametréw modelu nie bedzie przypominat takich
rozktadow, jak wielowymiarowy rozktad normalny lub wielowymiarowy rozklad z-Studenta. Przyblize-
nie macierzy kowariancji parametréw Vo mozna obliczy¢ réznymi metodami, takimi jak linearyzacja
w poblizu optymalnych oszacowan parametrow lub za pomoca metody bootstrap [Efron, Tibshirani
1994].

3.3.3. Modelowanie Bayesowskie wielowymiarowego modelu wielokrotnej
liniowej regresji

Rozszerzajac wielokrotna regresje liniowg do przypadku wielowymiarowej wielokrotnej regresji
nalezy uwzgledni¢ wigcej niz jedna zmienng prognozowana, tj. / > 1. W takiej sytuacji przestrzen ob-
serwacji modelu tworza obserwacje historyczne obejmujace macierze zmiennych prognozowanych
Y i prognozujacych X. Macierz zmiennych prognozowanych tworza wektory Y, zawierajace wartosci
p-tej zmiennej prognozowanej, gdzie p =1, 2, ..., [ wyznaczone dla n obserwacji. Podobnie kazdy wek-
tor btedow €, zawiera bledy losowe otrzymane dla n obserwacji dla p-tej zmiennej prognozowane;.
Wektor B, ztozony jest z nieznanych wspotczynnikéw kierunkowych modelu regres;ji otrzymanych dla
p-tej zmiennej prognozowanej. Jedynie macierz zmiennych prognozujacych X ma takie same wymiary
jak w przypadku wielokrotnej regresji liniowej. Uogolniajac model wielokrotnej regresji liniowej od-
dzielnie dla kazdej zmiennej prognozowanej uzyskujemy nastgpujace rOwnanie regresji:

Y@):XB@)+(@) dlap=1,2,...,1 (3.27)
gdzie btad wektora € = (€1, €1, ..., ) ma E(€) =0 i Var(¢) = Z.

Poprzez wlaczenie do struktury macierzowej kazdej pojedynczej odpowiedzi modelu (zmiennej
prognozowanej) konstruuje si¢ wielowymiarowy model wielokrotnej regresji liniowej zapisany w po-
staci:

Y=XB+e (3.28)

gdzie: Y —n x [ wymiarowa macierz z obserwacjami zmiennych prognozowanych; X — n x d wymiarowa
macierz z obserwacjami zmiennych prognozujacych; B — d x [ wymiarowa macierz wspotczynnikow
kierunkowych modelu; € — n x / wymiarowa macierz btedow modelu.

Wielowymiarowy model ztozony z oddzielnych / wielokrotnych regresji liniowych ma nastgpu-
jace wiasnosci losowe: E(€()) = 0, E(Y) = XB i Cov(€(y) = 0,y E dla p-tej zmiennej prognozowanej, gdzie
p=1,2, .., . Natomiast wielowymiarowy model wielokrotnej regresji liniowej ma nast¢pujace wiasno-
$ci losowe: E(€) = 0 i Cov(€(),€q) = opE, gdziepig=1,2, .., I, a E jest n x n wymiarowa macierza
jednostkowa. Oznacza to, ze bledy dla réznych zmiennych prognozowanych dla tej samej proby losowej
moga by¢ skorelowane, czyli Cov(€ip,€14) # 0, Cov(€zp,€29) 0, ..., Cov(€p,€g) #0dlap,g=1,2, ., I

W wielowymiarowym modelu wielokrotnej regres;ji liniowej nieznanymi parametrami s3 macie-
rze Z i B, gdzie X jest kowariancja w postaci / x / wymiarowej macierzy o strukturze £ ={a,,}, dla
P, q =1, .., I. Rdznice migdzy wielokrotng regresja a wielowymiarowym modelem w zagadnieniach
Bayesowskich to: wykorzystanie do obliczenia rozktadu probkowego zamiast wielowymiarowego roz-
ktadu prawdopodobienstwa, rozktadu macierzowego oraz wykorzystanie metody symulacji Monte
Carlo do estymacji parametrow rozktadu a posteriori. Schemat wnioskowania dla obu modeli, tj. wie-
lowymiarowego i wielokrotnego, jest taki sam. Analiza polega na utworzeniu modelu probkowego, na-
stepnie wybraniu rozktadu a priori oraz wyznaczeniu rozktadu a posteriori.



MODEL PROBKOWY
P(YIB, Z, X) ~ N(XB, Z®E) (3.29)

Oznacza to, ze rozklad zmiennych prognozowanych Y, uwarunkowany parametrami 8 i £ oraz
zmiennymi prognozujacymi X, podlega macierzowemu rozktadowi normalnemu ze $rednia rowna Xp
i macierza wariancji kowariancji obliczana jako iloczyn Kroneckera [szczegdty w Zataczniku: Dodatek
B]. Do zapisu macierzowych rozkltadow prawdopodobienstwa przyj¢to notacje zgodna z Krzysko
[2009]. Tloczyn Kroneckera ZQE jest macierza blokowa o wymiarach In x In, a XB i Y sg macierzami
o wymiarach n x [.

WYBOR ROZKLADU a priori

W przypadku nieinformacyjnego rozktadu a priori dla wielowymiarowego modelu wielokrotnej regresji
i nieznanego wektora 0 = (B, ) rozktad Jeffreysa dla wiarygodno$ci Gaussowskiej przyjmuje postaé
[Bain, Engelhardt 2000]:

(0) = p(B. T) o (1(8))? (330)

Zaklada sig, ze B i Z sa niezalezne, zatem nieinformacyjny rozktad a priori wyrazony jest jako
(0) = f(B)f(X). Obliczenia rozktadu a priori f(0) wykonuje sie wedtug nastepujacego schematu:
1)  nieinformacyjny rozktad a priori dla p wedtug reguly Jeffreysa [Bain, Engelhardt 2000]:

1) = 7E(;—;log(p(Y|0))) =-E(-z 7=z (331
fB) = JI(B) VET=X": (3.32)

2)  dla /-wymiarowego modelu wielokrotnej regresji [Saputro i in. 2018]:
1 1
fB)=1f(P1) X f(P2) X ... xf(f)=LX 2XxT z2X ... xL 2=X"2 (3.33)
3)  nieinformacyjny rozktad a priori dla £ wedtug reguty Jeffreysa [Saputro i in. 2018]:
62
1(2) = B glog(p(Y10))) = ~E(-(Yic — X B)'Z (Y, — Xy B) =27 (3.34)

dlak=1,2,....n

f(Z)=1(2) vE-2=x"1 (3.35)
4)  nieinformacyjny rozktad a priori wg reguly Jeffreysa dla 6 = (B, Z) jest wyrazony jako [Saputro
iin. 2018]:
1 L+2
(0) = (B, ) = f(B1, B2, ..., p) f(T) = 22X 1 =272 (3.36)

WYZNACZANIE ROZKLADU a posteriori
Rozktad a posteriori [Carpenter 2003; Walsh 2004] wyrazony jest jako:

rB, Z)Y) =pBIZ,Y) p(Z[Y) (3.37)

gdzie p(B|Z, Y) jest brzegowym rozktadem a posteriori dla macierzy wspétczynnikow kierunkowych B,
podlegajacym wielokrotnemu rozkladowi normalnemu p(B|Z, Y) ~ N(Y, %) zY= %Zﬁﬂ Yy, a p(Z|Y)
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jest brzegowym rozktadem a posteriori macierzy wariancji bledow Z, podlegajacym odwrotnemu roz-
ktadowi Wisharta p(Z|Y) ~ IW(S™, n), gdzie S jest / x / wymiarowg macierza skali obliczang jako [Sa-
putro i in. 2018]:

S=Yi Y- (Y -Y) (3.38)
a n jest stopniami swobody.

ESTYMACJA PARAMETROW ROZKEADU a posteriori

Do estymacji parametrow wielowymiarowego modelu wielokrotnej regresji wykorzystano metode Bay-
esowska polegajaca na wyznaczeniu oczekiwanych wartoéci brzegowych rozktadow a posteriori
PBIZ,Y)ipE]Y). Do oszacowania parametréw uzyto metody symulacji Monte Carlo (MCMC) z al-
gorytmem probkowania Gibbsa [patrz ogdlny algorytm probkowania Gibbsa Dodatek B]. Algorytm
Gibbsa dla wielowymiarowego modelu wielokrotnej regresji jest nastgpujacy [Saputro i in., 2018]:

1. Skonstruowanie wielowymiarowego modelu probkowego dla wielowymiarowej wielokrotnej li-
niowej regresji do estymacji macierzy wspotczynnikow kierunkowych B i macierzy wariancji
bledow Z.

2. Zainicjowanie tworzenia tancucha Markowa ze zbiorem wartosci poczatkowych estymowanych
parametrow B® i Z© na podstawie informacji z kroku 1.

3. Obliczenie pierwszej realizacji rozktadu a posteriori na podstawie wielokrotnego rozktadu nor-

malnego, tj. YV ~N(X; B, ZO).

4. Wygenerowanie B Y,EI)NN(\_(,E By dlaY = %Z’,};l Y.

5. Wygenerowanie | Y,ElLIW (S71,n|z(),

6. Powtdrzenie krokéw 3-5 g-krotnie dla g =1, 2, .., M do otrzymania:
B YO -N(Y, 2 | gD,
SO0 Y MW (s, n|zM-D),

W obliczeniach uzyto metod¢ MCMC z algorytmem probkowania Gibbsa zastosowanym do
zmiennych losowych (B®, B®, ..., B™) i (ZM, Z?, ..., ™), Estymowany parametr dla B jest rowny
B= Mizglzl BW, zas dla X réwny £ = Mizgzl 2@,

ESTYMACJA NIEZNANYCH PARAMETROW TECHNIKA ODWROTNEGO MODELOWANIA
W technice odwrotnego modelowania nieznane warto$ci parametrow 0 = (B, £) mozna oszacowa¢ mi-
nimalizujgc ujemny logarytm funkcji wiarygodno$ci zgodnie ze wzorem [Lin i in. 2018]:

“log(L(B.E]Y)) = 0,5 1 I log(2m) — 0,5 n log(|Z)) — 0,5 S (3.39)

gdzie S jest I x [ wymiarowg macierzg skali obliczang wg wzoru (3.38), a:

—nl -n
LBZ]Y) = (2m) = (121 exp{—0,5tr (¥ — XBE~1(Y — XB)")} (3.40)
jest funkcja gestosci funkeji wiarygodno$ci wielowymiarowego modelu wielokrotnej regresji.

W przypadku logarytmicznej funkcji wiarygodno$ci wyznacza si¢ najlepsze estymowane para-
metry poprzez ustalenie pochodnej czastkowej funkeji wiarygodnosci wzgledem parametrow B i . Ob-
liczane sa pochodne czastkowe, dla ktérych logarytmiczna funkcja wiarygodnos$ci przyjmuje wartosé

ekstremalng [w omawianym przypadku minimalna, zgodnie ze wzorem (3.39)], dla ktoérych pochodna
.. . . . , . . . L, . dlog (L) _ . dlog (L) _
funkcji logarytmicznej funkcji wiarygodno$ci przyjmuje wartos¢ zero, tj. B 0i = O

W zwiazku z tym, ze taczny rozktad a posteriori wielowymiarowego modelu wielokrotnej liniowej re-




gresji nie ma postaci analitycznej, to do estymacji odpowiednich parametrow stosuje si¢ metody symu-
lacji Monte Carlo, np. metod¢ Metropolisa-Hasingsa [Chib, Greenberg 1995] z potaczeniem generatora
Gibbsa [Sinay, Hsu 2014].

PROGNOZA PRZEDZIALOWA W WIELOWYMIAROWYM MODELU WIELOKROTNEJ LINIOWEJ REGRESJI

Na podstawie znanej macierzy zmiennych prognozujacych X i estymowanych parametréw modelu
= (B, £) mozna obhczyc macierz zmiennych prognozowanych Y. Prognozy oblicza si¢ za pomoca

rownania mac1erzoweg0 Y =XB. Po obliczeniu macierzy Y mozna wyznaczyé macierz prognozowanych

bledow e, tj.e=Y - Y.

Zatem [ wymiarowy wektor zmiennych prognozowanych Y, zostanie obliczony na podstawie za-
leznosci Xof, gdzie Xo jest d wymiarowym wektorem zmiennych prognozujacych. W przypadku wie-
lowymiarowego modelu wielokrotnej regresji Y, podlega wielowymiarowemu rozktadowi normal-
nemu, tj.:

To-N(XoB, (Xo(X™X) X3! £) (3.41)

Na podstawien zalezno$ci (3.41) ustalony zostat 100(1 — )% przedziat jednoczesnej prognozy,
obliczany osobno dla kazdej zmiennej prognozowanej Yo, dla p =1, 2, ... = /. Prognoza przedzialowa
jest szacunkowym zakresem, w ktorym znajda si¢ prognozowane zmienne losowe, otrzymane na pod-
stawie wektora zmiennych prognozujacych wg wzoru:

Yo =XoBipr-NXoB), (Xo(XTX) Xo Y 65p) (3.42)

Biorac pod uwagg rozktad $redniej warto$ci zmiennej prognozowanej dla p-tej zmiennej progno-
zowanej (3.42), okreslono rozktad réznicy odpowiedzi modelu i obserwacji. Warto$¢ oczekiwana roz-
nicy E(Yo,— XoB») jest rowna 0. W przypadku wielowymiarowym powyzsza réznica podlega wielo-
krotnemu rozktadowi normalnemu, tj.:

Yo-XoB~N(0, (1+Xo(XTX) 'X5) £) (3.43)
Wykorzystujac rozktad réznicy odpowiedzi modelu i obserwacji zmiennych prognozowanych

(3.43), utworzono przedziat jednoczesnej prognozy / wymiarowego wektora zmiennych prognozowa-
nych Yy, obliczany oddzielnie dla p-tej zmiennej prognozowanej:

Xoﬁw_r\/ (=) Fipegn(@) J (1+Xo(X™)71XF) (5= 6p) (3.44)

gdzie: Fi,-a-1 (o) jest rozktadem prawdopodobienstwa F-Snedecora [I:hillips 1982]olin—-d—-1
stopniach swobody dla przyj¢tego w obliczeniach a poziomu istotnosci; B, jest d wymiarowym wek-
torem wspotczynnikow kierunkowych estymowanych dla p-tej zmiennej prognozowanej; 6, jest p-tym
elementem diagonalnej macierzy £ = %éTé. Roéwnanie (3.44) mozna zastosowaé dla jednowymiaro-
wego modelu wielokrotnej regresji, tj. dla /= 1.

Przedziaty jednoczesnej / wymiarowej prognozy umozliwiajg okreslenie, gdzie (w jakim zakresie
warto$ci) nalezy spodziewac si¢ wystapienia wektora zmiennej prognozowanej dla okreslonego wektora
zmiennych prognozujacych. Na przyktad dla prognozy 80% mozna oczekiwac, ze wektor zmiennej pro-
gnozowanej bgdzie miescit si¢ w przedziale wyznaczonym na podstawie 80% prob losowych.

3.3.4. Zastosowanie modeli SLMB i warunki stosowalnosci

Do modelowania wezbrania deszczowo-roztopowego zastosowano nastepujace statystyczne li-
niowe modele Bayesowskie:
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1)  Wielokrotng liniowa regresj¢ z parametrami oszacowanymi metoda Bayesowska (WLR-B).

2)  Wielokrotng liniowa regresj¢ z parametrami oszacowanymi technika odwrotnego modelowania
(WLR-InvB).

3) 3D wielokrotng liniowa regresj¢ z parametrami oszacowanymi metoda Bayesowska (WWLR-B).

4) 3D wielokrotng liniowa regresj¢ z parametrami oszacowanymi technika odwrotnego modelowa-
nia (WWLR-InvB).

Warunki stosowalno$ci modeli SLMB:

1)  Modele SLMB stosuje si¢ do modelowania sytuacji wystgpujacej w rzece zdefiniowanej jako
wezbranie.

2)  Definicja wezbrania wymaga jednoznacznego okre$lenia okresu, w ktorym ptynie rzeka tak duza
objetos¢ wody, ze ten okres jest uznawany za wezbranie.

3)  Wezbranie opisywane jest za pomocg ilosciowych charakterystyk (parametrow) wezbrania,
tj. przeptywem kulminacyjnym, objetoscia i czasem trwania wezbrania.

4) W modelach WLR-B, WLR-InvB oddzielnie modelowana jest kazda iloSciowa charakterystyka
wezbrania — zmienna prognozowana (predyktand) jest skalarem.

5) W modelach WWLR-B, WWLR-InvB modelowane sg ilosciowe charakterystyki wezbrania tacz-
nie — zmienna prognozowana jest wektorem.

6)  Metoda Bayesowska zastosowana w SLMB umozliwia modelowanie zarowno zjawisk powta-
rzalnych (wystepujacych okresowo, cyklicznie), jak i niepowtarzalnych.

7)  Niepewno$¢ modelowanego zjawiska oraz niepewnos$¢ zwigzana z niewiedzg odnosnie proceséw
deterministycznych w modelach SLMB opisuja wystgpujace tam prawdopodobienstwo.

8) W analizie regresji zaktada sie:

— wystepowanie statej wariancji reszt (tj. réznicy migdzy wartoscig zaobserwowang a modelo-
wang) dla poszczegélnych warto$ci zmiennych prognozujacych, tzw. homoscedastycznosé
[Spis uzytych pojec i stosowane nazewnictwo, patrz pkt. 39];

— reszty maja rozktad zblizony do rozktadu normalnego, nie sa skorelowane ze soba (brak auto-
korelacji).

9) W SLMB s3 wymagania dotyczace wyboru optymalnego zbioru zmiennych prognozujacych:

— liczba zmiennych prognozujacych (predyktoréw) powinna by¢ znacznie mniejsza niz liczeb-
no$¢ proby losowej, na podstawie ktorej ustalana jest zalezno$¢ regresyjna;

— do zastosowania analizy liniowe] regresji wymagana jest liniowa zalezno$¢, tj. liniowy zwig-
zek migdzy zmiennymi prognozujacymi a zmienng prognozowana;

— w SLMB obowiazuje brak wspolliniowo$ci zmiennych prognozujacych, tzn. zaden z predyk-
torow (zmiennych prognozujacych) nie moze by¢ kombinacja innych predyktorow, ktore sa
ze sobg silnie skorelowane.

10) Opracowanie modeli SLMB powinna poprzedza¢ statystyczna analiza danych wejsciowych,

w tym badanie jednorodnosci zmiennych prognozowanych i prognozujacych za pomoca niepara-

metrycznych testow odpowiednich dla niezaleznych zmiennych losowych.

3.4. Sieci neuronowe

Sztuczne sieci neuronowe (ANN) lub po prostu sieci neuronowe (NN) sa szeroko stosowane
w prognozowaniu hydrologicznym ze wzgledu na ich zdolno$¢ do modelowania dowolnej zalezno$ci
wejscia—wyjscia bez wzgledu na stopien nieliniowosci lub brak a priori wiedzy o wtasno$ciach fizycz-
nych modelowanego systemu. W jednym z pierwszych zastosowan NN do prognozowania przeptywu
rzeki, Kang i in. [1993] wykorzystali te modele do prognozowania dobowego i godzinnego przeptywu
rzecznego. Od tego czasu wiele badan potwierdzito uzytecznos¢ modeli NN w prognozowaniu prze-
pltywu rzeki [np.: Hsu i in. 2002; Tawfik 2003; Piotrowski i in. 2006; Bhadra i in. 2010; Pramanik i in.
2011; Artigue i in. 2012]. Kisi [2004] wykorzystal sieci neuronowe do prognozowania $redniego mie-
sigcznego przeptywu w odniesieniu do operacji zbiornikowych, podczas gdy Kisi [2007] uzyt ré6znych
algorytmow NN zaréwno do krotkoterminowego, jak i dtugoterminowego prognozowania przeptywu
w rzece Norte Platte w Stanach Zjednoczonych. Powyzsze eksperymenty przedstawiaja mozliwosci za-
stosowania algorytmow NN jako narzgdzi prognostycznych w hydrologii.



STRUKTURA SIECI NEURONOWEJ

Perceptron wielowarstwowy (Multilayer perceptron, MLP) jest typem sztucznych sieci neuronowych
NN. Sie¢ tego typu sktada si¢ z warstwy wejsciowej, jednej lub wigcej warstw ukrytych oraz warstwy
wyjsciowej. Warstwe wyjsciowa mogg stanowi¢ neurony liniowe wystgpujace w zastosowaniach regre-
sji lub neurony nieliniowe stosowane w zagadnieniach klasyfikacji. W metodzie uzyto trojwarstwowe;j
sieci neuronowej wstecznej propagacji btedow (Feed forward backpropagation neural network,
FFBPNN) z jedng ukryta warstwa potaczong jednym lub wiecej ukrytymi weztami.

ALGORYTM UCZENIA SIECI NEURONOWEJ
Podstawowy paradygmat modelowania NN wykorzystuje iteracyjny parametryczny schemat updatingu
stanu modelu zwigzany z procesem uczenia sieci neuronowej. Zatem waznym aspektem tworzenia sieci
FFBPNN jest wybor skutecznego algorytmu uczenia do zminimalizowania btedu sieci. W tym celu za-
stosowano algorytm wstecznej propagacji bledow Levenberga—Marquardta (LM), ktory jest wykorzy-
stywany w procedurze backpropagation. Algorytm jest uruchamiany po to, aby zminimalizowaé btad
sredniokwadratowy (MSE), tj. statystyczng miar¢ rozbiezno$ci migdzy obserwacja a wielko$ciag mode-
lowana. Algorytm wstecznej propagacji blgdow LM uwaza si¢ za skuteczny algorytm minimalizowania
btedu sieci i jest on stosowany w licznych badaniach dotyczacych prognozowania hydrologicznego [Ba-
bel, Shinde 2011; Campisi i in. 2012; Kim, Valdés 2003]. Adamowski i Karapataki [2010] wykazali, ze
LM konsekwentnie przewyzsza inne algorytmy uczenia, np. algorytm gradientow sprzezonych, quasi-
Newtona. W FFBPNN wagi sieci w poszczegolnych neuronach i wagi nie zwigzane z zadnym z sygna-
1ow sa stale modyfikowane w taki sposob, aby minimalizowa¢ popetniany przez sie¢ btad. Efekt uczenia
sieci neuronowej jest dobry tylko wtedy, gdy w jego wyniku wszystkie wagi otrzymujg wartosci gwa-
rantujgce uzyskanie najmniejszej wartosci btedu catej sieci. Powyzszy proces odbywa si¢ tak dtugo,
dopoki biedy nie zostang zmodyfikowane do odpowiedniego poziomu lub nie zostang spetnione warunki
zatrzymania algorytmu. Jest to w istocie proces minimalizacji funkcji bledu. W sieciach NN czgsto
pojawia si¢ zjawisko przeuczenia spowodowane zbyt dlugim uczeniem, w wyniku ktorego sie¢
nadmiernie uzaleznia swoje dziatanie od cech drugorzednych, niedajacych podstaw do generalizacji.
Parametryczna posta¢ sieci NN oszacowana w procesie kalibracji nie przenosi generalizacji na
nieobserwowane dane.

Relacja zaktualizowanych wag w poszczegdlnych neuronach i wag niezwigzanych z zadnym sy-
gnatem moze by¢ powigzana z warstwa wejsciows, warstwa ukrytg i wyj$ciami neurondw za pomocg
réwnania:

Y, = fol 2T, Wi fo (T Wiy, + Wio) + Wi (3.45)

gdzie: d — liczba wejsciowych warstw neurondéw (liczba zmiennych prognozujacych); fo — funkcja akty-
wacji dla neuronu wyjsciowego; f, — funkcja aktywacji dla neuronu ukrytego; m — liczba ukrytych
warstw neurondw; wj — waga niezwiazana z zadnym sygnatem dla j-tego ukrytego neuronu; FT‘:V] -
waga, ktora taczy i-ta zmienng prognozujaca w warstwie wejscia z j-tym neuronem w ukrytej warstwie;
Wi — Waga niezwigzana z zadnym sygnatem dla k-tego neuronu wyjscia; wy; — waga, ktora taczy j-ty
neuron w ukrytej warstwie i k-ty neuron warstwy wyjsciowej; Fr; — i-ta zmienna prognozujaca w chwili
7; Yz, — prognozowane k-te wyjscie w chwili 7 [Kim, Valdés 2003].

3.5. Dynamiczne liniowe modele Bayesowskie (DLMB)

Przeprowadzone badania [Triantafyllopoulos, Pikoulas 2002; Ciupak 2007; Ciupak 2010a] wy-
kazaty przydatno$¢ dynamicznych liniowych modeli Bayesowskich (DLMB) w prognozowaniu hydro-
logicznym. DLMB potrafig odzwierciedla¢ zmieniajaca si¢ dynamike poprzez liniowy updating zmien-
nych stanu w sposob zblizony do dynamicznych zjawisk naturalnych bedacych cyklem hydrologicznym.
Poniewaz sktadniki cyklu hydrologicznego wystepuja jednoczes$nie na réznych poziomach ztozonosci,
doktadne prognozowanie ich przy uzyciu statycznych modeli jest trudne. Potagczenie liniowych proce-
s6w z wnioskowaniem Bayesowskim w postaci DLMB [Ciupak 2010b; Ciupak i in. 2015] pomogto
w wypetnieniu tej luki, umozliwiajac tym samym skuteczne modelowanie pomiarowych ciggéw hydro-
logicznych.
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DLMB w postaci Varying Coefficient Regression (VCR) [Harvey 1986] zastosowano do mode-
lowania wielowymiarowych ciagéw pomiarowych z wykorzystaniem algorytmow dla przypadkoéw jed-
nowymiarowych, w tym do analizy migdzynarodowych kursow wymiany walut. Rozktady a priori
i prawdopodobienstwo potaczono za pomoca dynamicznej regresji Bayesa do postaci nowego rozktadu
a posteriori w kolejnym kroku przetwarzania. Wynikiem przetwarzania byl regularny updating warun-
kowej gestosci a posteriori parametrow regresji i predykcyjnego rozktadu prawdopodobienstwa. Trian-
tafyllopoulos i Pikoulas [2002] opracowali model VCR i zastosowali go do rozwigzania problemu bez-
pieczenstwa sieci informatycznej, zwigzanego z naruszeniami lub nieuprawniona manipulacja informa-
cjami w systemach komputerowych. W modelu nieznany rozktad macierzy kowariancji obserwacji po-
zostawatl nieokreslony, tzn. macierz kowariancji podlegata odwrotnemu rozktadowi Wisharta [O’Ha-
gan, Forester 2004]. W ten sposob zostato zapewnione szybsze przetwarzanie i wigksza niezawodno$¢
prognozy. Salvador i Gargallo [2004] zaproponowali algorytm monitorowania i interwencji, ktory po-
zwolit na automatyczne poréwnywanie modeli i wybor rozwigzan w ramach wnioskowania Bayesow-
skiego.

Triantafyllopoulos [2006] zaproponowat inne podej$cie do DLMB, w postaci modelu Discount
Weighted Regression (DWR) przeznaczonego do prognozowania wielowymiarowych zmiennych loso-
wych opisujacych zmieniajagce si¢ w czasie dane na Londynskiej Gietdzie Metali. Prognoza dotyczyta
terminowych danych gieldowych i przysztych kontraktowych cen zamknigcia. Dyskontowe wazone mo-
dele regresji (DWR) zostaty odpowiednio zmodyfikowane w celu uwzglednienia wielowymiarowego
modelu na poziomie lokalnym, natomiast macierze kowariancji pozostaty nicokreslone i szacowano je
metoda najwigkszej wiarygodnosci.

Najblizszym prognozy hydrologicznej zagadnieniem bylo zastosowanie modelu DWR przez
Solhjella [2009] do przewidywania odksztalcen mostu nad rzekg Gota w Szwecji. W opracowanym
rozwigzaniu wykorzystano wnioskowanie Bayesowskie opisane przez Westa i Harrisona [1999]. Ponie-
waz model uwzglednial temperaturg powietrza, prognozy wymagaly zmiennych, ktore nie bylyby znane
w czasie rzeczywistym. Kwesti¢ t¢ rozwigzano poprzez wprowadzenie do modelu informacji o tempe-
raturze powietrza za pomoca przygotowanych scenariuszy z danymi meteorologicznymi.

3.5.1. Dynamiczny liniowy model Bayesowski: Varying Coefficient Regression (VCR)

W kontekscie hydrologii podstawowe zatozenia w modelach DLMB (VCR i DWR) méwig o tym
ze: 1) przeptyw w rzece jest obserwowany w regularnych odstepach czasu, ii) z kazdg obserwacjg sko-
jarzony jest taki sam btad pomiaru, iii) stan systemu z przesziosci wplywa na nowa obserwacje.
Do zapisu wielokrotnych i macierzowych rozktadow prawdopodobienstwa przyjeto notacje zgodna
z Krzysko [2009]. Opis modeli DLMB, tj. VCR i DWR, przedstawiono dla przypadku wielowymiaro-
wego, tzn. dla wektora zmiennych prognozowanych o liczebnosci / > 1, natomiast do obliczen wyko-
rzystano modele jednowymiarowe, w ktorych liczba zmiennych prognozowanych / = 1. Model VCR
zdefiniowano za pomoca dwoch rownan [West, Harrison 1999; Triantafyllopoulos 2002]:

1)  réwnania obserwacji:

YI=FF0.+v, (V/Z) ~N(0, V- Z) (3.46)
2)  réwnania przejscia:
6.=G: 6.1+ Q. (Q{Z) ~NO,W.Q 2) (3.47)

gdzie: T —-moment obserwacji; d — liczba zmiennych prognozujacych; / — liczba zmiennych prognozo-
wanych; n — liczba obserwacji ;Y — n x [ wymiarowa macierz z zaobserwowanymi warto$ciami zmien-
nych prognozowanych; Y. —/ wymiarowy wektor z zaobserwowanymi wartosciami zmiennych progno-
zowanych w chwili z; FY — n x d wymiarowa transponowana macierz zaobserwowanych zmiennych
prognozujacych; 0, — d x [ wymiarowa nieobserwowana macierz zmiennych stanu v, — / wymiarowy
wektor zaobserwowanych btedow w rownaniu obserwacji (3.46); £ — [ x / wymiarowa macierz kowa-
riancji; V; — obserwacyjny czynnik skali wariancji; G; — d x d wymiarowa macierz przej$cia z jednego



stanu do drugiego; Q. — d x [ wymiarowa macierz, w ktorej kolumny sg btedami transformacji zmien-
nych stanu w rownaniu (3.47); W, — d x d wymiarowa macierz kowariancji macierzy losowej Q, w row-
naniu przejscia (3.47); N(0, 7; ¥) — wielowymiarowy rozktad normalny o wektorze wartosci oczekiwa-
nej 0 i macierzy kowariancji £ z uwzglednieniem czynnika skali wariancji V; [patrz szczegdly w Do-
datku B]; N(0, W; ® Z) — d x  macierzowy rozktad normalny o macierzy warto$ci oczekiwanej 0 i lewa
i prawg macierzg kowariancji W; i Z [szczegbdty w Zataczniku: Dodatek B].

Wartos$ci elementow wektora v; opisuja zmienno$¢ wektora Y, nieopisang przez zmienne stanu
modelu, a Q, opisujg strate w czasie informacji o warto$ci macierzy 0, w chwili z— 1 i 7. Z zalozenia
wektor v; i macierz Q. sa w kazdym momencie r wzajemnie niezalezne i podlegaja odpowiednio wielo-
wymiarowemu i macierzowemu rozktadowi normalnemu ze $rednig (wartoscia oczekiwang) rowng 0
[szczegdty w Zataczniku: Dodatek B]. Jezeli srednia warto$¢ jest rowna 0, to nalezy oczekiwac statosci
zmiennych stanu macierzy 8. w catym okresie obserwacji. Zaobserwowane zmienne prognozujace (wej-
$cie do VCR) w postaci hydrologicznych i meteorologicznych obserwacji sg zapisane w d x n macierzy
F., podobnie jak zmienne prognozowane w postaci / wymiarowego wektora Y, zawierajgcego zaobser-
wowane warto§ci w chwili z dla / zmiennych prognozowanych. Dodatkowo model zostal uzupetniony
0 nastgpujace zmienne stanu: M. — d x / wymiarowa macierz zawierajaca wspotczynniki kierunkowe dla
kazdej zmiennej prognozowanej; C. — d x d wymiarowa macierz kowariancji; S; — / x / wymiarowa
zaobserwowana a priori macierz wariancji; n. — a priori stopien swobody.

W algorytmie pojawiaja si¢ nastgpujace zmienne pomocnicze: a. — d x [ wymiarowa macierz
bedgca estymatorem wspotczynnikow kierunkowych; R, — d x d wymiarowa macierz ze zmodyfikowa-
nymi warto$ciami kowariancji C; Do — zbior poczatkowej informacji (tj.: Mo, Co, So, Go, Fo) w chwili
t=0,dlat>0D,= {Y., D1 }; f: — / wymiarowy wektor z prognoza wektora Y, na podstawie informacji
D, 1; Q. — skala wariancji; A i €, — macierz i wektor o wymiarach odpowiednio d x n i l.

ALGORYTM PROCEDURY OBLICZENIOWEJ MODELU VARYING COEFFICIENT REGRESSION (VCR)

W pelni Bayesowski (zgodny z wnioskowaniem Bayesowskim) algorytm procedury obliczeniowej mo-
delu VCR (rys. 3.1) zawiera pig¢ krokdéw [West, Harrison 1999]:

1)  aposteriori w chwilit— 1;

2) a priori w chwili 7;

3)  pierwszy krok prognozy;

4)  aposteriori w chwili 7 (updating zgodnie z nowymi obserwacjami);

5)  prognoza k-krokow naprzod.

Model moze by¢ uruchomiony w trybie kalibracji, walidacji i prognozy, tj. nie tylko jako model
symulacyjny, ale rowniez jako model do prognozowania hydrologicznego (rys. 3.1).

W trybie kalibracji w trakcie pierwszego uruchomienia modelu (dla r = 0) bardzo waznym kro-
kiem jest okreslenie poczatkowych (inicjujacych) wartosci opisanych zmiennych stanu, gdyz proces ten
wyraza probabilistyczna reprezentacj¢ wiary synoptyka w te zmienne. Na przyktad macierz mo moze
by¢ okreslona na podstawie historycznej informacji uzyskanej z eksperymentu, Co moze by¢ zbiorem
w postaci duzej diagonalnej macierzy odzwierciadlajgcej niska precyzje (lub wysoka niepewnosc)
w okre§leniu warto$ci elementow macierzy €o. Zatem zakres zmiennosci, w szczegdlnosci macierzy
kowariancji Co, jest obliczany na podstawie wielokrotnego uruchomienia modelu z réznymi warto-
$ciami Co. W modelu VCR zalozono, ze nieobserwowana macierz zmiennych stanu @ ma macierzowy
rozktad normalny\odwrotny rozktad Wisharta (8|Z) ~ NIW,(m, C ® X), czyli dodatkowo macierz ko-
wariancji Z podlega odwrotnemu rozkladowi Wishart’a [West, Harrison 1999; O’Hagan, Forester 2004].

W pierwszym kroku algorytmu (rys. 3.1) model oblicza macierzowy rozktad normalny\odwrotny
rozklad Wishart’a macierzy 0;_1, tj. (81, ¥|Dr1) ~ NIWn. (M1, Coi @ S:1) ze zmiennymi stanu
otrzymanymi w 7 — 1 [szczeg6ty algorytmu w Zataczniku: Dodatek C]. W ten sposob algorytm przygo-
towuje updating (tj. aktualizacj¢ zmiennych stanu modelu) i réwnania prognostyczne.

W czasie drugiego kroku w chwili 7 obliczany jest rozktad a priori macierzy ©:. (j. prognozg
macierzy 6. na podstawie informacji D, ). Prognoza ma macierzowy rozktad normalny\odwrotny roz-
ktad Wishart’a z parametrami obliczonymi w nastepujacy sposob: @, = G, m.1 i R. =G, C.1 GI + W..
Macierz kowariancji W, macierzy losowej Q, jest oszacowywana za pomoca metody najwiekszej wia-
rygodnosci.
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W trzecim kroku algorytmu obliczana jest prognoza wektora Y. w chwili 7 na podstawie infor-
macji D.i. Prognoza ma wielowymiarowy rozktad normalny (Y-X, D) ~ N (f;, O.Z) z rozktadem
brzegowym (YDw1) ~ Tnei (f, O:S.1). Do obliczenia brzegowego rozktadu (Y:D-1) zastosowano
wielowymiarowy rozktad ¢-Studenta z parametrami obliczonymi w nastepujacy sposob: f¥ =F7 a.i Q.
=V, +FI RF.

Symulowany hydrogram w chwili 7 porownywany jest do obserwowanego. Normalnie obserwo-
wane i symulowane hydrogramy rdznia si¢ znaczaco, co sprawia, ze konieczne jest zastosowanie pro-
cedury filtrowania. Réznica migdzy obserwowanymi i symulowanymi warto§ciami zmiennej prognozo-

wanej obliczana jest w czwartym kroku.
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Rys. 3.1. Algorytm dynamicznego liniowego modelu Bayesowskiego — Varying Coefficient Regression (VCR).
Fig. 3.1. Algorithm of dynamic linear Bayesian model — Varying Coefficient Regression (VCR).
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W czwartym kroku a posteriori w chwili 7 za pomoca filtru Kalmana [Jazwinski 1970] szacowana
jest macierz 6, na podstawie informacji D, = {Y:, D._1}. Szacowana macierz 6, ma macierzowy rozktad
normalny\odwrotny rozktad Wishart’a (8., ¥ |D:) ~ NIWn(m,, C. ® S;). Wejsciem do procedury obli-
czajacej parametry rozkladu macierzy ;. jest wektor zaobserwowanych zmiennych prognozowanych Y,
w chwili 7. Parametry modelu wyznaczane sa wedtug nastepujacych rownan: m,=a, + A, eX, C.=R.—
A O AL n.=n.1+ 1,8, =n7%(n.1 8.1 + e el Q7Y), gdzie: A,=R.F. Q;'ie,=Y,—f.

W trakcie obliczania macierzy wariancji S,, jezeli zachodzi taka konieczno$¢, wprowadza sie
korekte i w ten sposob zmodyfikowana macierz S; staje si¢ wejsciem do obliczania wspotczynnikéw
kierunkowych macierzy m.. Jest to wazna procedura z punktu widzenia mozliwoséci uruchomienia mo-
delu do prognozowania, w ktérym nalezy bra¢ pod uwage mozliwos¢ zmiany warto$ci zmiennych stanu.

Do prognozowania w chwili z, tj. w piatym kroku algorytmu, wymagana jest znajomo$¢ k-roz-
ktadoéw brzegowych naprzod p(Y-:+xD:). W tym celu nalezy dostarczy¢ do modelu w kazdym kolejnym
kroku 7 + k rzeczywistg warto$¢ zaobserwowanej zmiennej modelowanej w chwili 7. W pigtym kroku
do updatingu rozktadu a posteriori (proces prognozowania) stosowany jest wielowymiarowy rozktad ¢-
Studenta. Prognoz¢ wektora Y-+ i oszacowanie macierzy zmiennych stanu dla 1 <k <1, tj. 6. opisuja
nastepujace rownania: (Ye|Dy) ~ Tn(fu(k), 0k)S:) 1 (Brt, Z|D:) ~ NIWn(a(—k), R(—*k) ® S,), gdzie:
a(—k) =m 4 +Cot GI_ 41 R72 41 [@(—k + 1) —@r4e1]. Drugim wymogiem uruchomienia modelu symu-
lacyjnego do prognozowania hydrologicznego jest umozliwienie zapisywania zmiennych stanu wraz
z wynikami prognoz. Wyjsciem z modelu VCR jest obliczony hydrogram w postaci prognozy punkto-
wej 1 przedziatowej z okreslonym prawdopodobienstwem niepewnosci.

3.5.2. Dynamiczny liniowy model Bayesowski: Discount Weighted Regression (DWR)

Model DWR zdefiniowany jest za pomocg dwoch rownan [ Triantafyllopoulos 2006]:
1)  réwnania obserwacji:

YI=Fl0,+v, (vZ) ~N(0, 7 Z) (3.48)
2)  rownania przejscia:
0.0, +Q. (QJ2)~NO,W.® 2) (3.49)

Wejscie do modelu jest zdefiniowane w taki sam sposob, jak wejscie do modelu VCR. Dodat-
kowo w modelu pojawia si¢ staly wspotczynnik dyskontowy o [Spis uzytych poje¢ i stosowanego na-
zewnictwa, pkt. 40]. Macierz transformacji kowariancji W; jest okreslona za pomocg przyblizenia dys-
kontowego wg wzoru:

W, ==2Co (3:50)
gdzie: J € (0,1], a C.; jest macierza kowariancji obliczang w momencie 7 — 1.

Podobnie jak w algorytmie modelu VCR pojawiaja si¢ zmienne pomocnicze: @; — d x / wymia-
rowa macierz bgdaca estymatorem wspolczynnikow kierunkowych; R; — d x d wymiarowa macierz
z warto$ciami kowariancji C, zmodyfikowanymi za pomoca czynnika dyskontowego d.

ALGORYTM PROCEDURY OBLICZENIOWEJ MODELU DISCOUNT WEIGHTED REGRESSION (DWR)
Algorytm procedury obliczeniowej DWR (rys. 3.2) jest podobny do algorytmu modelu VCR i sktada
si¢ z tych samych pigciu krokow. Réznica migdzy modelami polega na réznych wielowymiarowych lub
macierzowych rozktadach prawdopodobienstwa zastosowanych w obu algorytmach. Zatem jedyna r6z-
nica pomiedzy DWR a VCR polega na zastosowanej metodzie modelowania macierzy kowariancji Z.
W modelu DWR zalozono, ze odwrotny rozktad Wishart’a nieznanej macierzy kowariancji za-
stosowany w modelu VCR moze by¢ szczegdlnym przypadkiem dyskontowego komponentu w modelu
DWR. Zaktadajac, ze macierz przejicia G zostanie zastapiona d x d wymiarowa macierza jednostkowa
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E, obserwacyjny czynnik skali wariancji 7 przyjmie warto$¢ rowna 1, a macierz kowariancji transfor-
macji W; bedzie wyliczana zgodnie ze wzorem (3.50), zostanie otrzymany nowy dynamiczny liniowy
model DWR.

Po uwzglednieniu powyzszych podstawien ulegng zmianie rownania nast(;pujqcych zmiennych
w porownanlu do modelu VCR: @, = G. M. =m, , fI = FT a.=FI'm.,m=a+Ael =m. +A
€, e = Y. - fr =Y. - F-r Mo, Sr n'r (}’lrfl Sr—] +e e T QT 1) = Tl.[ 1 [l’lr—l Srfl + (Yr - m; FT) e}‘],
a macierz kowariancji C. jest aktualizowana z uwzglednieniem wspétczynnika dyskontowego:

C.= % (E — M)CH

S+F; Co_ FF
=0, m. Gy, S cno, 8, FY

X NIE /K
=1+ >0 i

(8o, Do 3=80) ~ N (Mo, Cu®@S0) 8.0 |X=8.)~N(m..C.®8.)

I-a posterioriwr-1 I-a posterioriwr-1

ﬂ

H
L

v
Przyblizenie dg’ skontowe:
W=C..
&
(8.D..| ¥=5.)~N(a,R.®3.)

O-aprioriwt

D, =8.)~N(£.05~)
I - pierwszy krok prognozy

P
L+ | [
¥ +
Abktualizacja kowariancii:
1 € R
Y. c-rle-Se) e
BAZA DANYCH (0., D ¥=8)~N(m. C.®3.)
IV — aposterioriw T
F (¥ei Do, ¥= 8~ Nif- (8). O48) S t v
T 8., D) E= S ~N(a/-t), R{(L)DS. Zapiz prognozy Yo
Baza panven [ | B 2T H) N, RHSI) do bazy danych
V —prognoza §— krokéwnaprzod

1< liczha
obserwarji

Zapiz zmiennych stanu do bazy
:m.C.S.n.

Rys. 3.2. Algorytm dynamicznego liniowego modelu Bayesowskiego — Discount Weighted Regression (DWR).
Fig. 3.2. Algorithm of dynamic linear Bayesian model — Discount Weighted Regression (DWR).

W modelu DWR zatozono, ze w dowolnej chwili > 0 macierz nieobserwowanych wspétczynni-
kow kierunkowych 8. na podstawie informacji D..; ma macierzowy rozktad normalny [Dawid 1981;
Gupta, Nagar 1999], czyli (0.1, D:1[Y =S8:) ~N(m,.;, C..i ® S..1), gdzie D, zawiera zbior informacji
w kroku 7 — 1 i wektor obserwacji Y, [patrz szczegdty macierzowego rozktadu normalnego w Dodatku



B]. W trzecim kroku do obliczania rozktadu brzegowego (Y:|D. 1) zastosowano wielowymiarowy roz-
ktad normalny, tj. (Y{D:1, £ = S-1) ~ N(f., O: S.1), natomiast w pigtym kroku do updatingu rozktadu
a posteriori (proces prognozowania), zastosowano wielowymiarowy i macierzowy rozktad normalny
zgodnie z nastgpujacymi rownaniami: (Ye|D:, ¥ = S;) ~ N(f(k), O«(k)S;) i (O, D Z = S,) ~
N(a[-k), R{—k) & S:). Rozktady prawdopodobienstwa obliczane sa z parametrami wyznaczonymi na
podstawie rownan opisanych w modelu VCR i ich modyfikacji w modelu DWR. Zaréwno w algorytmie
modelu VCR, jak i DWR zastosowano mechanizm uczgcy w postaci filtru Kalmana. Oba modele roz-
poczynaja obliczenia ze zmiennymi stanu zapisanymi w poprzednich krokach. Powyzsze wymagania sa
niezbg¢dne do uruchomienia modeli w trybie operacyjnym (prognozy).

3.5.3. Zastosowanie modeli DLMB i warunki stosowalnosci

Dynamiczne liniowe modele Bayesowskie (DLMB) zastosowane do modelowania catorocznego
hydrogramu przeptywow:
1)  Dynamiczny liniowy model Bayesowski — Varying Coefficient Regression (VCR).
2)  Dynamiczny liniowy model Bayesowski — Discount Weighted Regression (DWR).

Warunki stosowalnosci modeli DLMB:

1)  Modele DLMB stosuje si¢ do symulacji rocznych hydrogramoéw i krotkoterminowych prognoz
przeplywu rzecznego z wyprzedzeniem 1-, 2- 1 3-dobowym.

2)  Podstawowym warunkiem stosowania DLMB w symulacji i prognozie hydrologiczne;j jest:

— obserwowanie przeptywu rzecznego w regularnych odstgpach czasu;

— skojarzenie z kazda obserwacjg takiego samego rozktadu btedu pomiaru;

— uzaleznienie nowej obserwacji przeptywu od przeptywu z poprzedniego kroku.

3)  Modelowany przeptyw rzeczny nalezy opisa¢ zaleznoscia przyczynowo-skutkowa, tzn. zmienne
prognozujace powinny by¢ przyczyna zmiennej prognozowane;.

4)  Ciagi pomiarowe bedace elementem cyklu hydrologicznego sa przetwarzane w DLMB dzigki
potaczeniu liniowych proceséw regresji z wnioskowaniem Bayesowskim.

5) W modelach liniowej regresji zalezno$¢ nieliniowa mozna uwzgledni¢ poprzez odpowiednia
transformacj¢ zmiennych prognozowanych polegajaca na zlogarytmowaniu obu stron réwnania
regresji.

6) W modelach DLMB prognoza probabilistyczna wyrazana jest w postaci funkcji rozktadu praw-
dopodobienstwa a posteriori.

7)  Modele DLMB mogg by¢ stosowane w operacyjnych systemach hydrologicznych, gdyz zawarty
w modelu mechanizm filtru Kalmana umozliwia updating zmiennych stanu oraz zapis zaktuali-
zowanych zmiennych stanu w kazdym kroku przetwarzania.

8) Symulacja i prognoza hydrologiczna obliczana jest za pomoca 1-wymiarowego modelu Varying
Coefficient Regression (VCR) i Discount Weighted Regression (DWR), natomiast do 3-wymia-
rowej symulacji i symulacji w trybie prognozy stosowany jest odpowiednio Matrix Normal Re-
gression (MNR) i Multivariate Discount Weighted Regression (MDWR).

9)  Model 1-wymiarowy tworzy skalarna zmienna prognozowana, za§ model 3-wymiarowy 3-ele-
mentowy wektor zmiennych prognozowanych.

10) W ciggach wejsciowych do DLMB moze by¢ obserwowany:

— trend i wahania okresowe;

— trend bez wahan okresowych;

— wahania okresowe bez trendu.

11) Opracowanie DLMB wymaga przeprowadzenia analizy statystycznej pomiarowych ciagow wej-
Sciowych zawierajace;j:

— badanie jednorodno$ci statystycznej, tj. identyfikacji obserwacji odstajacych, sprawdzenia
niezaleznosci zmiennych losowych, identyfikacji trendu, identyfikacji wystgpowania i
wplywu wahan okresowych, sprawdzenia stacjonarno$ci z uwzglgdnieniem trendu i braku
trendu;

— wyznaczanie charakterystyk rozktadu prawdopodobiefistwa.
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3.6. Konceptualny hydrologiczny model typu opad-odptyw HBV

Konceptualny model hydrologiczny Hydrologiska Byrans Vattenbalansavdelning, HBV (wersja
HBV 7.3) [Bergstrom 1976, 1992, 1995; Lindstrom i in. 1997] jest czgsciowo roztozonym modelem
typu opad-odptyw zawierajacym procedury stuzace do obliczania akumulacji §niegu, topnienia $niegu,
wilgotnosci gleby, generowania odplywu i prostej transformacji wody w korycie rzeki. Wykorzystuje
proste rownania cigglosci i inne uzupetniajace zaleznosci stuzace do oszacowania niektorych elementow
cyklu hydrologicznego. Struktur¢ modelu cechuje nieduza liczba parametrow (okoto 11), ktére wystar-
czaja do kalibracji modelu w réznych warunkach hydrologicznych i klimatycznych (rys. 3.3). Lista
wszystkich parametrow modelu, ich domys$lne wartosci i skala korekcji zawarte s3 w pracach Johnel
iin. [2011] oraz Johansson [2013]. W asymilacji meteorologicznych satelitarnych obserwacji kluczowa
rol¢ odgrywa modelowanie ztozonej dynamiki zmian wilgotnosci gleby. W modelu HBV modelowany
jest tylko wptyw wilgotnosci gleby na generowanie odptywu w skali catej zlewni. Algorytm opiera si¢
na modyfikacji procedury sortowania kubetkowego, w ktorej zaktada si¢ statystyczny rozktad poten-
cjalu magazynowania wody w zlewni [Lindstrom i in. 1997]. Najwigkszy odptyw jest osiagany, gdy
wszystkie zbiorniki modelu s pelne i tym samym przyczyniajg si¢ do zwigkszania objgtosci odptywu.
W takich sytuacjach réwnania transformacji wilgotnosci gleby prowadza do maksymalnego przecho-
wywania wilgoci w glebie. Precyzyjne oszacowanie tej wielkosci fizycznej ma duzy wptyw na symula-
cj¢ przeplywu zwlaszcza podczas letnich wezbran. HBV jako model czgéciowo-roztozony umozliwia
podziat zlewni na kilka czesci i kazda z nich rozktada zgodnie z podziatem na strefe wysokosci i wege-
tacyjna.

ZMIENNE

MELT=CRMOC(T-TT), jezeli T>TT MELT - topniejacy $nieg. (mm)

DRAIN =WC-CWH"SP, jezeli WC>CWH"SP T - temperatura powietrza, (°C)

WC - zawarto$¢ topniejacej wody w pokrywie sniegu, (mm)
1 - R , 1 1 EAEP p— SP - Poklywa s‘mc’guA (mm)
/ DRAIN - drenaz ze sniegu. (mm)

: 4 IN - infiltracja. (mm)
R - odplyw. (mm)
SM - wilgotnosé gleby . (mm)
EA - rzeczywista ewapotranspiracja,, (mm)
EP - potencjalna ewapotranspiracja , (mm)
UR - géme ograniczenie zawartosci zbiornika wody gruntowej, (mm)
LR - dolne ograniczenie zawartosci zbiornika wody gruntowej . (mm)
00. 01, 04 - komponenty odplywu., (mm doba-!)

Snieg

Gleba

0 = 0¥
0 £C 0 LPFC
RIN = (SMFC)2ET EAEP= SMFC SM>=LP
EAEP =1 M<LP

R
l PARAMETRY ZAKRES

TT - progrowa temperatura powietrza , (°C) S — 215
CFMAX - wspélezynnik topnienia $niegu w metodzie stopieii - dzien, (mmC ™' doba-1) 1 — 10
= RIIR liniowy filirdla FC-polowa pojemnosé wodna gleby. (mm) 50 — 500
¥ pere anana LP -progowa czesé pojemnosei polowej 03— 1.0
BETA - wspolezynnik zasilania strefy saturacji I— 6
KO - maksymalny wspolezynnik recesji gomego zbiornika wody gruntowej. (doba™')
K1 - wspolezynnik recesji gomego zbiornika wody gruntowej. (doba!) 0.01 — 0.4
UZLO - wartos¢ progowa wspolezynnik recesji K0, (mm)
PERC - pojemnos¢ perkolacji z gornego do dolnego zbiornika, (mm doba!) 0.01 6
K2 - wspolezynnik recesji dolnego zbiornika wody gruntowej. (doba!) 0.001 — 0.15
MAXBAS - parametr funkcji wagowej transformujacej odplyw (doba) 1—7

_______ .[ Q0 = KDTUR-UZLO)

Odpowiedz zlewni

Qz=K2*LR

MAXBAS

Rys. 3.3. Schemat modutéw obliczeniowych modelu hydrologicznego HBV, tj.: modutu pokrywy $nieznej, mo-
dutu strefy aeracji, modutu generowania odptywu ze zlewni, rOwnania matematyczne i zaleznosci empiryczne oraz
lista wybranych zmiennych stanu i parametréow do kalibracji modelu.

Fig. 3.3. Scheme of calculation modules of the HBV hydrological model, i.e.: snow routine, soil routine, response
routine, mathematical equations and empirical relationships, and a list of selected state variables and parameters
for model calibration.

3.7. Metody usuwania btedu systematycznego (obciazenia)

Obserwacje meteorologiczne dostarczane do modelu matematycznego, a pochodzace z réznych
zrodet, np. z teledeteke;ji satelitarnej, naziemnej sieci pomiarowo-obserwacyjnej, modeli ziemi integru-
jacych meteorologiczne obserwacje wymuszajace model hydrologiczny (opad, temperature), modeli kli-
matu, czgsto wykazuja rozne wartosci Srednie i zmiennos¢ statystyczng (np. zakres obserwacji, rozstgp
miedzykwartylowy, wariancj¢ i odchylenie standardowe). Problemem jest btad systematyczny (obcia-



zenie), ktory wplywa na przetwarzanie hydrologiczne w modelach matematycznych. W literaturze nau-
kowej opisano wiele rozwiazan przeznaczonych do usuwania obciazenia z danych opadowych otrzyma-
nych z modeli meteorologicznych i klimatycznych [Wilby i in. 1998; Lehner i in. 2006; Sharma i in.
2007; Piani i in. 2010; Sequi i in. 2010; Bennet i in. 2011; Ahmed i in. 2013, Osuch i in. 2016]. W duzo
mniejszym stopniu opisane w powyzszych publikacjach metody dotycza korekty obciazenia obserwacji
teledetekcji satelitarnej [Miiller, Thomson 2013; Demirel i in. 2017]. Z punktu widzenia matematyki
[Piani i in. 2010] usuwanie obcigzenia jest transformacjg statystyczng polegajaca na znalezieniu opty-
malnej funkcji f{.), ktéra odwzorowuje zmienng modelowana Xuop W taki sposob, ze histogram inten-
sywnosci skorygowanej zmiennej losowej Xcor jest zgodny z histogramem intensywnosci zmiennej ob-
serwowanej Xoss. Skorygowana zmienna losowa Xcor jest funkcjg jej modelowanego odpowiednika
Xwmop:

Xcor = f (Xmop) (3.51)

Metody korekcji stosowane do danych meteorologicznych podzielono na cztery grupy gtéwne
[Gudmundsson i in. 2012]:
1)  Metody oparte na prostych zmianach [Lehner i in. 2006].
2)  Transformacja parametryczna [Piani i in. 2010; Maraun 2013; Rojas i in. 2011].
3)  Transformacja nieparametryczna [Wood i in. 2004; Bennet i in. 2011].
4)  Transformacja btedu systematycznego metoda transformaty dystrybuanty (distribution-derived
transformation algorithm) [Sharma i in. 2007; Salvi i in. 2011; Kurnik i in. 2012].

Przyktadem metody opartej na prostych zmianach (i) jest metoda Delta [Lehner i in. 2006].
Ta podstawowa metoda korekcji obcigzenia obejmuje korekte wartosci Sredniej poprzez tymczasowe
dodanie przesunigcia do wartosci zaobserwowanej lub poprzez skojarzenie odpowiedniego wspotczyn-
nika korekcji z danymi modelowanymi (korygowanymi). Dodana lub multiplikatywna stata kwantyfi-
kuje $rednie odchylenie migdzy korygowanymi a zaobserwowanymi ciggami danych w okresie histo-
rycznym. Metode Delta [Verzano 2009; Eisner i in. 2012; Hempel i in. 2013] zastosowano do staty-
stycznej korekty obcigzenia dobowego opadu na podstawie $rednich miesigcznych sum opadu histo-
rycznego i danych otrzymanych z modelu meteorologicznego.

Druga metodg usuwania obcigzenia jest transformacja parametryczna (ii). Stosowana jest do wy-
gladzania histogramu i do kwantylowego przyporzadkowania (quantile mapping) opadu. Metoda zostata
opisana szczegdétowo przez Piani i in. [2010]. Zalezno$¢ kwantyl-kwantyl moze by¢é modelowana bez-
posrednio przy uzyciu nastepujacych transformacji parametrycznych:

Xcor = bXmop (3.52)
Xcor = a + bXmop (3.53)
Xcor = b(Xmop — €)° (3.54)
Xcor = (@ + bXmop) (1 - exp('@)) (3.55)

gdzie: Xmop — reprezentuje dang z modelu do korekcji; Xcor — reprezentuje najlepsze oszacowanie war-
tosci Xmop 1 @, b, ¢, £1 Tsa parametrami, ktore podlegaja estymacji. Wszystkie parametry funkcji trans-
formacji sa dopasowywane po przez zgodnos$¢ histogramoéw dla Xuop > 0. W powyzszej metodzie
w przypadku Xmvop = 0 (w okresach suchych, bezdopadowych) przyjmuje sig, ze Xcor = €.

Transformacja nieparametryczna (iii) wyznaczana jest dwoma sposobami, tj. za pomoca kwantyli

empirycznych i regresji nieparametrycznej. W metodzie kwantyli empirycznych przyjmuje si¢, ze roz-
ktad badanej zmiennej losowej jest nieznany, a transformacja jest zdefiniowana jako [Piani i in. 2010]:

Xoss = Fohs(Fmop (Xmop)) (3.56)
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gdzie: Fuvop jest dystrybuanta zmiennej losowej modelowej, Xvop i Fgas jest funkcja odwrotng dystry-
buanty (lub funkcji kwantylowej) zmiennej losowej obserwowanej, Xoss. Do rozwiazania powyzszego
réwnania zamiast zatozonych parametrycznych rozktadéw prawdopodobienstwa wykorzystano roz-
ktady empiryczne zmiennych losowych zaobserwowanych i satelitarnych (modelowych) [Hashino i in.
2007; Themel i in. 2011]. Do rozwigzania roéwnania (3.51) stosowana jest takze nieparametryczna wie-
lokrotna liniowa regresja (WLR) lub wielokrotna liniowa regresja z randomizacja (WLRR). W przy-
padku korygowania opadéw atmosferycznych obliczenia wykonywane sa dla dni z opadem, a w przy-
padku dni suchych dystrybuanta przyjmuje warto$¢ zero [Themel i in. 2012].

Do usunigcia obciazenia z meteorologicznych obserwacji satelitarnych czgsto uzywano metode
transformacji obcigzenia za pomoca transformaty dystrybuanty (iv) [Reichle, Koster 2004; Alvarez-
Garreton i in. 2014]. Transformacja statystyczna obliczana jest na podstawie rownania (3.56) za pomoca
teoretycznych rozktadéw prawdopodobienstwa. W dotychczasowych opracowaniach do modelowania
prawdopodobienstwa wystgpowania opadéw stosowano rozktad Bernoulliego (B), natomiast do mode-
lowania intensywnos$ci opadu teoretyczny rozktad gamma (GA) [Cannon 2008]. Obliczenia wykony-
wano dla takich samych rozktadéw zmiennych losowych Xoss i Xmop, np. Bernoulliego (B), Weibulla
(WE), log-normalnego (LN), wyktadniczego (E) lub dla réznych rozktadéw zmiennych Xoss i Xmop,
odpowiednio: Bernoulliego-Weibulla (B-WE), Bernoulliego-log-normalnego (B-LN) i Bernoulliego-
Wyktadniczy (B-E) [Cannon 2012]. Parametry tych rozktadéw szacowano za pomoca metody najwiek-
szej wiarygodnosci (MNW) niezaleznie dla obu brzegowych rozkltadéw prawdopodobienstwa, tj. dla
Xogs 1 Xnmop.

Powszechnie stosowana jest transformacja typu (GA-GA). Sharma i in. [2007] zastosowat ten typ
transformacji w celu zmniejszenia réznicy miedzy wynikami modelu GCM (Global Climate Model)
i opadem zaobserwowanym z naziemnej sieci pomiarowo-obserwacyjnej, wykorzystujac w tym celu
narz¢dzia GCM do usuwania btgdu systematycznego z wynikow modelu klimatycznego. W przypadku
obserwacji i symulacji opadu moga pojawic¢ si¢ zdarzenia zarowno z wysokimi opadami jak i dni bez
opadu. W takich sytuacjach Piani i in. [2009] zaproponowat odpowiednia funkcj¢ przeksztalcania typu
GA-GA w celu uzupehienia frakcji ciggow bez opadow, a dopasowanie zostato wykonane minimalizu-
jac $redni btad kwadratowy. Zgodnie z Piani i in. [2010] wszystkie parametry transformacji byty dopa-
sowane do frakcji dystrybuanty odpowiadajacej obserwacjom opadu (Xoss > 0). Warto$ci modelowa-
nego opadu odpowiadajace suchej czgséci dystrybuanty opadu zaobserwowanego byly wyzerowane.

3.7.1. Korekcja obcigzenia metoda transformaty dystrybuanty (BC)

W algorytmie korekcji obcigzenia metoda transformaty dystrybuanty (BC) zatozono, ze rozktad
badanej zmiennej losowej jest znany i zdefiniowany za pomoca wzoru (3.56) [Piani i in. 2010]. Rysunek
3.4 ilustruje koncepcje transformacji obciazenia za pomoca teoretycznej dystrybuanty. Powyzsza kon-
cepcja polega na zastapieniu opadu modelowanego, Pvop (np. satelitarnego) wartos$cia opadu zaobser-
wowanego, Pogs z takim samym prawdopodobienstwem nieosiagnig¢cia, w tym przypadku z p = 0,85.
Korekcja obcigzenia jest realizowana poprzez obliczenie dystrybuanty Foss, a nastgpnie powigzanie
warto$ci Poss z kazda warto$cia Pmop w taki sposob, ze Fuop(Pmob) = Foss(Poss). W zwiazku z tym w
pierwszym kroku teoretyczne dystrybuanty Fops sa dopasowywane do zaobserwowanej danej Pogs
(lewa strona rys. 3.4), jak rowniez do danej modelowanej Pwvop (prawa strona rys.3.4). Na rys. 3.4 opad
zaobserwowany z naziemnej sieci pomiarowo-obserwacyjnej Poss 1 modelowany Puvop odnoszg si¢ do
$redniego opadu obszarowego obliczonego dla podzlewni Rajcza zlewni rzeki Soty. Zgodnie z roOwna-
niem (3.56) dla danej warto$ci Pmop obliczana jest dystrybuanta Fvon(Pmop) 1 korespondujacy do obli-
czongj dystrybuanty Fmop skorygowany opad modelowany PIEISD, tj. PI\%D = FaéS(FMOD(PMOD))-
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Rys. 3.4. Ilustracja metody usuwania obcigzenia za pomocg transformaty dystrybuanty typu GA—GE oraz wykres
zalezno$ci Kwantyl teoretyczny—Kwantyl empiryczny (Q—Q) dla zaobserwowanego opadu Pogs i opadu modelo-
wanego (satelitarnego) Pmop W podzlewni Rajcza w zlewni rzeki Soty. Czarna ciagla linia oznacza dystrybuantg
rozktadu teoretycznego i empirycznego ze skala na osi pomocnicze;j.

Fig. 3.4. Illustration of the distribution derived transformation method with transformation function type GA-GE
and the Quantile theoretical-Quantile empirical (Q—Q) plot for the observed Poss and modelled (satellite) Pumop at
Rajcza in Sola catchment. The solid black line represents the theoretical and empirical distribution with a scale on
the auxiliary axis.

Krytycznym momentem opisywanego algorytmu jest wybor optymalnego teoretycznego rozktadu
brzegowego zardwno dla obserwacji historycznych, jak i modelowanych (satelitarnych). Zasada usuwa-
nia obcigzenia opiera si¢ na zatozeniu maksymalnego wykorzystania informacji o wtasnosciach loso-
wych ciagdw obserwacyjnych w celu doboru wiarygodnego rozktadu prawdopodobienstwa. Powyzszy
efekt uzyskiwany jest poprzez wybor wiarygodnego rozktadu prawdopodobienstwa sposrod mozliwie
licznego zbioru potencjalnych typow funkcji rozktadow prawdopodobienstwa. Do analizy wybrano trzy
trojparametrowe rozktady, tj. gamma (GA), uogélniony rozktad wyktadniczy (GE) i Weibulla (WE)
[szczegdty w Zatgczniku: Dodatek D].

3.7.2. Zastosowanie metody do usuwania btedu systematycznego
i warunki stosowalnosci

Zastosowane metody usuwania bledu systematycznego (obcigzenia) z meteorologicznych obser-
wacji satelitarnych:

1)  Usuwanie btedu systematycznego z satelitarnych obserwacji opadu metodg transformaty dystry-
buanty w celu otrzymania zmiennej wymuszajacej w modelu HBV.

2)  Usuwanie bledu systematycznego z satelitarnych obserwacji wilgotnosci gleby metoda transfor-
maty dystrybuanty do updatingu modelu HBV polegajacego na bezposrednim podstawieniu sko-
rygowanych obserwacji satelitarnych pod odpowiednie zmienne stanu w modelu hydrologicz-
nym.

3)  Usuwanie obciazenia z zaburzonej prognozy zmiennych stanu wilgotnosci gleby modelu HBV
w celu utworzenia nieobcigzonej wiagzki zmiennych stanu za pomoca filtru Kalmana w polaczeniu
z metoda transformaty dystrybuanty, (EnKF-BC, EnSRF-BC).

Warunki stosowalno$ci metody usuwania bledu systematycznego (obcigzenia) za pomoca trans-
formaty dystrybuanty:
1)  Metode usuwania btgdu systematycznego (korekcje obcigzenia, BC) stosuje si¢ do obserwacji
meteorologicznych, ktorych Zrodlem jest:
— teledetekcja satelitarna;
— teledetekcja radarowa;
— pomiary z naziemnej sieci pomiarowo-obserwacyjnej;
— modele ziemi integrujace meteorologiczne obserwacje wymuszajace model hydrologiczny
(np. opad, temperatura), modele klimatu, modele hydrologiczne, itp.
2)  Metoda korekcji (BC) usuwa rozbieznosci w wartosciach $rednich i zmienno$¢ w czasie w kory-
gowanych ciagach meteorologicznych na podstawie ciaggu wzorcowego (obserwowanego).
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3)  Usuwanie obciazenia z satelitarnych obserwacji meteorologicznych (tj. z opadéw i1 wilgotnos$ci
gleby) odbywa si¢ za pomocg transformacji statystycznej obserwacji satelitarnych na podstawie
obserwacji opadu z naziemnej sieci pomiarowo-obserwacyjnej i ciggdw wilgotnosci gleby wyge-
nerowanych przez model hydrologiczny HBV.

4)  Usuwanie obcigzenia z wiazki zaburzonej prognozy zmiennych stanu wilgotnosci gleby modelu
HBV odbywa si¢ za pomocg transformaty dystrybuanty kazdego zaburzonego elementu wigzki
na podstawie satelitarnych obserwacji wilgotnosci gleby.

5)  Warunkiem zastosowania transformaty dystrybuanty do usuwania obciazenia jest znajomos¢ roz-
ktadu prawdopodobienstwa modelowanej zmiennej, jak i obserwowanej zmienne;j.

6)  Obliczanie korekty (BC) powinien poprzedzi¢ wybor optymalnych teoretycznych rozktadow
brzegowych zaréwno zmiennych obserwowanych, jak i modelowanych.

7)  Wybor teoretycznych rozktadéw prawdopodobienstwa powinno poprzedzi¢ wyznaczenia charak-
terystyk rozktadu prawdopodobienstwa oraz analiza niejednorodnosci wejsciowych ciggéw me-
teorologicznych za pomocg nieparametrycznych testow odpowiednich dla niezaleznych zmien-
nych losowych.

8)  Na podstawie wynikow analizy statystycznej (trendu i wahan okresowych) nalezy w podziale
ciggébw pomiarowych do obliczen uwzglgdni¢ zmienno$é cykliczng (sezonows), zwlaszcza do
korekty obcigzenia z wilgotnosci gleby.

9)  Usuwanie obciazenia z meteorologicznych obserwacji, a zwlaszcza z opadu, najkorzystniejsze
jest w okresach jesienno-wiosennych. Latem wzrasta ilosciowa i jakoSciowa roznica miedzy opa-
dem zaobserwowanym z naziemnej sieci pomiarowo-obserwacyjnej a np. obserwacjami satelitar-
nymi ze wzgledu na wystepujaca w tym okresie niestabilno$¢ konwekcyjng atmosfery.

3.8. Metody asymilacji danych

Metody asymilacji danych (data assimilation, DA) pozwalaja na doktadne modelowanie zmien-
nych hydrologicznych [Refsgaard 1997; Yang, Michelle 2001; Xiong, O’Connor 2002; Wohling i in.
2006; Kiczko i in. 2015] poprzez zapewnienie wtasciwych warunkow gruntu w modelach (np. wilgot-
nosci gleby, § (mm), pokrywy $niegu, wodnego ekwiwalentu $niegu). Powyzsze zmienne stanu wraz
z innymi, np. gérnym ograniczeniem zawartos$ci zbiornika wody gruntowej, UR (mm), dolnym ograni-
czeniem zawartosci zbiornika wody gruntowej, LR (mm), wystgpujacymi w koncepcyjnym modelu hy-
drologicznym typu opad-odptyw (HBV) moga by¢ wykorzystane w procedurach updatingu zmiennych
stanu.

W wigkszo$ci hydrologicznych modeli typu opad-odptyw poczatkowe wartosci zmiennych stanu
[Spis uzytych poje¢ i stosowane nazewnictwo, patrz pkt. 41] szacowane sa na podstawie obserwacji
z naziemnych sieci pomiarowo-obserwacyjnych lub obliczane na podstawie charakterystyk fizyczno-
geograficznych zlewni, bilanséw wodnych itp. Wilgotnos¢ gleby jest kluczowa zmienng w wymianie
wody i energii na powierzchni Ziemi, a jej doktadne oszacowanie w duzym stopniu wptywa na symu-
lacje przeptywu podczas wezbrania. Tradycyjne metody szacowania wilgotnosci gleby, takie jak analiza
grawimetryczna [Reynolds 1970] nie sa doktadne. Biorac pod uwage wysoki poziom niepewnos$ci wy-
stepujacy w pomiarach wilgotnosci gleby, obserwacje satelitarne moga by¢ wykorzystane jako dane
wejsciowe do modeli hydrologicznych.

Przestrzenny i czasowy rozktad obserwacji satelitarnych moze jednak znacznie r6znic¢ si¢ od roz-
ktadu danych uzyskanych za pomoca symulacji modeli hydrologicznych. Dlatego w wigkszosci hydro-
logicznych modeli symulacyjnych procedura asymilacji danych (DA) powinna by¢ niezbgdna procedura
(preprocesorem) taczaca dane satelitarne z parametrami stanu modelu. Prawidtowo skonfigurowany sy-
mulacyjny model hydrologiczny powinien asymilowaé¢ dane satelitarne, zamiast bezposrednio wyko-
rzystywac je jako dane wej$ciowe do modelu deterministycznego. Powyzszy efekt jest mozliwy do osia-
gnigcia poprzez zastosowanie procedury DA w odniesieniu do zmiennych stanu modelu matematycz-
nego. Szacunki wilgotnosci gleby w ramach procedury DA z wykorzystaniem liniowych filtréw [Sun
iin. 2015] sa wrazliwe na obserwacje i wariancj¢ bledu modelu. Oszacowane zmienne stanu z wysokimi
btedami wejsciowymi mogg okazaé si¢ znacznie gorsze niz szacunki modelu pozbawionego DA.



METODA NUDGINGU

Najprostsza metoda asymilacji jest nudging (Newtonian relaxation) [Telford i in. 2008]. Interpolacja
danych wykonywana na siatce modelu i dla okre$lonego kroku czasowego obliczana jest za pomoca
prostej liniowej interpolacji. Analizy s3 wprowadzane do modelu poprzez dodanie wielkosci nie majace;j
interpretacji fizycznej do rownan modelu. Wielko$¢ ta jest proporcjonalna do réznicy mi¢dzy zmienng
modelowang, Xmop @ zmienng obserwowang, Xogs. Skorygowana warto$¢ zmiennej modelowanej, Xcor
jest obliczana wg wzoru:

Xcor = Xmop + G(Xops — Xmop) 3.57)

gdzie: Xcor reprezentuje oszacowanie skorygowanej wartosci Xmop, Xmop jest dang z modelu do korek-

1 )

cji, G jest stalg zwang parametrem relaksacji z zalecang wartoscig rowna (m

Metode nudgingu zastosowali migdzy innymi Laiolo i in. [2015], ktorzy przetestowali wptyw
asymilacji trzech roéznych obserwacji satelitarnych wilgotnosci gleby (Advanced SCATTERometer,
ASCAT) na doktadno$¢ symulacji rozproszonego fizycznego modelu hydrologicznego w trzech matych
wloskich zlewniach. Obserwacje ASCAT zostaty wstgpnie przetworzone, aby by¢ bezposrednim wej-
$ciem do preprocesora modelu hydrologicznego jako zmienne stanu, a nastgpnie asymilowano je za
pomoca prostego nudgingu.

ROZSZERZONY FILTR KALMANA (EKF)

W modelowaniu systemoéw, ktorych doktadna natura nie jest znana, do szacowania zmiennych stanu
deterministycznych modeli hydrologicznych wykorzystywany jest filtr Kalmana [Kalman 1960] i jego
liczne modyfikacje. Procedura ta laczy wtasnosci predykcyjne modelu z rzeczywistymi danymi wej-
sciowymi [Drécourt 2003]. Najwczes$niejsza metoda asymilacji danych stosowang w hydrologii byt
Extended Kalman Filter (EKF), rozszerzenie liniowego filtru Kalmana. Taka proba zostata po raz pierw-
szy podjeta w badaniu, w ktorym EKF zostat potaczony z modelem SWAT (Soil and Water Assessment
Tool) do asymilacji przeptywu rzecznego Q w goérnym biegu rzeki Senegal w Afryce Zachodniej [Sun
i in. 2015]. Okazato si¢ jednak, ze takie rozwigzanie jest niestabilne w przypadku silnych nieliniowych
modeli, co sugerowato, ze EKF moze okaza¢ si¢ nieskuteczny do rozwigzywania duzych probleméw asy-
milacji w potaczeniu z rozproszonymi modelami hydrologicznymi [Evensen 1992; Reichle i in. 2002].

ENSEMBLE KALMAN FILTER (ENKF)

Powszechnie stosowana metoda DA w hydrologii jest ensemble Kalman filter (EnKF) [Xie, Zhang
2010; Xiong, Cao 2011; Samuel i in. 2014; Rasmussen i in. 2015; Thiboult, Anctil 2015]. Uzywany jest
do korygowania btgdu losowego i uwazany jest za najbardziej wydajny schemat asymilacji danych
(DA), poniewaz wymaga na wejsciu tylko: (i) zmiennych systemowych z poprzedniego kroku czaso-
wego 1 warunkOw wymuszenia, oraz (ii) obserwacji z biezacego kroku czasowego [Kalman 1960]. Filtr
Kalmana zapewnia potezne wsparcie procesu szacowania przesztych, biezacych i przysztych zmiennych
stanu modelu za pomoca uktadu réwnan, ktére zapewniaja wydajne Srodowisko obliczeniowe szacujace
stan procesu przy jednoczesnym minimalizowaniu $redniego btedu kwadratowego [Welch, Bishop
2006]. EnKF wyprowadzony jest ze standardowego filtru Kalmana [Evensen 2003]. Generuje wigzki
ipso facto, rozszerzajac zakres probkowania w celu uwzglgdnienia w modelu niepewnosci wynikajacej
z procesOéw nieliniowych [szczegdlty w Zataczniku: Dodatek D]. W przypadku filtru EnKF, kiedy zde-
finiowane sg wszystkie zrodta niepewnosci przyjmuje si¢, ze btedy modelu i niepewnosci podlegaja
rozktadowi Gaussa.

Metoda ta stosowana jest jako preprocesor danych wejsciowych do modeli hydrologicznych,
ktory uruchamiany jest z okreslong liczebno$cia wiazki. W tym przypadku wiazka reprezentuje jedna-
kowo wiarygodne zbiory zmiennych stanu modelu zlewni [Clark i in. 2008]. Blad modelu szacowany
jest bezposrednio z wigzki jako réznica migdzy poszczegdlnymi realizacjami elementow wiazki a $red-
nig realizacji. Filtr Kalmana stosowany jest do rozwigzywania probleméw liniowych. Takie sytuacje
(tzn. liniowos¢) w hydrologii zdarzajg si¢ stosunkowo rzadko. Stad wykorzystywany jest filtr wigzkowy.
W filtrze EnKF zmienne stanu modelu sg syntetycznie zaburzane. Otrzymywana w ten sposob wigzka
zmiennych stanu reprezentuje niepewno$¢ modeli hydrologicznych. Obciazenie symulowanej wigzki
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zmiennych stanu wynika z nieliniowego charakteru naturalnych proceséw zachodzacych w modelach
hydrologicznych. Konsekwencja tych procesow jest obcigzenie prognozowanych zmiennych stanu mo-
delu.

MODYFIKACJE WIAZKOWEGO FILTRU KALMANA: ENSEMBLE SQUARE FILTER (ENSRF), PARTICLE FIL-
TER (PF) I RECURSIVE ENSEMBLE KALMAN FILTER (RENKF)

Kolejne modyfikacje filtru Kalmana stosowane w modelowaniu hydrologicznym obejmujg: Ensemble
Square Root Filter (EnSRF), Particle Filter (PF) i Recursive Ensemble Kalman Filter (REnKF). W prze-
ciwienstwie do EnKF metoda EnSRF nie wymaga zaburzen obserwacji, ale raczej aktualizuje stan mo-
delu poprzez updating $redniej warto$ci wigzki i odchylenia kazdego elementu wigzki od $redniej. Al-
gorytm EnSRF jest szybszy i doktadniejszy niz EnKF dla takiej samej liczebnos$ci wiazki. W metodzie
PF [Arulampalam i in. 2002] zmienne stanu modelu nie sa aktualizowane. Kazdy element wiazki sko-
jarzony jest z prawdopodobienstwem lub wagg. Zatem btad modelu nie podlega rozktadowi Gaussow-
skiemu. Jednak do oszacowania tego btedu wymagana jest znacznie wigksza liczebno$¢ wigzki niz
w przypadku metody EnKF i EnSRF. W tym sensie PF uznano za optymalna metod¢ DA dla numerycz-
nego szacowania btedow w nieliniowych i niegaussowskich modelach przestrzennych. Najtrudniejsza
i czasochtonng metoda DA, zwlaszcza przy zastosowaniu do asymilacji danych przeptywu rzecznego
O w trybie prognozowania operacyjnego jest metoda REnKF [McMillan i in. 2013]. Jest to metoda
iteracyjna, wykorzystujaca podstawowy cykl przetwarzania filtru EnKF [Clark i in. 2008]. Powtarzany
jest updating prognozowanych i biezacych zmiennych stanu modelu w celu poprawienia warunkow po-
czatkowych modelu, a w konsekwencji prognozy Q.

3.8.1. Asymilacja satelitarnych obserwacji wilgotnosci gleby przy uzyciu filtréw
wigzkowych z uwzglednieniem metody transformaty dystrybuanty

W niniejszym opracowaniu do asymilacji satelitarnych obserwacji wilgotnosci gleby zastoso-
wano dwa filtry wiagzkowe, tj. Ensemble Kalman Filter (EnKF) i Ensemble Square Root Filter (EnSRF).
Wilgotno$¢ gleby @ jest wazng zmienng stanu w procesie updatingu. Prawidtowe oszacowanie warto$ci
tej zmiennej w ramach asymilacji danych ma wplyw na wariancj¢ btgdu modelu. Obliczony przeptyw
przez model hydrologiczny z duzymi bledami wejsciowymi moze okazaé si¢ znacznie gorszy niz sza-
cunki modelu pozbawionego procedury asymilacji. Wigzkowy filtr moze zosta¢ uzyty do nieliniowych
symulacji i niegaussowskich zalezno$ci wystgpujacych migdzy zmiennymi stanu modelu i obserwa-
cjami, jednak w analizie nalezy uwzgledni¢ mozliwo$¢ wystgpowania btedu systematycznego w osza-
cowaniach procesow nieliniowych.

Jedna z glownych stabosci EnKF jest wystgpowanie bledow wynikajacych z przetwarzania zabu-
rzonych obserwacji. Wynikowy szum dodany do zaburzonych obserwacji moze by¢ skorelowany z bteg-
dem tfa (bledem prognozowanych zmiennych stanu obliczonych przez model hydrologiczny). Konse-
kwencja tego zrodta bigdu jest systematyczne niedoszacowanie analizy wariancji btedu [Whitaker, Ha-
mill 2002]. W celu zminimalizowania tego btedu zastosowano filtr EnSRF [patrz Dodatek E z algoryt-
mem updatingu zmiennych stanu modelu]. EnSRF asymiluje zmienne stanu modelu wykorzystujac
w tym celu updating $redniej wartosci wigzki zmiennych stanu zapisanych w macierzy tta modelu.

3.8.1.1. Bledy modelu, obserwacji oraz zaburzanie zmiennych stanu modelu hydrologicznego

Bledy modelu moga wynikaé z niepewnosci danych wej$ciowych (tzw. danych wymuszajacych),
struktury modelu i parametrow modelu [McMillan i in. 2011; Alvarez-Garreton i in. 2015]. W rzeczy-
wistosci bledy te reprezentuja nieuporzadkowany szum, ktory jest dodawany do danych wymuszaja-
cych, zmiennych stanu modelu i/lub parametrow modelu. W filtrze EnKF zmienne stanu modelu sg
syntetycznie zaburzane. Konsekwencja zaburzania jest obciazenie prognozowanych zmiennych stanu
modelu, ktore nalezy usuna¢. Zbidr zmiennych stanu, ktéry moze podlega¢ zaburzaniu i by¢ uwzgled-
niany w obliczaniu zysku Kalmana, K, zawiera: wilgotnos¢ gleby # [mm], gérne UR [mm] i dolne LR
[mm] ograniczenie zawarto$ci zbiornika wody gruntowej. Wybodr opadu P do zaburzania jest uzalez-
niony od decyzji uzytkownika. W praktyce opad powinien by¢ zaburzany tylko wtedy, kiedy model



hydrologiczny generuje odptyw wyraznie rézniacy si¢ od odpltywu obserwowanego i istnieje uzasadnie-
nie, ze gldwna przyczyna niezgodnosci symulowanego hydrogramu z obserwowanym sg btedy pomia-
rowe opadu (np. mata reprezentatywnosc¢ sieci pomiarowej, niejednorodnosc¢ ciggu pomiarowego, btedy
wynikajace z konstrukcji przyrzadu pomiarowego, warunkéw meteorologicznych podczas opadu lub po
nim, sposobu wykonywania pomiaru, itp.).

Niezaburzong prognoze zmiennej stanu wilgotnos$ci gleby oznaczono jako 6, natomiast zaburzony
stan przedstawiono jako 6'. Podobnie oznaczono niezaburzone i zaburzone zmienne stanu gornego i dol-
nego ograniczenia zawartosci zbiornika wody gruntowej oraz zaburzong i niezaburzona zmienna wy-
muszajaca opad, odpowiednio: UR, UR’, LR, LR' oraz P, P".

Powyzszy problem byl rozwazany przez Ryu i in. [2009] oraz Alvarez-Garretona i in. [2015].
Autorzy zastosowali technike postprocesowa polegajaca na rownolegltym uruchomieniu modelu hydro-
logicznego bez zaburzania i z zaburzaniem zmiennych stanu. Srednie obcigzenie zaburzonych zmien-
nych stanu n elementowej wiazki w chwili j (§;), wyznaczono odejmujac niezaburzong prognozg¢ zmien-
nej stanu ¢; od $redniej warto$ci wigzki zmiennych zaburzonych [Ryu i in. 2009]:

1 ’
8 = Xi1(6/-1i = 6)) (3.58)
gdzie §; jest srednim obcigzeniem zaburzonych zmiennych stanu w 7 elementowej wigzce w chwili j.

W celu otrzymania wigzki zmiennych stanu wolnych od obcigzenia (éj_i) (tj. skorygowane;j
wiazki), obciazenie zaburzenia (3;) odejmowano od poszczegdlnych elementow wiazki (9]-'_1’1-) [Ryu
iin. 2009]:

i =01 —§; (3.59)

Ograniczeniem tego rozwiazania jest to, ze metoda nie uwzglednia rozktadu obciazenia w catej
wigzce, mimo, ze obciazenie moze by¢ rézne dla kazdego elementu wiazki zaburzonych zmiennych
stanu. Rozktad obciazenia w wigzce zaburzonych stanéw moze wplywaé na jakos¢ filtrowania danych
w ramach EnKF [Ciupak i in. 2019].

W przypadku wilgotnosci gleby zakres zmiennosci wystgpowania zawiera si¢ w przedziale <0%,
100%>. Problem pojawia si¢ w procesie asymilacji za pomoca filtru EnKF. W momencie zaburzania
wilgotnosci gleby z zastosowaniem rozktadu Gaussa czgsto ograniczenie zmiennosci jest przekraczane,
co bezposrednio wptywa na przetwarzanie modelu hydrologicznego. Baguis i Roulin [2017] do wyge-
nerowania wariancji szumu §9~N(0, 0’92), gdzie 6% jest odchyleniem standardowym rozktadu normal-
nego, i jednoczesnie do wyeliminowania mozliwo$ci wylosowania zaburzonej zmiennej poza gorng
(100) i dolna (0) granice zmiennosci wilgotnosci gleby zastosowali obustronnie ucigty rozktad normalny
lub log-normalny. Dla zmiennej losowej, X, o funkcji gestosci, f, i dystrybuancie, F, ograniczenie prze-
dziatowe (a, b] opisane jest funkcjg rozktadu g(f)., » wedtug wzoru [Johnson i in. 1994]:

9P @) = % (3.60)
gdzie

_(f(x) a<x<b
f(x)—{ 0 x<aUx>b (3.61)

dlaa=0%1b=100%.

W niniejszej metodyce zastosowano multiplikatywny model btgdu opracowany przez McMillana
iin. [2011]. Blad obserwacji opadu zostal wyrazony jako Ep~lnN(0, 05), gdzie o2 jest odchyleniem
standardowym rozktadu lognormalnego. W przypadku wilgotno$ci gleby zastosowano uproszczony mo-
del §9~N(0, og). Zgodnie z metodyka filtru EnKF, asymilacja danych jest poprzedzona analiza wrazli-
wosci wybranych zmiennych stanu. Zaburzenia sg parametryzowane jako utamkowe parametry btedow
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1 wyznaczane dla: wilgotno$ci gleby & (mm), gérnego Eur (mm) i dolnego &r (mm) ograniczenia
zawarto$ci zbiornika wody gruntowej oraz opadu & (mm). Powyzsze bledy ilosciowo okreslono na
podstawie analizy wrazliwosci przy uzyciu dopuszczalnych przedziatow: 0,10 < & < 0,40;
0,05 < &ur < 0.50; 0,05 < &r <0,501 0,10 < & < 0,40, natomiast granice przedzialow ustalono na
podstawie wynikéw pracy McMillan i in. [2013]. Metoda EnSRF nie wymaga kwantyfikacji niepewno-
Sci obserwacji [Whitaker, Hamill 2002], dlatego obserwowane zmienne stanu modelu nie sa zaburzane,
natomiast prognozowane zmienne stanu sg zaburzane w sposob podobny do metody EnKF.

Zaklada sig, ze bledy podlegaja rozktadowi jednostajnemu U[-§; g;; + & ¢i], gdzie & jest parame-
trem btedu g;.

Rownanie do zaburzania wilgotno$¢ gleby 6 zdefiniowano jako:

6';~0; + U|—Eo(6; — 6;_1); +&0(6; — 6;_1)| dla g = {0,10, 0,20, ..., 0,40} (3.62)
gdzie: 87, jest zaburzong zmienng 6, tj. wilgotno$cia gleby dla i-tego elementu wigzki, dlaj =1, ..., N,
gdzie N jest liczba krokéw symulacji i dla i =1, 2, ..., n, gdzie n jest liczebnos$cia wiazki zatozona

w procedurze; 0; jest wilgotno$cia gleby w j-tym kroku symulacji; 6,1 jest wilgotnoscia gleby obliczona
w poprzednim (j — 1) kroku; U jest rozktadem jednostajnym w zakresie +&y(6; — 0;-1).

Dla goérnego ograniczenia zawarto$ci zbiornika wody gruntowej, UR (mm) i dolnego ograniczenia
zawartos$ci zbiornika wody gruntowej, LR (mm) powyzsze blgdy obliczane sg z rownania odwrotnego
wyznaczanego w nastgpujacy sposob. Dla UR jest to zdefiniowane jako:

URout,]'"'U[_EURURcut,ji +€URUR0ut,j]

, 1
UR’,~exp [m1n< = )] dla &g = {0.05,0.10, -, 0.50} (3.63)

gdzie: khg; jest zmienng stanu modelu HBV [Lindstrom i in. 1997] uzyta do obliczania wspotczynnika
recesji gornego zbiornika wody gruntowej w j-tym kroku symulacji; o jest miarg nieliniowo$ci genero-
wanego odptywu, ktory jest funkcja odpowiedzi przeksztatcajacg nadmiar wody ze strefy wilgotnosci
gleby w odpltyw; U jest rozkladem jednostajnym w zakresie +Eur URouj; UR';i jest zaburzong zmienng
stanu UR), tj. gérnego ograniczenia zawarto$ci zbiornika wody gruntowej w fazie odpowiedzi w j-tym
kroku symulacji dla i-tego elementu wiazki, gdzie: i =1, 2,..., n; URou, jest odptywem z gérnego zbior-
nika wody gruntowej w fazie odpowiedzi (mm) obliczonym w j-tym kroku symulacji.

Dla LR jest to zdefiniowane jako:

1
LR,}',L‘"’E [LRout,j + U[—ELRLRous j; +§LRLRout,j]] dla g g = {0,05,0,10,--,0,50} (3.64)
J

gdzie: k4; jest wspolczynnikiem recesji dolnego zbiornika wody gruntowej w fazie odpowiedzi (doba™)
w j-tym kroku symulacji; LR';; jest zaburzona zmienna stanu LR, tj. dolnego ograniczenia zawarto$ci
zbiornika wody gruntowej w fazie odpowiedzi w j-tym kroku symulacji dla i-tego elementu wiazki,
gdzie: i =1, 2, ..., n; LRow, jest odptywem z dolnego zbiornika wody gruntowej w fazie odpowiedzi
(mm) obliczonym w j-tym kroku symulacji; U jest rozkladem jednostajnym w zakresie +& rLRous,-

Zaburzony opad P zdefiniowano jako:
P'; ~P; + U|—&P;; +&pP;|, for & = {0,10,0,20,--,0,40} (3.65)

gdzie: P jest zaburzonym opadem P; w j-tym kroku symulacji; P; jest usrednionym powierzchniowo
opadem w j-tym kroku symulacji; U jest rozktadem jednostajnym w zakresie +&pP;.



3.8.1.2. Nowa procedura wigzkowego filtru Kalmana w potgczeniu ze schematem
korekcji obcigzenia przy uzyciu transformaty dystrybuanty

W algorytmie wigzkowego filtru Kalmana uzyto metody korekcji obcigzenia (BC) (rozdziat
3.7.1). Metoda BC, ktora stuzy do usuwania obcigzenia z wigzki prognozowanych zmiennych stanu
wilgotnosci gleby w modelu HBV jest technika postprocesowa (rys. 3.5). Procedura ta w przeciwief-
stwie do metody Ryu i in. [2009] bierze pod uwagg rozklad obcigzenia zaburzonej n-elementowej wigzki
zmiennych stanu w chwili /, a nie tylko jej srednie odchylenie, a do usuwania obcigzenia wykorzystuje
metodg transformaty dystrybuanty [Ciupak i in. 2019].

Procedura zostata podzielona na dwa etapy: dopasowanie rozktadu prawdopodobienstwa nieza-
burzonych i zaburzonych zmiennych stanu (lewa strona rys. 3.5) oraz korekcji obciazenia wigzki zabu-
rzonych zmiennych stanu w algorytmie filtru EnKF-BC (prawa strona rys.3.5). Wejsciem do procedury
dopasowania rozktadéw prawdopodobienstwa (schemat z lewej strony na rys.3.5) byta proba losowa
dwoch zmiennych: 0 i 0 reprezentujgcych odpowiednio wektor niezaburzonej i macierz zaburzonej
prognozy wilgotno$ci gleby, gdzie 0 =[6,]1 0" = [9]-',1-], dlaj=1,2,.,Nii=1,2, ., n, gdzie N jest
liczbg krokow symulacji, a n jest liczebno$cia wigzki. Powyzsza procedura wymaga rownoleglej symu-
lacji (uruchomienia modelu hydrologicznego) z i bez zaburzania zmiennych stanu modelu. W ramach
dopasowania rozktadéw prawdopodobienstwa w metodzie transformaty dystrybuanty [Sharma i in.
2007] wybrano najlepiej dopasowane (optymalne) teoretyczne rozktady prawdopodobienstwa tj. Fg
i Fel" -, For [patrz szczegoty w Dodatku D].

Transformacje statystyczne, podobnie jak kazda technika statystyczna po cichu zaktadaja, ze mo-
delowane zalezno$ci beda zachowane w przypadku konfrontacji z nowymi danymi [Gudmundsson i in.
2012]. Powyzsze zatozenie jest spetnione w konteks$cie zastosowanej w algorytmie techniki zaburzania
wykorzystujacej rozktad jednostajny. Transformata dystrybuanty wykazuje stosunkowo stabe wyniki
w odniesieniu do skrajnych rejonéow rozktadu prawdopodobienstwa [Gudmundsson i in. 2012]. Jednak
teoretyczna posta¢ rownania transformacji (3.56) jest wzglednie tatwa do dopasowania rozktadow praw-
dopodobienstwa i wygodna do wdrozenia operacyjnego, co jest wazne w opisywanym zastosowaniu.

Inicjalizacja zmiennych stanu HBV na podstawie
pomiaréw z sieci naziemnej

Obserwacje:
satelitarne wilgotnosci gleby

Inicjalizacja zmiennych stanu HBV na podstawie

pomiaréw z sieci naziemnej
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satelitarne wilgotnosci gleby
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w chwili /-1
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Rys. 3.5. Algorytm asymilacji danych z metoda korekcji obciazenia (EnKF-BC).
Fig. 3.5. Data assimilation algorithm with bias correction method (EnKF-BC).
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Nastgpnie dopasowane teoretyczne rozkltady prawdopodobienstwa w ramach metody BC (sche-
mat z lewej strony na rys.3.5) zostaty uzyte do skorygowania wiazki prognozowanych zmiennych stanu
modelu HBV éji (schemat z prawe;j strony na rys.3.5) zgodnie ze wzorem:

01 = Fa" (Foy(0]-10)) (3.66)

gdzie: Fy, Fgr, ..., Fg, sa dystrybuantami niezaburzonych i zaburzonych stanow wilgotnosci gleby, 6;
F5? jest funkcja odwrotng do dystrybuanty niezaburzonej zmiennej.

3.8.2. Filtr wariacyjny (VAR) i metody hybrydowe

Innym popularnym rozwiazaniem matematycznym uzywanym do asymilacji danych jest filtr wa-
riacyjny (VAR) [Lee i in. 2011; Lee i in. 2015]. Jego glowna idea jest znalezienie trajektorii modelu
w okreslonym przedziale czasowym, tak aby trajektoria przebiegata w poblizu obserwacji tak blisko,
jak to mozliwe. W rzeczywistosci podejscie to ogranicza si¢ do rozwigzania problemu odwrotnego
w celu znalezienia warunkdéw poczatkowych modelu i otrzymania trajektorii modelu uruchomionego od
poszukiwanego punktu w poblizu obserwacji w odniesieniu do przyjetej miary doktadnosci. Rozwiaza-
nie problemu polega na minimalizacji przyjetej a priori funkcji celu. W celu udoskonalenia prognoz
hydrologicznych modelu SAC-SMA (Sacramento Soil Moisture Accounting Model) w niekontrolowa-
nej czesci zlewni rzeki Elk (Missouri, USA), Lee i in. [2015] zastosowali korekcje obcigzenia i metode
VAR. Celem badania bylo zmniejszenie obcigzenia w iloSciowym oszacowaniu opadu pochodzgcego
z teledetekeji satelitarnej. Obydwie metody DA wyraznie zredukowaty obcigzenie w analizowanym
opadzie i zmniejszyly §redni blad kwadratowy (MSE) prognozy przeptywu rzecznego w ujsciowych
i gornych przekrojach wodowskazowych rzeki.

W ostatnich latach w literaturze mozna odnalez¢ hybrydowe schematy DA taczace wigzkowe
filtry Kalmana z metodami wariacyjnymi [Hamil, Snyder 2000; Zhang i in. 2009], np. EnKF/4DVAR,
EnSRF/4DVAR. W tych rozwigzaniach poszukiwane jest minimum funkcji celu wedtug przyjetej miary
doktadnosci, ktorg reprezentuje wariancja okre$lona na podstawie obserwacji zmiennych stochastycz-
nych (filtrow EnKF i EnSRF).

3.8.2.1. Asymilacja obserwacji satelitarnych przy uzyciu filtru wariacyjnego (4DVAR)

Metoda asymilacji danych za pomoca filtru wariacyjnego (4D VAR) polega na poszukiwaniu
prawdopodobienstwa a posteriori metodg maksymalnej wiarygodnosci. Minimalizowana jest funkcja
celu J; (rébwnanie 3.67) zawierajaca / zaburzanych obserwacji zmiennych stanu w oknie asymilacji o du-
gosci w 1 tlo m zmiennych stanu modelu (obserwowanych i nieobserwowanych) w chwili 7. Funkcja
celu filtru 4D VAR jest ogolnie zapisana jako [Zhang i in. 2009]:

(X)) = 250, [2— 1 (Mo (29)] R7 20— B (Mo (39))] +
+ 2 (Xb — X2o) (PEg) ! (KB — Xiy) (3.67)

gdzie: M; .— reprezentuje nieliniowy dynamiczny model, ktory oblicza m x w wymiarowa macierz stanu
systemu X® od momentu z; do t; XE’ — tlo stanu modelu (prognozowane zmienne stanu przez model) w i-
tej chwili wewnatrz okna asymilacji o dtugosci w; X?zo — tlo stanu modelu na poczatku okna asymilacji
dla i = 0 (warunki inicjujace); X* — jest m x w wymiarowa macierza ze zmiennymi stanu modelu po
updatingu; X2, — uaktualnione tlo stanu modelu na poczatku okna asymilacji; P® — jest m x m wymia-
rowa macierza kowariancji btgdu modelu skojarzong z macierza kowariancji bledu modelu w metodzie
filtru Kalmana PP [patrz rownanie (22) w Dodatku E]; R — jest / x / wymiarowa kowariancja bledu
obserwacji in situ; Z — jest [ x w wymiarowg macierza obserwacji in situ; H — jest / x w wymiarowa
macierza przyporzadkowujaca stany obliczone przez model do standw zaobserwowanych oraz
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Z;, H;, R; opisuja zaleznosci miedzy obserwacjami Z; a tlem stanu modelu X? w i-tej chwili okna asy-
milacji.

W opracowaniu sformutowano problem asymilacji meteorologicznych obserwacji satelitarnych
bedacych wejsciem do czg$ciowo-roztozonego modelu konceptualnego typu opad-odptyw HBV za po-
mocg filtru wariacyjnego. Danymi wymuszajacymi model HBV jest skorygowany opad satelitarny,
a wejsciem do procedury asymilacji sa satelitarne wilgotnosci gleby traktowane jako potencjalne obser-
wacje in situ. W celu uproszczenia opisu metody zatozono, ze fjest momentem, w ktérym obliczana jest
prognoza hydrologiczna (zakonczony jest updating), dtugos¢ updatingu jest rowny dhugosci okna asy-
milacji w i obliczenia wykonywane sa dla pojedynczej zlewni hydrologiczne;.

ROWNANIE FUNKCJI CELU FILTRU WARIACYJNEGO 4D VAR

Do rozwigzania problemu minimalizacji funkcji celu J;(3.67) w chwili z w oknie asymilacji o dtugosci
w  nalezy  wyznaczy¢ rOwnanie stanu  dla  zmiennych  stanu  modelu @ HBV
i rbwnanie obserwacji dla wilgotnosci gleby 6, opadu P, ewapotranspiracji EP i przeplywu rzecznego
Q. Tto zmiennych stanu modelu w chwili f— w, tj. na poczatku okna asymilacji (a priori lub przed
updatingiem) reprezentuja macierze zaobserwowanego tla stanu modelu XE’=0’R, 7w 1 uaktualnionego
stanu modelu X{_, ;. -_,, Wraz ze zmiennymi stanu modelu obliczonymi przez HBV, tj.: Oy (mm) —
wilgotno$¢ gleby, UR (mm) oraz LR (mm) — odpowiednio zawarto$¢ gornego i dolnego zbiornika wody
gruntowej wystepujacej w funkcji odpowiedzi modelu HBV. Zmienna i jest indeksem kroku wewnatrz
okna asymilacji i przyjmuje wartos$ci od f—w+ 1 do £, natomiast k=1, ..., m jest indeksem m zmiennych
stanu zmagazynowanych wewnatrz macierzy X}’= ok 1 X8 k-

Roéwnania (3.68-3.70) reprezentuja funkcje celu Jrdo zminimalizowania w chwili f:

]f(x?—w’XPrXPE) =
2
= § X Zlf:f—wH[ZQ.i — Hoi(XP_; Xp; Xpg)|” X 0g* +

+3X I ealZoi — He,i(x?—w)]z x5+

[ ) 2 go? (368
+7X Zi=f_w+lzp_i[1 —Xpl* X 0p“+
1 -
+5x Z{:f—w+1 Zip (1 — Xpgl? X 0pf +
1 l b a 2 s2
5% i1 [XPoo s fow = Xo ko rw| X Plok (3.69)
Zmienne graniczne:
N ARSI 670
Xpmn < XP < XPM (= f—w, .., fik=1.,m '

gdzie J5 (X}’_W, Xp,XpE) jest funkcja celu zalezna od: X})_W — tlo stanu modelu w chwili f— w, Xp, Xpg
—w wymiarowe wektory z multiplikatywnymi czynnikami korygujacymi opad i ewapotranspiracj¢, mi-
nimalizowanymi w celu odszukania takiej macierzy zmiennych stanu modelu X}‘_W, ktora minimalizuje
funkcje ] ; wewnatrz okna asymilacji o dfugosci w, w krokui=f-w+1, ..., fdlai=i+1.

Rownanie (3.68) reprezentuje odlegtos¢ symulowanych do obserwowanych zmiennych stanu
w przedziale czasowym okna od chwili f—w + 1 do f. Rozpatrywane sg nastgpujace zmienne: Zq; —
zaobserwowany i Ho ; — symulowany przeptyw rzeczny O; Zg; — satelitarne obserwacje in situ wilgot-
nosci gleby i Hg ; — obliczone przez model warto$ci wilgotnosci gleby 6. W rownaniu réwniez uwzgled-
niono: Zp, Zpg, Xp, Xpg — 0dpowiednio obserwacje i czynniki korygujace opad i ewapotranspiracjg oraz
6q — odchylenie standardowe bledu obserwacji przeptywu rzecznego; 6o — odchylenie standardowe
bledu obserwacji in-situ satelitarnej wilgotnosci gleby; op, opr — odpowiednio odchylenia standardowe
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bledu pomiaru opadu i ewapotranspiracji. Rownanie (3.69) pokazuje odleglos¢ tla stanu modelu
w chwili inicjujacej metodg X?:o,k,f—w do uaktualnionego stanu modelu X3, ¢_,, z uwzglednieniem
macierzy kowariancji bledu modelu Py, skojarzonego z ttem stanu modelu (tj. a priori). Obliczenia
wykonywane sg dla kazdej k-tej zmiennej stanu z uwzglednieniem jednorodnych stref wilgotnosci gleby
wyodregbnionych w modelu HBV. Macierz P jest ekwiwalentem macierzy P® wystepujacej w wigzko-
wych filtrach EnKF i EnSRF. W réwnaniu (3.70) X%min i Xg’max — oznaczaja m wymiarowe wektory
zawierajace dolne 1 gorne ograniczenie zmiennosci k-tej zmiennej stanu modelu.

3.8.2.2. Asymilacja obserwacji satelitarnych metodami hybrydowymi

W pracy utworzono algorytm laczacy deterministyczng 4D wariacyjng metodg asymilacji
z dwoma filtrami wigzkowymi, tj. Ensemble Kalman Filter (EnKF) i Ensemble Square Root Filter
(EnSRF). Wynikiem tego polaczenia sa dwie metody hybrydowe: EnKF/4DVAR i EnSRF/4DVAR
(rys. 3.6). Rozwiazanie hybrydowe korzysta z niepewnosci prognozowanych zmiennych stanu modelu
dostarczanych przez metody wigzkowe przy jednoczesnym wykorzystaniu filtru 4D VAR do minimali-
zowania rozbieznosci filtru wynikowego. Analiza 4D VAR oblicza prawdopodobienstwo a posteriori
metoda najwigkszej wiarygodno$ci poprzez minimalizacj¢ funkcji celu (3.67). W ramach tej procedury
zaburzone wigzki prognozowanych zmiennych stanu modelu hydrologicznego mogg by¢ propagowane
do nastepnego cyklu asymilacji, tj. dopoki j < LAG, gdzie j jest kolejnym krokiem przetwarzania,
a LAG ditugoscia updatingu (rys. 3.6), lub stanowi¢ podstawowy zbior zmiennych stanu modelu wyko-
rzystany do generowania finalnego prognozowanego hydrogramu wigzkowego (przedzialowego),
tj. gdy j = LAG.

W opracowaniu zatozono, ze:

i) Metody hybrydowe EnKF/4DVAR i EnSRF/4DVAR sa zdolne do osiggania lepszych wynikow,
tj. efektywniejszych zmiennych stanu modelu i w konsekwencji do doktadniejszego prognozo-
wania hydrologicznego w poréwnaniu do asymilacji metodami EnKF i EnSRF.

ii) Metoda hybrydowa w mniejszym stopniu uzalezniona jest od liczebno$¢ wiazki (liczebno$é
wigzki ma bezposredni wplyw na czas przetwarzania w metodzie EnKF i EnSRF) oraz od dhugo-
$ci okna asymilacji.

! HBV ; : Preprocesor hybrydowy: ;
i ' | EnKF/4DVAR, EnSRF/4DVAR ]

Zaburzanie
wigzek
zmiennych
stanu

Zmienne stanu HBY
W =f—(LAG—J).x}

H
Przetwarzanie danych 1 Metoda EnKF Uakmalnione
. 1 . - - Zimlenne stanu
satelitarnych : ' relaksacji — lubEnSRF o
kowariancji Zysk Kalmana T+
| Dane satelitarne 1 i
E wry = f = (LAG - j)

4DVAR
, 1 i w przedziale oknaf
Obserwacje satelitame | i = — !
] ] czasowego
w przedziale okna czasowego ! ] ) !
1 : -1+ Gt !
' (51 Gwa)

Rys. 3.6. Schemat modelu hybrydowego EnKF/4DVAR lub EnSRF/4ADVAR.
Fig. 3.6. Schematic of the hybrid model EnKF/4DVAR or EnSRF/4DVAR.

W modelach hybrydowych: EnKF/4DVAR i EnSRF/4DVAR statyczna macierz kowariancji
bledu modelu P* (3.67) wystepujaca w standardowej metodzie 4DVAR zostaje zastapiona macierza
kowariancji btedow P® [rownanie (22), Zatacznik: Dodatek E] wystepujacg w metodzie KF z uwzgled-
nieniem zaleznos$ci [Hamil, Snyder 2000; Zhang i in. 2009]:

P> =pP"+ (1 — ) — P (3.71)
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gdzie: wspotczynnik mieszania f jest waga przypisang do szacowania kowariancji btgdow dla kazdego
elementu wiazki. Dla f = 0 model hybrydowy EnKF/4DVAR lub EnSRF/4DVAR jest tozsamy z mo-
delem 4DVAR, natomiast dla # = 1 model hybrydowy przybiera posta¢ modelu EnKF lub EnSRF.
Algorytm modelu hybrydowego jest potaczeniem algorytmu filtru wigzkowego [szczegoty w Dodatku
D lub E] z algorytmem filtru za pomoca metody relaksacji kowariancji (3.71).

3.8.3. Zastosowanie metod asymilacji satelitarnych obserwacji wilgotnosci gleby
i warunki stosowalnosci

Zastosowane metody asymilacji satelitarnej wilgotnosci gleby do poprawiania symulacji i pro-
gnozowania hydrologicznego modelu typu opad-odptyw HBV:

i) Wiazkowy filtr Kalmana — Ensemble Kalman Filter (EnKF).

ii) Wigzkowy filtr Kalmana — Ensemble Kalman Filter z metoda usuwania obciazenia
z wigzki zaburzonych prognoz zmiennych stanu wilgotnosé¢ gleby (EnKF-BC).

iii) Wiazkowy filtr — Ensemble Square Root Filter (EnSRF).

iv) Wigzkowy filtr — Ensemble Square Root Filter z metoda usuwania obciazenia z wiazki zaburzo-
nych prognoz zmiennych stanu wilgotnosci gleby (EnSRF-BC).

v) Metoda hybrydowa wiazkowego filtru Kalmana z metoda wariacyjna (EnKF/4DVAR).

vi) Metoda hybrydowa wigzkowego filtru Square Root Filter z metoda wariacyjng (EnSREF/4DVAR).

Warunki stosowalnosci metod asymilacji satelitarnej wilgotnosci gleby:

i) Metody asymilacji danych (DA) stosuje si¢ w procedurach updatingu zmiennych stanu modelu
hydrologicznego.

ii) Do updatingu hydrologicznych modeli typu opad-odptyw za pomocg procedury DA stosuje si¢
najczesciej satelitarne obserwacje warunkow gruntu, takich jak:

— wilgotnos$¢ gleby;

— pokrywa $niegu;

— wodny ekwiwalent §niegu.

iii) Procedury asymilacji danych usuwaja rozbiezno$¢ mig¢dzy przestrzennym i czasowym rozktadem
obserwacji satelitarnych a obserwacjami z naziemne;j sieci pomiarowo-obserwacyjnej lub zmien-
nymi generowanymi przez modele hydrologiczne.

iv) Wejsciem do procedury asymilacji danych (DA) sa syntetycznie zaburzane prognozowane
zmienne stanu wilgotnosci gleby generowane przez model hydrologiczny (np. HBV) oraz sateli-
tarne obserwacje wilgotnosci gleby traktowane jako potencjale obserwacje in situ.

v) Przygotowanie danych wejsciowych do procedury DA powinna poprzedza¢ analiza statystyczna
ciagow obserwacji satelitarnych i wilgotnodci gleby wygenerowanych przez model hydrolo-
giczny.

vi) Analiza statystyczna powinna zawierac:

— badanie jednorodnosci statystycznej danych wejsciowych do korekeji obcigzenia i metod asy-
milacji;

— przeksztalcenie ciggdw pomiarowych w celu usunigcia zaleznosci i stacjonarnosci danych
wejsciowych do metody korekceji obcigzenia, (np. grupowanie obserwacji opadu bez uwzgled-
niania zdarzen bezopadowych lub grupowanie obserwacji wilgotnosci gleby wg sezonu zimo-
wego i letniego);

— wyznaczenie charakterystyk rozktadu prawdopodobienstwa;

— wybdr najlepiej dopasowanej funkcji rozktadu prawdopodobienstwa do metody korekcji ob-
cigzenia.

vii) Wynik analizy statystycznej jest podstawg do wyodrebnienia kalibracyjnych i walidacyjnych!
ciggdw obserwacyjnych i pomiarowych z uwzglgdnieniem wahan okresowych (np. sezonu zimo-
wego i letniego).

viii) Analiza niejednorodnos$ci meteorologicznych obserwacji satelitarnych i wilgotnosci gleby wyge-
nerowanej przez model hydrologiczny do metody korekcji obcigzenia powinna by¢ wykonana za
pomoca nieparametrycznych testoéw odpowiednich dla niezaleznych zmiennych losowych.

! Spis uzytych pojeé i stosowane nazewnictwo, pkt 42.
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ix) Procedury DA wymagaja, zeby analiza danych i krok czasowy zostat przeniesiony do siatki mo-
delu hydrologicznego.

x) Interpolacja obserwacji satelitarnej wilgotnosci gleby wykonywana jest na siatce modelu hydro-
logicznego. W modelu HBV wykorzystano schemat skupiony (lumped scheme) do utworzenia
pojedynczej zlewni z jedna strefa wegetacyjna.

xi) Dane satelitarne z regularne;j siatki nalezy przestrzennie interpolowa¢ do centroidu modelowanej
zlewni, natomiast asymilacja obliczana jest tylko w kroku modelu, w ktérym obserwowana jest
obserwacja satelitarna.

xii) Ujemne temperatury powietrza i wystgpowanie stalej pokrywy $niegu ma negatywny wplyw na
asymilacje¢ wilgotno$ci gleby, natomiast najbardziej korzystna sytuacja do asymilacji wystepuje
w sezonie letnim.

3.9. Klasyfikacja modeli

Zastosowane w niniejszej pracy metody i modele matematyczne sklasyfikowano wedtug [Ozga-
Zielinska, Brzezinski 1997]. Podana klasyfikacja nie jest roztaczna, stad wymienione rozwigzania mogg
spetnia¢ kilka kryteriow klasyfikacyjnych.

1. STRUKTURA MODELU I PRZEDMIOT MODELOWANIA
Opracowane modele dotycza symulacji operatorow pojedynczych procesow:

i)  wybranych charakterystyk ilosciowych wezbrania deszczowo-roztopowego, tj. przeptywu kulmi-
nacyjnego wezbrania Qmax (m3s™), objetosci Vi (10° m®) i czasu trwania T (doby) — modele
SLMB;

ii)  przeptywu rzecznego w profilu wodowskazowym —modele DLMB oraz model HBV z procedurg
DA.

II. STOSOWANE METODY BADAWCZE
Do przygotowania modeli matematycznych zastosowano statystyczne metody badawcze. Procedura
modelowania sktadata si¢ z trzech etapow:
i)  zgromadzenia dtugiego ciggu pomiarowego;
ii)  analizy danych wej$ciowych do modelu (np. analizy niejednorodnosci, wyznaczenia charaktery-
styk rozktadu prawdopodobienstwa, identyfikacji trendu, analizy autokorelacji, itp.);
iii)  syntezy, czyli opracowania modelu.

III. DOSTEPNOSC INFORMACIJI O OBIEKCIE

Wszystkie opisane modele i metody nalezg do kategorii modeli tzw. czarnej skrzynki (black box)?, ktora
charakteryzuje brak informacji o wewnetrznej budowie modelowanego obiektu. Ze wzgledu na to, ze
opisywane metody (modele) przeznaczone sg do celow prognozy hydrologicznej, zmienne wystgpujace
w zalezno$ciach funkcyjnych nazywano zmiennymi prognozowanymi i prognozujacymi.

IV. WARTOSCI POZNAWCZE MODELU

Zastosowano modele przyczynowo-opisowe (SLMB i DLMB), ktorych podstawa sa prawa przyczy-
nowo-skutkowe. W kazdym modelu zbiér zmiennych prognozujacych zapewnit merytoryczna popraw-
no$¢ wnioskowania i okre$lenia wyjscia (skutku) z modelu, czyli warto$ci zmiennej/zmiennych progno-
zowanych.

V. ROLA CZYNNIKA CZASU
W zaleznosci od roli czynnika czasu uzyto modeli statycznych lub dynamicznych:

i) W modelach statycznych (SLMB) opisano wezbrania deszczowo-roztopowe i powigzania z nimi
zachodzace w pewnym momencie lub okresie przyjetym za jednostke czasu. Opisano stan zjawi-
ska, czyli relacje migedzy zmienng prognozowang a zmiennymi prognozujacymi dla pewnego
przedziatu czasu, lecz nie opisano zmiany stanu w czasie. Rozpatrywano natychmiastowa reakcjg
zmiennej prognozowanej na zmian¢ zmiennej/zmiennych prognozujacych. W modelu statycznym

2 Spis uzytych pojeé i stosowane nazewnictwo, pkt 43.



poszukiwano wartosci parametrow strukturalnych wystgpujacych w rownaniach opisujacych za-
chowanie rzeczywistych warto$ci zmiennej/zmiennych prognozowanych po to, aby poznac rela-
cj¢ migdzy zmienng/zmiennymi prognozowanymi a zmienng/zmiennymi prognozujacymi. Model
statyczny zostal uzyty do modelowania wezbrania deszczowo-roztopowego w zlewni Sokotdy
w profilu wodowskazowym Sokolda i do opracowania prognozy Srednioterminowej trzech ilo-
$ciowych charakterystyk wezbrania, tj.: przeplywu kulminacyjnego wezbrania Qmax (m’s™), ob-
jetosci Vi (10° m?) i czasu trwania Ty, (doby).

ii) W modelach dynamicznych (DLMB) opisano zjawiska i zachodzace migdzy nimi powigzania
w funkcji czasu. Stan modelowanego obiektu, jego wejscia i wyjscia sg funkcjami czasu (przebieg
przeptywu opracowany na podstawie funkcji transformujacej). Modele dynamiczne zastosowano
do symulacji rocznego hydrogramu w zlewni Gornej Narwi w profilu wodowskazowym Wizna
oraz do opracowania prognozy krotkoterminowej przeptywu rzecznego QW% (m’s™).

VI. WEASNOSCI FUNKCJI PRZEKSZTALCAJACES

Funkcje przeksztalcajace we wszystkich zastosowanych rozwigzaniach sg liniowe w sensie dziatania

opisywanych przez nie obiektow. W modelu liniowym obowiazuje zasada superpozycji L[Y7-; a;x;(t)]

=Y, Lla;x; ()], gdzie: L jest operatorem funkcji a = const, x; () jest i-ta zmienng stanu w chwili

7 oraz zachodzi mozliwo$¢ wyjecia przed nawias wartoSci statej (wspotczynnika a) L[ax(7)] = aL[x(7)].

Z reguly obiekty hydrologiczne (np. odpowiedzi matych zlewni hydrologicznych) sa nieliniowe. W ta-

kich sytuacjach zastosowano:

1)  Przyblizenie obiektu modelem liniowym dla pewnych zakreséw wejscia — modelowano jedno-
rodne zdarzenia wezbran deszczowo-roztopowych, np. w modelach SLMB.

2)  Zmiang metody estymacji parametrow funkcji przeksztatcajacej — w przypadku SLMB zastoso-
wano dwie metody estymacji parametréw liniowej regresji: Bayesowska i technike¢ odwrotnego
modelowania.

3)  Zastosowanie metod wigzkowych i metod usuwajacych obciazenie z wigzki zaburzonych zmien-
nych stanu — uzyto wigzkowego filtru Kalmana w potaczeniu z metoda transformaty dystrybu-
anty.

Zastosowanie modeli liniowych wymusito podzial calego zaobserwowanego opadu na po-
wierzchni¢ zlewni na jednostkowe opady, np. dobowe, godzinne, i transponowanie ich na jednostkowe
odplywy, a nastgpnie sumowanie odptywu.

VII. JEDNOZNACZNOSC UZYSKIWANYCH WYNIKOW

Opracowane rozwigzania naleza do kategorii modeli probabilistycznych. Nie opisuja zjawiska jedno-
znacznie. W kazdym przypadku uzyskane wyniki przedstawiane sa w przedziatach niepewnosci szaco-
wanych zmiennych, tzw. prognozy przedzialowe.

3.10. Ocena modeli

W ocenie jako$ci modeli wykorzystano analiz¢ reszt [Kala 2002]. Zastosowano podstawowe
miary rozbiezno$ci miedzy obserwacja a wielko$cig modelowang — maksymalny btad absolutny MAD
= ax le;|, gdzie e; = yo, — Ym;, Vo, Ym; S8 i-tymi obserwowanymi i modelowanymi zmiennymi, a n jest

i=1,..n

liczbg zmiennych modelowanych (maximum absolute deviation) i $redni btad absolutny MAE = |e|

(mean absolute deviation) [Weglarczyk 1998].
Do oceny jakos$ci modeli zastosowano takze:

1)  Stosunek wartosci $rednich, RoM (ratio of the means), pokazujacy przeszacowanie — RoM > 1,0,
niedoszacowanie — RoM < 1,0 lub perfekcje — RoM = 1,0 modelu [Friedrich i in. 2008]:

1i=n
ali=iYm; _ m

Tvi=n —
;Zi:1 Yo; Yo

RoM = (3.72)
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gdzie: n jest liczbg zmiennych modelowanych; y,, jest i-ta warto$cig obserwowana, ¥, jest §rednia
warto$cig obserwowana, y., jest i-t3 wartoscig modelowana; ¥, jest Srednig warto$cig modelo-
wana.

2)  Pierwiastek kwadratowy Sredniego btgdu kwadratowego, RMSE (root mean square error), zalezy
od skali doktadnosci pomiaru i jest stosowany do oceny zdolnosci réznych modeli do prognozo-
wania pojedynczej zmiennej [Chai, Draxel 2014]. RMSE wyrazany jest w mianie danej wielkosci,
na przyktad w milimetrach (mm) dla opadu atmosferycznego, m’s! dla przeplywu rzecznego i °C
dla temperatury:

1
n (p32\3
RMSE = (@)2 (3.73)

gdzie e; = yo, — ym, jest i-ta resztg, czyli réznicg migdzy i-ta zmienng obserwowang a i-ta zmienna
modelowana.

3) Wspdtczynnik determinacji R? (coefficient of determination) [Colin, Windmeijer 1997]:

2 _ 21'1:1(3’mi_y_o)2

R
Z?:1(3’oi_%)2

(3.74)

4) Wspotczynnik skutecznosci Nasha i Sutcliffa [Nash, Sutcliffe 1970], gdzie —0 < Exs < 1,0 z Exs
= 1,0 reprezentujacy perfekcyjne dopasowanie mi¢dzy obserwacja a warto§cia modelowana i Exs
< 0 reprezentujacy warto§¢ modelowang nie lepsza niz $rednia z obserwacji. Wartosci Exs > 0,5
sg uznawane za zadawalajgce wyniki modelu.

_ Z?=1(yoi_J’mi)2

3.75
Z?:l(ﬁ)’oi_%)z ( )

Ens =1

W modelowaniu wielowymiarowym interesuje nas stopien rozbiezno$ci mi¢dzy i-ta zmiennag pro-
gnozowang a odpowiednig zmienng zaobserwowang. Glownym zrodtem rozbieznosci migdzy modelem
a rzeczywistym procesem, np. wezbraniem roztopowym, jest istnienie parametrow koncepcyjnych,
tj. wspolczynnikow wystepujacych w kazdym réwnaniu regresji otrzymanych w procesie kalibracji.
W modelu wielowymiarowe]j wielokrotnej regresji zastosowano miary oparte na funkcjach kryterial-
nych — funkgji celu. W tym badaniu zastosowano kryterium w postaci wektora K € (9q,, 0vy» 01y)s
gdzie dq,,,, Ov,, 1 d1,, 0znaczaja sumy btedow odpowiednio trzech prognozowanych ilo$ciowych cha-
rakterystyk wezbrania, tj. przepltywu kulminacyjnego, obj¢tosci i czasu trwania wezbrania. Dla kazdej
zmiennej prognozowanej j obliczana jest suma bledow jako [Ciupak 2009; Ciupak i in. 2009]:

Yo0,i—Ym,i
8 = Moo T e (376

gdzie yo,i, ymi 53 obserwowanymi i modelowanymi zmiennymi dla kazdej zmiennej prognozowane;j ;.
Wektor K opisany jest w 3D przestrzeni akceptacji. Btad modelu wielowymiarowej zmiennej

prognozowanej jest objetoscia e przestrzeni (dq,,,, dv,, Ot,) 1 obliczany jako iloczyn sumy bledow

wszystkich zmiennych prognozowanych [Ozga-Zielinska, Nawalany 1979; Ciupak 2009]:

w =1Tl}-, 6 (3.77)

gdzie J; jest sumg btedow obliczong dla kazdej zmiennej prognozowanej j, gdzie j = 1, ..., [, a [ jest
liczba zmiennych prognozowanych.



4. PROGNOZA WEZBRANIA DESZCZOWO-ROZTOPOWEGO ZA POMOCA
STATYCZNYCH LINIOWYCH MODELI BAYESOWSKICH (SLMB)

Jednym z celoéw tego rozdziatu jest przedstawienie mozliwosci wykorzystania statycznych linio-
wych modeli Bayesowskich w odniesieniu do prognozy hydrologicznej, czyli numeryczne przetwarza-
nie informacji niepewnej, niepelnej i nieprecyzyjnej. Do estymacji parametréw wielowymiarowych za-
leznosci regresyjnych uzyto metod i technik Bayesowskich. Modele Bayesowskie zastosowano do mo-
delowania sytuacji wystepujacej w rzece, zdefiniowanej jako wezbranie. Interpretacja stanu hydrolo-
gicznego rzeki za pomoca wezbrania wymaga jednoznacznego okreslenia okresu, w ktorym rzeka ptynie
tak duza objgtos¢ wody, ze okres ten nalezy uzna¢ za wezbranie. Metodyke opracowania danych wej-
Sciowych do modelu oraz procedury analizy statystycznej, weryfikujace whasnosci losowe badanych
ciagow 1 wymagane przez modele Bayesowskie, opisano szczegdétowo w rozdziale (2.3.212.3.3).

Zastosowane w niniejszym rozdziale modele SLMB sktadajg si¢ z wielokrotnej regresji liniowe;j
(WLR) lub wielowymiarowej wielokrotnej regresji liniowej (WWLR), w ktérym to modelu zmienna
prognozowang opisano nie tylko jako skalar, ale rowniez jako wektor. Metody Bayesowskie (B) i tech-
niki odwrotnego modelowania (InvB) postuzyly do oszacowania parametréw regresji. Metody B i InvB
zastosowano w statycznych modelach (WLR-B, WWLR-B) i (WLR-InvB, WWLR-InvB). Rozwigzanie
postuzyto do doktadnego prognozowania wezbrania deszczowo-roztopowego, tj. przeptywu kulmina-
cyjnego Omax (m’s), objetosci Vi (10°m?) i czasu trwania Ty, (doby) w zlewni Sokotdy.

Struktura niniejszego rozdzialu przedstawia si¢ nastgpujaco:

1)  Metodyka opracowania SLMB.

2)  Zastosowanie SLMB do prognozowania wezbrania deszczowo-roztopowego.

3)  Omowienie wynikow.

4)  Podsumowanie zalet i ograniczen ujawnionych w trakcie zastosowania zaproponowanych metod.

4.1. Metodyka opracowania statycznych liniowych modeli Bayesowskich

Strukturalnie SLMB sktada si¢ z modelu WLR lub WWLR z parametrami szacowanymi metoda
B lub InvB. Sekwencje przetwarzania w ramach zaprojektowanego SLMB przedstawiono na schemacie
blokowym (rys. 4.1).
Modele wezbrania deszczowo-roztopowego przygotowano w nastgpujacy sposob:
1)  Opracowanie danych wej$ciowych do modeli SLMB:
— identyfikacja wezbran deszczowo-roztopowych i wyznaczenie charakterystyk ilosciowych
[Ciupak 2004];
— analiza statystyczna danych wejsciowych do modeli SLMB:
¢ badanie jednorodnosci statystycznej zmiennych prognozowanych i prognozujacych [Ozga-
Zielinski 1999; Zasady... 2001; Guidelines... 2005],
e wyznaczenie charakterystyk rozktadu prawdopodobienstwa [Weglarczyk 2010],
e sprawdzenie normalnosci zmiennych losowych [Strupczewski 1967].
2)  Wybor zmiennych prognozowanych i prognozujacych, statystyczne metody wyboru optymalnego
zbioru zmiennych prognozujacych do WLR i WWLR [Darlington 1990; Kaczmarek 1977].
3)  Kalibracja modeli WLR i WWLR w okresie (1966-1990), estymacja parametrow metodami B
i InvB [Carpenter 2003; Walsh 2004; Ciupak 2009].
4)  Walidacja modeli WLR i WWLR z parametrami estymowanymi metoda B i InvB w okresie
(1991-2002), oraz ocena prognozowanych charakterystyk ilosciowych wezbran deszczowo-roz-
topowych za pomoca miar ilo§ciowych i graficznych [Adamowski i in. 2012].

Szczegodly procedur zastosowanych do przygotowania wejscia do modeli SLMB w ramach pre-
procesora danych wejsciowych opisano w rozdziale (2.3.2), natomiast algorytmy do kalibracji modeli
WLR i WWLR, estymacji parametréw metodami B i InvB i oceny prognozowanych hydrogramow
w rozdziatach (3.2 1 3.3).
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‘ Onass Vs Iy jako skalar <Qmaxs Hvs Tw> jako wektor ‘

Rys. 4.1. Schemat obliczeniowy SLMB.
Fig. 4.1. Scheme calculation of the SLMB.

WYBOR ZMIENNYCH PROGNOZOWANYCH I PROGNOZUJACYCH, STATYSTYCZNE METODY WYBORU OP-

TYMALNEGO ZBIORU ZMIENNYCH PROGNOZUJACYCH DO WLR 1 WWLR

Do wyboru optymalnego zbioru zmiennych prognozujacych zastosowano trzyetapowa procedurg opi-

sang przez Ozga-Zielinska i Brzezinskiego [1997]. Wybor uwzglednia koniecznos$¢ spelnienia dwoch

warunkow formalnych:

1)  Liczba zmiennych prognozujacych musi by¢ znacznie mniejsza niz liczebno$¢ proby losowej, na
podstawie ktorej ustalana jest zalezno$¢ regresyjna.

2)  Zmienne prognozujace powinny by¢ wzajemnie niezalezne.

Na podstawie zbioru jednorodnych ciagéw pomiarowych ustalono optymalny zbioér zmiennych
prognozowanych i prognozujacych. Wyboér zmiennych prognozujacych, sposréd zmiennych stabo wza-
jemnie skorelowanych, wykonano metoda krokowa postepujaca (forward stepwise regression) ze ska-
larng i wektorowa zmienng prognozowana, odpowiednio dla modeli WLR i WWLR [Darlington 1990].
Otrzymane zbiory zmiennych poréwnano z wynikami procedury, w ktorej wybierane sa zmienne pro-
gnozujace, dla ktorych srednia warto$¢ sredniego bledu prognozy Uy [szczegoty algorytmu w Zalacz-
niku: Dodatek F] osigga warto$¢ minimalng [Kaczmarek 1977; Sollis 2012]. Algorytm jest podobny do
statystycznej metody a priori, w ktorej analizowane sa czastkowe wspotczynniki korelacji. Na kazdym
etapie procedury wyboru generowana jest zmienna prognozujacg, dla ktdrej warto$¢ czastkowa wspot-
czynnika korelacji jest najwyzsza oraz wyznaczany jest wspotczynnik korelacji wielokrotnej Ro [Ciupak
2009]. Kalibracja rownan prognostycznych wykorzystuje wielowymiarowe warunkowe rozktady praw-
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dopodobienstwa w postaci modeli WLR 1 WWLR. W celu zidentyfikowania rdznic migdzy empirycz-
nym a zatozonym w procedurze teoretycznym rozktadem normalnym, przeprowadzono analiz¢ wiasno-
$ci losowych rozktadéw prawdopodobienstwa [szczegoty procedury w rozdziale 2.3.3].

KALIBRACJA MODELI WLR 1 WWLR

Do estymacji parametrow rozktadu a posteriori wielokrotnej liniowej regresji za pomocg metody Bay-
esowskiej (WLR-B) uzyto rownania (3.18), natomiast estymacj¢ nieznanych parametrow technika od-
wrotnego modelowania (WLR-InvB) wykonano, minimalizujac ujemny logarytm funkcji wiarygodno-
$ci zgodnie ze wzorem (3.26). W przypadku wielowymiarowego modelu wielokrotnej regresji, estyma-
cje parametrow modelu (WWLR-B) wykonano za pomocg wzoru (3.37), a modelu (WWLR-InvB) wg
wzoru (3.39).

4.2. Przyktad zastosowania statycznych liniowych modeli Bayesowskich
do prognozowania wezbrania deszczowo-roztopowego

W tym rozdziale opracowano dwa statyczne liniowe modele Bayesowskie (SLMB) do $rednio-
terminowej prognozy wezbrania deszczowo-roztopowego opisanego trzema zmiennymi prognozowa-
nymi, tj. przeptywem kulminacyjnym wezbrania Omax (ms™), objetoscia Vi (10° m®) i czasem trwania
Tw (doby) w zlewni Sokoldy w profilu wodowskazowym Sokotda. Do modelowania wezbrania zasto-
sowano:

1)  Wielokrotng liniowa regresj¢ z parametrami estymowanymi metoda Bayesowska (WLR-B)

i technikg odwrotnego modelowania (WLR-InvB).

2) 3D wielokrotna liniowa regresj¢ z parametrami estymowanymi metoda Bayesowska (WWLR-B)

i technikg odwrotnego modelowania (WWLR-InvB).

Srednioterminowe prognozy hydrologiczne wg Lambora [1962] odzwierciedlaja dane wejéciowe
do modelu (tj. dominujaca sytuacje hydro-meteorologiczng zlewni) w momencie stawiania prognozy.
Zaktada sig, ze wejscie do modelu jest czgSciowo znane, a sytuacja determinujgca prognozowane zja-
wisko bedzie jeszcze trwac przez jaki$ czas po postawieniu prognozy. W proponowanym rozwigzaniu
nie okreslono czasu wyprzedzenia prognozy. Przedziat czasu migdzy momentem stawiania prognozy
a poczatkiem okresu prognostycznego zalezy od parametrow hydrologicznych i meteorologicznych
wlasciwych dla badanej zlewni oraz dynamiki topnienia pokrywy $niegu specyficznej dla konkretnego
wezbrania. Poniewaz prognozowane zjawisko hydrologiczne wigze si¢ bezposrednio lub posrednio
z prognozami hydrologicznymi i meteorologicznymi, dane wejSciowe do modelu moga sktadaé si¢
z dwoch macierzy zmiennych prognozujacych:

i) Macierzy zmiennych zmierzonych i dostepnych przed stawianiem prognozy Xoss w chwili 7
(np. topnienie pokrywy $niegu i opady deszczu przyczyniajace si¢ do roztopow).

ii) Macierzy zmiennych wplywajacych na przebieg wezbrania Xprog W chwili 7 (np. prognozowane
opady i $rednia temperatura powietrza pozyskane z prognostycznych modeli meteorologicznych
lub od synoptyka meteorologa). W niniejszym badaniu wej$ciem do modelu, zamiast meteorolo-
gicznych danych prognozowanych, byly zaobserwowane dane historyczne. Przyczyna byt brak
prognoz hydro-meteorologicznych dla zlewni Sokoldy w okresie kalibracji i walidacji modeli,
tj. w latach 1966-2002.

4.2.1. Wyniki i dyskusja

Na podstawie szczegdtowej analizy danych wejsciowych do modeli SLMB (szczegdty w roz-
dziale 2.3.2) wyodrgbniono n = 38 wezbran deszczowo-roztopowych w zlewni rzeki Sokotdy w okresie
1966-2002 oraz zweryfikowano ich jednorodno$¢. Wszystkie zmienne zostaly uznane za niezalezne
i stacjonarne (szczegoly w rozdziale 2.3.3). Wejsciem do modeli SLMB byty zmienne znormalizowane
oznaczone jako In(Qma), In(Vy), In(7y), In(ESs), In(Q1) oraz nieznormalizowane G7T1, AT 1 ATs.

W tabeli 4.1 przedstawiono wspotczynniki korelacji, wspotczynniki korelacji wielokrotnej Ro
oraz $rednie warto$ci $redniego bledu prognozy Uy wyznaczone dla optymalnego zbioru zmiennych
prognozujacych oddzielnie dla modelu WLR i WWLR. Wyznaczono trzy istotne liniowe modele dla
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wielokrotnej regresji: <In(Qmax):In(ESs); In(Q1); GTi>, <In(Vy):In(ESs); GT1; ATse; ATs>, 1 <In(Tyw):In(ESs);
In(Q1); ATi>. Jednoczesna relacj¢ z trzema zmiennymi prognozowanymi uzalezniono od wektora zmien-
nych prognozujacych <In(Qmax); In(Va); In(Ty):In(ESs); In(0h); GT; ATge; AT5>.

Tabela 4.1. Wspotczynniki korelacji, wspotczynniki korelacji wielokrotnej Ro, srednie wartosci $redniego btedu
prognozy Uy wyznaczone dla optymalnego zbioru zmiennych prognozujacych modelu zlewni Sokotdy w Sokot-
dzie oddzielnie dla modelu WLR i WWLR.

Table 4.1. Correlation coefficients, multiple correlation coefficients Ro, average values of the mean forecast error
Uy for the optimal set of predictors for the modeled Sokotda River watershed at Sokotda separately for the MLR
and MMLR.

In(ESs) ‘ In(Q1) ‘ GTh ‘ ATge ATs ‘ Ro Uo
Metoda a priori
Wielokrotna liniowa regresja

In(QOmax) 0,9417 0,4987 -0,3316 | —0,0948

0,9566 0,4308
Wybrano v v v
In(Vw) 0,8886 —0,5550 | —0,4388 0,6054

0,9397 0,4041
Wybrano v v v v
In(Tw) 0,7697 —0,2618 -0,3606

0,7946 0,5471
Wybrano v Vv v
Metoda a priori Wielowymiarowa wielokrotna liniowa regresja
In(Qmax) 0,9675 0,3091
In(Vw) 0,7654 0,3130 0,3340 0,1203 0,1216 0,9455 0,3698
In(Tw) 0,9006 0,3200

v v v v v

KALIBRACJA MODELI WLR 1 WWLR Z PARAMETRAMI ESTYMOWANYMI METODA B 1INVB

Wszystkie modele SLMB skalibrowano (tj. okreslono wspdtczynniki regresji) na bazie danych kalibra-
cyjnych (1966-1990). Parametry WLR i WWLR oszacowano metoda B i InvB przy uzyciu funkcji re-
gresji ze stalg regresji. Wspotczynniki regresji i warunkowe odchylenie standardowe dla modeli WLR
i WWLR zawarto w tabeli 4.2.

W podejsciu Bayesowskim prawdopodobienstwo aprioryczne utozsamia wiedz¢ o badanej hipo-
tezie lub modelu. W tym rozdziale przyjeto, ze do modelowania wezbran roztopowo-deszczowych zo-
stal zastosowany statyczny liniowy model regresji. W zwiazku z tym przestrzen hipotez ograniczono
wylacznie do warto$ci parametrow modelu regresji 0 = (B, 6°) w przypadku wielokrotnej regresji (WLR)
i0=(B, Z) dla wielowymiarowego modelu wielokrotnej regresji (WWLR). Zatem badacz konstruujac
SLMB powinien w pierwszej kolejnosci podja¢ pewne wstepne zatozenia a priori dotyczace rozktadu
wektora parametrow 0. Niekiedy inny stan posiadanej wiedzy (r6zne prawdopodobienstwa a priori)
moze doprowadzi¢ do rozbieznych wnioskéw. Silna zalezno$¢ wyniku analizy, tzw. prawdopodobien-
stwa a posteriori od zalozen apriorycznych wskazuje na fakt, ze przeprowadzone obserwacje i/lub po-
miary niewiele wniosty w wyjasnienie analizowanego zjawiska. We wnioskowaniu Bayesowskim pod-
stawowg rol¢ odgrywaja rozktady a priori, ktére pozwalaja danym moéwic za siebie. Stad w tym opra-
cowaniu przyjeto, ze nieinformacyjny rozktad a priori jest rozktadem apriorycznym Jeffreys’a opraco-
wanym dla wiarygodno$ci Gaussowskiej i dla przypadku, w ktorym wektor parametrow modelu 0 jest
nieznany (tzn. jest estymowany). Przyjety w obliczeniach rozktad normalny Gaussa stanowi dobre przy-
blizenie wiarygodno$ci Bayesowskiej, gdy szum odpowiedzialny za niepewnos¢, czyli brak idealnej
zgodnosci migdzy warto$ciami zaobserwowanymi a prognozowanymi, jest ztozeniem wielu niezalez-
nych zmiennych losowych, tj. macierzy zmiennych prognozujacych X. Parametry rozktadu a priorii fi-
nalowego a posteriori beda si¢ r6zni¢. W przypadku rozktadu Gaussa, gdy liczebno$¢ proby losowej
n jest duza, wplyw zalozen a priori maleje, podczas gdy n jest mata, $rednia z warto$ci a posteriori jest
zblizona do $redniej warto$ci a priori.



Tabela 4.2. Kalibracja modeli WLR i WWLR dla zmiennych prognozowanych In(Qmax), In(¥w) i In(7w) dla zlewni Sokotdy
w profilu wodowskazowym Sokotda w okresie 1966-1990. Wspotczynniki kierunkowe i warunkowe odchylenie standardowe
ow modelu WLR i WWLR z parametrami estymowanymi metoda B i InvB. My$lnik oznacza, ze zmienna losowa nie nalezy
do wektora zmiennych prognozujacych dla zmiennej prognozowane;j.

Table 4.2. Calibraton of the MLR and MMLR models for predictands In(Qmax), In(Vw) and In(7w) for the Sokotda River
watershed at the Sokotda for the period 1966-1990. Slope coefficients and conditional standard deviation ow of the MLR and
MMLR with parameters estimated by B and InvB methods. The dash indicates that variable does not belong to the vector of
predictors for the predictand.

g Model/Zmienna prognozowana/Metoda

g%

g S

gg WLR WWLR

< =

>

Z2¢ 10(Qrmax) In(V) In(Tw) 10(Qrmax) In(V) In(Tw)

s = (ms) (10°m?) (doby) (msh) (10°m?) (doby)

@ B InvB B InvB B InvB B InvB B InvB B InvB
In(ESs) 1,415 1,407 | 0,763 | 0,764 | 0,729 | 0,740 | 1,275 | 1,273 | 0,730 | 0,729 | 0,434 | 0,433
In(O1) 0,177 0,175 - - -0,063 | —0,063 | 0,202 | 0,202 | 0,035 | 0,035 |-0,011|-0,011
GTi 20,057 | —0,057 | —0,611 | —0.617 | - — |-0301]-0,302-0,643 0,643 | -0,605 | ~0,604
ATee - - -0,148 | -0,149 | —0,148 | —0,149 |-0,042 | 0,042 | 0,152 | 0,152 | 0,161 | 0,161
AT - - 0,146 | 0,146 - - 0,084 | 0,084 | 0,151 | 0,151 | 0,161 | 0,161
Const. -1,960 | -1,966 | —0,085 | —0,127 | 0,481 0,454 |-1,591|-1,589| 0,039 | 0,039 | 1,202 | 1,202
Ow 0,255 0,255 | 0,258 | 0,258 | 0,278 | 0,278 | 0,257 | 0,071 | 0,258 | 0,076 | 0,255 | 0,066

Podstawa wyboru odpowiedniego rozktadu apriorycznego byly obliczone charakterystyki roz-
ktadu prawdopodobienstwa dla wszystkich zmiennych prognozowanych i prognozujacych (szczegoty
w tab. 2.2 w rozdziale 2.3.3). Warto$ci wspotczynnikow sko$nosci, mieszczace si¢ w przedziale <-1,5;
1,5>, wskazuja ze rozktady tych zmiennych sa symetryczne i zblizone do normalnego. Jedynie rozktady
prawdopodobienstwa zmiennych V5, i GT1 maja prawostronng asymetri¢ (dtuzsze prawe rami¢ roz-
ktadu). Powyzsze wnioski potwierdzaja warto$ci wspotczynnika sptaszczenia mieszczace si¢ w prze-
dziale <-3,0; 3,0>, co $wiadczy o bliskosci ich rozktadow w stosunku do rozktadu normalnego. Roz-
ktady asymetryczne wykazuja wigksze prawdopodobienstwo uzyskania wartosci odleglej od przecietnej
niz w rozktadzie normalnym. Zastosowana w badaniu transformacja logarytmiczna zmniejszyta w sto-
sunku do zmiennej V., anomalie, takie jak brak addytywnosci, normalnosci i heteroskedastycznosci, co
doprowadzito do zwigkszenia efektywnosci oszacowan i tym samym do zmniejszenia btgdéw standar-
dowych estymatorow.
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Rys. 4.2. Wykres brzegowego rozktadu a posteriori (szary obszar) wybranych parametréw (wspotczynnikow kie-
runkowych) SLMB jako ilustracja wnioskowania Bayesowskiego.

Fig. 4.2. The chart of marginal a posteriori distribution (gray area) of SLMB selected parameters (slopes) as an
example of Bayesian inference.

W przypadku estymacji parametrow regresji technika odwrotnego modelowania InvB, problem
minimalizacji ujemnego logarytmu funkcji wiarygodnosci (rownanie 3.26 dla wielokrotnej regresji —
WLR i réwnanie (3.39) dla wielowymiarowego modelu wielokrotnej regresji — WWLR) sprowadza si¢
do redukcji czasu niezbgdnego do optymalnego wygladzenia funkcji wiarygodnosci. W konsekwencji
powyzszej procedury prawdopodobienstwo a posteriori bedzie miato w petni rozktad Gaussowski i tym
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samym bedzie scharakteryzowane $rednig i kowariancja. Filtr Kalmana zastosowany w metodzie InvB
dywersyfikuje rozktad prawdopodobienstwa a posteriori w pordwnaniu do metody B.

Stosujac wzory brzegowego rozktadu a posteriori (3.16-3.17) oraz gesto$ci wielowymiarowego
rozktadu 7-Studenta [Kotz, Nadarajah 2004], skonstruowano wykresy gestosci brzegowych rozktadow
a posteriori wybranych wspotczynnikow kierunkowych B, tj. zmiennych losowych ESs, Q1,1 ATs (rys. 4.2).

OCENA MODELI WLR Z PARAMETRAMI ESTYMOWANYMI METODAMI B 1INVB
Doktadno$¢ modeli oceniono na podstawie pigciu statystycznych miar dopasowania, tj. MAD, MAE,
RMSE, R?1 Ens (szczegbtowe wzory w rozdziale 3.10). W celu uzyskania rzeczywistych wynikéw mo-
deli WLR i WWLR zmienne prognozowane (znormalizowane za pomoca funkcji logarytmicznej) prze-
ksztatcano za pomoca funkcji wyktadniczej zgodnie ze wzorem (exp™® + ¢), gdzie ¢ jest dolnym ogra-
niczeniem rozktadu prawdopodobienstwa. W zwigzku z tym wyniki modeli WLR i WWLR obliczono
dla nielogarytmowanych warto$ci zmiennych prognozowanych.

Modele WLR szacujace parametry technikg InvB wygenerowaty dokladniejsze $rednio-terminowe
prognozy hydrologiczne w pordwnaniu do modeli z parametrami szacowanymi metoda B (tab. 4.3).

Tabela 4.3. Prognozowane Omax, Vw 1 Tw za pomoca modeli WLR i WWLR w zlewni rzeki Sokoldy
w przekroju wodowskazowym Sokotda w okresie 1991-2002. Ocena metod B i InvB na podstawie statystyk do-
ktadnosci modelu. Pogrubiona czcionka odnosi si¢ do najlepszej metody dla kazdej zmiennej prognozowane;.
Myslnik oznacza, ze dla modelu nie jest wyznaczana suma btedow & i iloczyn bledu o.

Table 4.3. Forecasted Omax, Vw and T, using the MLR and MMLR models for the Sokotda River watershed at the
Sokotda gauging site in the period 1991-2002. Performance of the models with model accuracy statistics for B and
InvB methods. Bolds refers to the best method for each predictand. The dash means that for the model does not
calculate the sum of errors 6 and the product of errors ®.

Model/Zmienna prognozowana/Metoda

%i WLR WWLR

2 O Vo T O Vo T

s (m’s) (10° m%) (doby) (m’sh) (10° m%) (doby)

B InvB B InvB B InvB B InvB B InvB B InvB

MAD | 4,642 | 3,479 5,420 | 6,407 | 6,318 | 6,007 11,445 |11,292| 5,432 |4,557| 7,946 |7,903
MAE | 1,361 | 1,239 1,759 | 1,652 | 2,573 | 2,572 2,403 |2,378| 1,700 | 1,793 | 3,114 | 3,094
RMSE | 2,007 | 1,685 2,412 | 2,444 | 3,095 3,073 4,102 | 4,054 | 2,340 |2359| 3,958 |3,930
R? 0,9778| 0,977 0,919 | 0,920 | 0,752 | 0,753 0,965 10,965| 0,924 |0,923| 0,829 |0,829
IExs 0,9428| 0,959 0,908 | 0,909 | 0,741 0,745 0,761 0,766 | 0,913 | 0,912 0,577 | 0,583
5 - - - - - - 1,721 | 1,710 | 3,243 |3,228 | 4,063 | 4,044
o - - - - - - 22,676 |22,322] 22,676 [22,322| 22,676 (22,322

W odniesieniu do prognozy QOmax wszystkie modele liczyly w podobny sposob (tab. 4.3). WLR-
InvB nieznacznie przewyzszyt WLR-B, uzyskujac wyzsza Ens (0,959 vs. 0,942) oraz nizsze wartosci
RMSE (1,685 vs. 2,007), MAD (3,479 vs. 4,642) i MAE (1,239 vs. 1,361). W przypadku zlewni rzeki
Sokotdy istnieje pewna nieliniowo$¢, zwlaszcza biorac pod uwage niewielka powierzchni¢ zlewni
(464 km?). Nieliniowo$¢ odpowiedzi systemu hydrologicznego ma wickszy wptyw na Omax niz na Vy
lub Ty, [Kundzewicz, Napiorkowski 1986]. Innym czynnikiem zaktdcajacym ciggi pomiarowe w zlewni
rzeki Sokotdy moze by¢ zdolno$¢ zlewni do retencjonowania duzych objetosci wody w bagnistym tere-
nie i torfowiskach.

W tym opracowaniu probowano zminimalizowa¢ efekty uboczne modelowania nieliniowych sys-
temoéw za pomoca modeli liniowej regresji, decydujac si¢ na uzycie metody InvB do szacowania para-
metrow. W opisywanym rozwigzaniu przyjeto liniowa posta¢ modelu, redukujac w ten sposob problem
szacowania p(6,]Y) do zaleznego od czasu problemu optymalnego wygtadzania funkcji.

Wiceksze roéznice migdzy obserwacjami a prognozami zaobserwowano podczas testowania modeli
Vw1 Tyw. Stwierdzono, ze model WLR-InvB dostarczyt doktadniejsze prognozy Vy i Tw niz WLR-B.
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OCENA MODELI WWLR Z PARAMETRAMI ESTYMOWANYMI METODAMI B 1 INVB

Wyniki prognozy wezbrania deszczowo-roztopowego opisanego wektorem zmiennych prognozowa-
nych i prognozujacych <In(Qmax); In(Vw); In(7yw): In(ESs); In(Q1); GT1;ATse; ATs> 1 uzyskane za pomoca
modelu WWLR z parametrami oszacowanymi metodg B i InvB wskazuja, Ze ta ostatnia metoda miata
najwyzszy R? i Exs, jednocze$nie z najnizszym RMSE, MAD oraz MAE dla Omix i Tw (tab. 4.3).
Do oceny modelu WWLR uzyto miary opartej na funkcjach kryterialnych — funkcji celu. W tym badaniu
funkcja celu przyjeta postac iloczynu i-tych wyjs¢ modelu [Ozga-Zielinska i in. 1979], ktory tworzy
przestrzen btedow w. Wyjsciowy model btedow obliczono jako sume btedow dla kazdej z trzech zmien-
nych prognozowanych, tj. Omax, Vw 1 Tw. Procedura sprawdza, ktéry z modeli, tj. WWLR-B lub
WWLR-InvB, osiggnat najmniejsza przestrzen btedéow . W przypadku WWLR-InvB model uzyskat
najmniejsza sume bledoéw 9, dla kazdej zmiennej prognozowanej, tj. (Qmax, 6 = 1,710), (Vw, 6 = 3,228),
(Tw, 8 = 4,044), a zatem uzyskal najmniejszy iloczyn bledu o (22,322). Model WWLR-InvB uzyskat
wyzszg ocen¢ prognozy wektora <QOmax; Vw; Tw> niz model WWLR-B (Qmax, 6 = 1,721; Vi, 6 = 3,243;
Tw, 8=4,063 1 @ =22,676).

ANALIZA GRAFICZNA MODELI WLR I WWLR Z UWZGLEDNIENIEM PRZEDZIALU NIEPEWNOSCI
Poréwnano zaobserwowane warto$ci zmiennych Omax, Vi 1 T z warto$ciami prognozowanymi za po-
mocg modeli WLR-B 1 WLR-InvB (rys. 4.3-4.5) oraz prognozy otrzymane z najlepszego modelu WLR
z wynikami najlepszego modelu WWLR (rys. 4.6-4.8). Wykresy zawieraja prognozowane niepewnosci
obliczone osobno dla kazdego modelu, tj. WLR-B, WLR-InvB, WWLR-B i WWLR-InvB, wg wzorow
(3.16 1 3.37). Zaznaczone na wykresach niebieskie oraz ciemno- i jasnoszare kota korespondujg odpo-
wiednio do obserwacji i prognoz punktowych QOmax, Vi lub 7\, natomiast ciemno- i jasnoszare poziome
linie wskazuja 80% przedziat niepewnosci prognozy wyznaczonej przy uzyciu gestosci a posteriori.
Wykresy na rysunkach 4.3-4.8 przedstawiaja w skali czasu niezalezne wezbrania deszczowo-roztopowe
zaobserwowane w zlewni Sokotdy w latach 1991-2002.
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Rys. 4.3. Porownanie wartosci obserwowanych (niebieskie kota) z prognozowanymi za pomoca modeli regresji
WLR-B (ciemnoszare kota) i WLR-InvB (jasnoszare kota) dla Omax (przeptywu kulminacyjnego) zidentyfikowa-
nych jedenastu wezbran deszczowo-roztopowych w ujsciu zlewni Sokotdy (posterunek wodowskazowy Sokotda)
w okresie 1991-2002. Ciemnoszare poziome linie przedstawiaja 80% przedzial niepewnosci modelu WLR-B, ja-
snoszare — modelu WLR-InvB.

Fig. 4.3. Comparison of observed values (blue circle points) with forecasted values from the regression models
MLR-B (dark gray circle points) and MLR-InvB (light gray circle points) for Omax (peak of discharge) of the
identified 11 snowmelt floods at the outlet of the Sokotda River watershed (Sokotda gauging station) over the
period 1991-2002. Dark gray a horizontal lines depict the 80% uncertainty interval of MLR-B, light gray — MLR-
InvB.
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Rys. 4.4. Porownanie warto$ci obserwowanych (niebieskie kota) z prognozowanymi za pomoca modeli regresji
WLR-B (ciemnoszare kota) i WLR-InvB (jasnoszare kota) dla V;, (objgtosci) jedenastu wezbran deszczowo-roz-
topowych w ujsciu zlewni Sokotdy (posterunek wodowskazowy Sokotda) w okresie 1991-2002. Ciemnoszare po-
ziome linie przedstawiaja 80% przedziat niepewnosci modelu WLR-B, jasnoszare — modelu WLR-InvB.

Fig. 4.4. Comparison of observed values (blue circle points) with forecasted values from the regression models
MLR-B (dark gray circle points) and MLR-InvB (light gray circle points) for V,, (the volume of snowmelt flood)
11 snowmelt floods at the outlet of the Sokolda River watershed (Sokotda gauging station) over the period 1991-
2002. Dark gray a horizontal lines depict the 80% uncertainty interval of MLR-B, light gray — MLR-InvB.
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Rys. 4.5. Poro6wnanie wartosci obserwowanych (niebieskie kota) z prognozowanymi za pomoca modeli regresji
WLR-B (ciemnoszare kota) i WLR-InvB (jasnoszare kota) dla Ty, (czasu trwania) jedenastu wezbran deszczowo-
roztopowych w ujéciu zlewni Sokotdy (posterunek wodowskazowy Sokotda) w okresie 1991-2002. Ciemnoszare
poziome linie przedstawiaja 80% przedziat niepewnosci modelu WLR-B, jasnoszare — modelu WLR-InvB.

Fig. 4.5. Comparison of observed values (blue circle points) with forecasted values from the regression models
MLR-B (dark gray circle points) and MLR-InvB (light gray circle points) methods for 7\ (flood duration) 11
snowmelt floods at the outlet of the Sokotda River watershed (Sokotda gauging station) over the period 1991-
2002. Dark gray a horizontal lines depict the 80% uncertainty interval of MLR-B, light gray — MLR-InvB.



Prognoza QOmax (rys. 4.3) jednego z najwigkszych wezbran deszczowo-roztopowych zanotowa-
nych w historii zlewni (1996) zostata nieco zawyzona, natomiast pozostate zdarzenia zostaly przez obie
metody doktadnie zaprognozowane. Wszystkie obserwacje znalazty si¢ wewnatrz 80% przedziatu nie-
pewnosci prognozy. Na rysunkach 4.4-4.5 porownano warto$ci obserwowane i wartosci prognozowane
przez model WLR z parametrami szacowanymi metoda B i InvB, odpowiednio dla V,, 1 Ty. T\, r6Zni si¢
w zalezno$ci od warunkow pogodowych. Na przyktad powolny proces topnienia $niegu wywotany ad-
wekcja ciepta, w poréwnaniu do gwaltownego topnienia $niegu na wiosng, generuje inne objetosci
iczasy odplywu ze zlewni. Czynniki, ktére wpltywaja na niepewnos¢ danych wejsciowych (wybor
zmiennych prognozujacych) oddziatuja réwniez na niepewnos$¢ wyjsciowa modelu, tj. na symulacje lub
prognoze T; tym samym wplywaja na gorszg oceng modelu 7, w porownaniu z modelami Qmax 1 V.

Ostatnim elementem testu wydajno$ci modeli byta graficzna analiza poréwnawcza WLR
i WWLR z parametrami szacowanymi metodami B i InvB, oddzielnie dla kazdej zmiennej prognozo-
wanej. Na rysunku 4.6 porownano: zaobserwowane warto$ci Omax, prognozowane wartosci otrzymane
z najlepszego modelu WLR, tj. WLR-InvB, najlepszego modelu WWLR, tj. WWLR-InvB, oraz 80%
przedziaty niepewnosci obliczone dla obu modeli. Wartos$ci prognozowane dla Omax za pomocg modelu
WLR-InvB wykazaty, ze RMSE jest o 140% doktadniejszy od modelu WWLR-InvB o parametrach
szacowanych tg sama metodg.

Hydrogramy poréwnujace zaobserwowane wartosci Vi z prognozowanymi uzyskanymi z najlep-
szego modelu WLR-InvB, i najlepszym modelem WWLR-B wykazaty, Ze ten ostatni ma RMSE o0 4,3%
mniej doktadny niz WLR-InvB (rys. 4.7). Objetos¢ wezbrania V,, byta nieco niedoszacowana w okresie
wysokiego przeptywu w 1996 r., natomiast byta wyraznie zawyzona w czasie marcowych wezbran w la-
tach 1993, 1994, 1999 oraz w styczniu 2002 roku.

Na rysunku 4.8 poréwnano hydrogramy zaobserwowanych wartosci 7\ z prognozowanymi otrzy-
manymi z najlepszego modelu WLR-InvB i najlepszym modelem WWLR-InvB. Uzyskane wyniki po-
kazuja, ze WLR-InvB lepiej prognozowat majac 0 27,9% nizszy RMSE niz model WWLR-InvB. Model
WWLR-InvB istotnie przeszacowat Ty, zwlaszcza w marcu 1994, 1999 i w styczniu 2002 roku. Szaco-
wanie parametrow SLMB metoda Bayesowska pozwala redukowaé wartosci sredniego warunkowego
odchylenia standardowego, a co za tym idzie uzyskiwa¢ doktadniejsza prognozg.
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Rys. 4.6. Porownanie warto$ci obserwowanych (niebieskie kota) Omax (przeptywu kulminacyjnego wezbrania)
z prognozowanymi, za pomoca najlepszego modelu 3D wielokrotnej liniowej regresji z parametrami estymowa-
nymi metoda InvB (WWLR-InvB) (ciemnoszare kota) i najlepszym modelem wielokrotnej liniowej regresji z pa-
rametrami estymowanymi metoda InvB (WLR-InvB) (jasnoszare kota) w okresie 1991-2002. Ciemnoszare po-
ziome linie przedstawiaja 80% przedziat niepewnosci modelu WWLR-InvB, jasnoszare — modelu WLR-InvB.
Fig. 4.6. Comparison of observed values (blue circle points) of Omax (peak of discharge of snowmelt flood) with
forecasted values from the best 3D multiple linear regression model with parameters estimated by InvB (MMLR-
InvB) (dark gray circle points) and the best multiple linear regression model with parameters estimated by the
InvB method (MLR-InvB) (light gray circle points) over the period 1991-2002. Dark gray a horizontal lines depict
the 80% uncertainty interval of MMLR-InvB, light gray — MLR-InvB.
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Rys. 4.7. Poréwnanie warto$ci obserwowanych (niebieskie kota) Vy (obje¢tosci wezbrania) z prognozowanymi, za
pomoca najlepszego modelu 3D wielokrotnej liniowej regresji z parametrami estymowanymi metoda B (WWLR-
B) (jasnoszare kota) i najlepszym modelem wielokrotnej liniowej regresji z parametrami estymowanymi metoda
InvB (WLR-InvB) (ciemnoszare kota) w okresie 1991-2002. Jasnoszare poziome linie przedstawiaja 80% prze-
dziat niepewno$ci modelu WWLR-B, ciemnoszare — modelu WLR-InvB.

Fig. 4.7. Comparison of observed values (blue circle points) of ¥y, (the volume of snowmelt flood) with forecasted
values from the best 3D multiple linear regression model with parameters estimated by B (MMLR-B) (light gray
circle points) and the best multiple linear regression model with parameters estimated by the InvB method (MLR-
InvB) (dark gray circle points) over the period 1991-2002. Light gray a horizontal lines depict the 80% uncertainty
interval of MMLR-B, dark gray — MLR-InvB.
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Rys. 4.8. Pordwnanie warto$ci obserwowanych (niebieskie kota) To (czasu trwania wezbrania) z prognozowa-
nymi, za pomocg najlepszego modelu 3D wielokrotnej liniowej regresji z parametrami estymowanymi metoda
InvB (WWLR-InvB) (ciemnoszare kota) i najlepszym modelem wielokrotnej liniowej regresji z parametrami es-
tymowanymi metoda InvB (WLR-InvB) (jasnoszare kota) w okresie 1991-2002. Ciemnoszare poziome linie
przedstawiaja 80% przedzial niepewnosci modelu WWLR-InvB, jasnoszare — modelu WLR-InvB.

Fig. 4.8. Comparison of observed values (blue circle points) of 7y (flood duration) with forecasted values from
the best 3D multiple linear regression model with parameters estimated by InvB (MMLR-InvB) (dark gray circle
points), and the best multiple linear regression model with parameters estimated by the InvB (MLR-InvB) method
(light gray circle points) over the period 1991-2002. Dark gray a horizontal lines depict the 80% uncertainty inter-
val of MMLR-InvB, light gray — MLR-InvB.



4.2.2. Podsumowanie i wnioski

W tym rozdziale do prognozowania ilosciowych charakterystyk wezbran deszczowo-roztopo-
wych (4. Omax, Vw, Tw) zastosowano modele WLR i WWLR z parametrami szacowanymi metodami B
i InvB. Za pomocg modelu WWLR, w kontrascie do WLR, otrzymano prognozy nie tylko skalarne, ale
rowniez wektorowe <QOmax; Vw; Tw>. Generalnie SLMB z parametrami estymowanymi metodg InvB
dawat doktadniejsze prognozy w poroéwnaniu do metody B. Zastosowane w modelach SLMB szacowa-
nie parametrow regresji metodami Bayesowskimi, obnizyto warto$ci §redniego warunkowego odchyle-
nia standardowego i zwigkszyto doktadnos¢ prognozy. Obserwacje Omax, Vw, Tw miescily si¢ wewnatrz
80% przedziatu niepewnosci modelu. W modelach WLR i WWLR zalezno$ci migdzy zmiennymi loso-
wymi przyjmuje si¢ jako liniowe, jednakze w praktyce to zalozenie czgsto nie jest prawdziwe. Mata
powierzchnia zlewni rzeki Sokotdy (464 km?) sugeruje, ze istnieje pewna nieliniowo$¢. W tym przy-
padku warto bytoby zbada¢ mozliwos¢ wykorzystania modeli, ktore nalezg do kategorii nieliniowych i
niegaussowskich. Niemniej zastosowane procedury WLR 1 WWLR tylko w niewielkim stopniu odste-
puja od powyzszego zalozenia. W rozdziale zatozono liniowa posta¢ modelu InvB i dodatkowo nieza-
lezno$¢ bteddéw o rozktadzie Gaussowskim. Metody szacowania parametréw B i InvB (z Gaussowskim
a posteriori rozktadem prawdopodobienstwa) sa odpowiednie do modelowania zlewni o liniowej funk-
cji odpowiedzi systemu hydrologicznego. W przypadku modelowania zlewni z nieliniowa odpowiedzia
systemu hydrologicznego, technika modelowania InvB okazala si¢ nieco lepsza metoda szacowania pa-
rametrow od metody Bayesowskiej B.

We wnioskowaniu Bayesowskim stosowane sg zalozenia aprioryczne. Z jednej strony niewiedza
o analizowanym zjawisku ukryta jest w prawdopodobienstwie a priori, ktore nie jest przetwarzane bez-
posrednio, z drugiej strony podejscie subiektywne jest silnie wsparte obecno$cig danych. W analizowa-
nym problemie estymacji parametréw historyczne pomiary i obserwacje znalazlty odbicie w postaci roz-
ktadu a priori. Rozne prawdopodobienstwa aprioryczne, wynikajace z niejednoznacznego wstepnego
stanu wiedzy, prowadza do réznych konkluzji (prawdopodobienstw a posteriori). Z kolei silna zalez-
nos$¢ prawdopodobienstwa a posteriori od zalozen apriorycznych §wiadczy o stabosci przeprowadzo-
nych obserwacji i pomiaréw. Zatem zastosowanie wnioskowania Bayesowskiego do modelowania wez-
bran deszczowo-roztopowych powinno by¢ poprzedzone silng analizg statystyczng zmiennych progno-
zujacych i1 prognozowanych, w tym niestacjonarnosci i nieliniowosci odpowiedzi systemu hydrologicz-
nego. Wiekszg uwage nalezy zwrdci¢ na wyznaczanie optymalnego zbioru zmiennych prognozujacych
i prognozowanych, w potaczeniu z analiza przyczynowo-skutkowa modelowanego zjawiska.
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5. KROTKOTERMINOWA PROGNOZA PRZEPLYWU RZECZNEGO ZA POMOCA
DYNAMICZNYCH LINIOWYCH MODELI BAYESOWSKICH (DLMB)

Celem byto zbadanie przydatnosci wybranych dynamicznych liniowych modeli Bayesowskich,
tj. Varying Coefficient Regression (VCR), czyli jednowymiarowej postaci modelu Matrix Normal Re-
gression (MNR) [Harvey 1986] i Discount Weighted Regression (DWR) oraz jednowymiarowej postaci
modelu Multivariate Discount Weighted Regression (MDWR) [Triantafyllopoulos 2006], do symulacji
i prognozy hydrologicznej. Pomimo zastosowania w tym badaniu skalarnej zmiennej prognozowanej,
opracowano algorytm obliczeniowy dla przypadku uogoélnionego, tj. dla wektora zmiennych prognozowa-
nych [szczegoty algorytmu w rozdziale 3.5]. Zaproponowane modele (VCR i DWR) zawieraja mechanizm
uczenia si¢ w postaci filtru Kalmana, co pozwala na aktualizacj¢ (updating) zmiennych stanu, tzn.:

1)  Uwzglednienie rdznicy migdzy obserwacjami i warto$ciami symulowanymi zmiennej prognozo-
wanej przed uruchomieniem modelu symulacyjnego dla potrzeb prognozy.

2)  Zapisanie zmiennych stanu modelu w kazdym kroku przetwarzania, a nast¢pnie uruchomienie
modelu ze zmiennymi stanu zapisanymi w poprzednim kroku.

Przedstawione zagadnienia zilustrowano przyktadem zastosowania modeli VCR i DWR do:
1) Symulacji rocznego hydrogramu.
2)  Kroétkoterminowej prognozy przeptywu rzecznego z wyprzedzeniem 1-, 2- 1 3-dobowym.

Eksperyment polegajacy na modelowaniu przeptywu rzecznego QW2 (m’s™) z jednodobowym
krokiem przetwarzania przeprowadzono dla zlewni Gérnej Narwi w profilu wodowskazowym Wizna.
Oba modele, tj. VCR i DWR, zostaly poréwnane z tradycyjng metoda prognozowania za pomocg wie-
lokrotnej liniowej regresji (WLR) i nowszej metody, tj. sieci neuronowej (NN).

Struktura niniejszego rozdzialu przedstawia si¢ nastgpujaco:

1)  Metodyka opracowania VCR, DWR, WLR i NN.

2)  Zastosowanie VCR, DWR, WLR i NN do symulacji rocznego hydrogramu i krotkoterminowej
prognozy hydrologicznej z wyprzedzeniem 1-, 2- 1 3-dobowym.

3)  Omowienie wynikow.

4)  Podsumowanie przeprowadzonego eksperymentu i wnioski wynikajace z porownania VCR,

DWR, WLR i NN.

5.1. Metodyka opracowania modeli do symulacji rocznego hydrogramu
i krétkoterminowej prognozy hydrologicznej

Do symulacji rocznego hydrogramu dane wejsciowe podzielono na podzbidr do kalibracji (1 li-
stopada 1989 — 31 pazdziernika 1991) i do walidacji modeli (1 listopada 1991 — 31 pazdziernika 1995).
Symulowane i prognozowane hydrogramy obu dynamicznych modeli, tzn. VCR i DWR, poréwnano
z analiza wielokrotnej liniowej regresji (WLR) 1 sieciami neuronowymi (NN). Do obliczenia kréotkoter-
minowej prognozy hydrologicznej wybrano dane od 1 listopada 1995 do 31 pazdziernika 1996 roku.
Wyszczegblnione czasy wyprzedzenia (1-, 2- i 3-dobowe) krotkoterminowej prognozy sg standardowo
stosowane w hydrologii operacyjnej w Biurach Prognoz Hydrologicznych na terenie Polski. Dane kali-
bracyjne i walidacyjne postuzyly jako dane wejsciowe do kazdego z czterech testowanych modeli,
tj. WLR, NN, VCR i DWR. Do symulacji rocznego hydrogramu i do obliczenia krotkoterminowej pro-
gnozy hydrologicznej z wyprzedzeniem 1-, 2- i 3-dobowym idealnym rozwigzaniem jest uzycie takich
samych réwnan przetwarzajacych wejscie w wyjscie, aby unikna¢ niespdjnosci modeli. Ustalono, ze
NN, VCR i DWR wymagaly tylko jednego réwnania zaréwno do symulacji rocznego hydrogramu, jak
i do prognozy hydrologicznej z wyprzedzeniem 1-, 2- i 3-dobowym, natomiast WLR wymagata oddziel-
nych réwnan do symulacji 1 prognoz w celu osiagnig¢cia najlepszych wynikow.

Dlugie ciggi pomiarowe (dluzsze niz 2 lata) stosowane do kalibracji VCR i DWR znaczaco wy-
dluzajg czas przetwarzania. Wynika to z nastgpujacych przyczyn:

1)  Przetwarzania macierzowego angazujacego procedury odwracania macierzy.
2)  Uzywania algorytméw Monte Carlo.
3)  Wzrostu liczby parametréw wraz z kazda nowa przetwarzang obserwacja.



W projektowaniu modelu hydrologicznego zbiory do kalibracji powinny by¢ diuzsze od tych do
walidacji. Wynika to z koniecznosci zapewnienia podstawowego paradygmatu modelowania, czyli
wigkszej liczby przyktadow par (zmienne prognozujace i zmienne prognozowane) w celu efektywniej-
szej kalibracji modelu. Zastosowany podziat danych na podzbiory do kalibracji i walidacji nie jest ide-
alny dla WLR i NN. W pracy zdecydowano si¢ uzy¢ takich samych zbiorow danych wejsciowych do
wszystkich zastosowanych modeli, aby umozliwi¢ bezposrednie ich poréwnanie.

Ogodlna metodyka opracowania VCR, DWR, WLR i NN zawiera nastgpujace procedury:

1)  Identyfikacja zjawisk hydrologicznych.

2)  Analiza statystyczna zmiennych losowych bedacych wejsciem do modeli za pomocg metod sta-
tystycznych.

3)  Kalibracja i walidacja modeli VCR, DWR, WLR i NN.

4)  Ocena rocznych symulacji hydrologicznych.

5)  Ocena krotkoterminowych prognoz hydrologicznych z wyprzedzeniem 1-, 2- i 3-dobowym.

Szczego6lng uwage nalezy zwroci¢ na przygotowanie danych wejsciowych do modelu za pomoca
metod analizy statystycznej [Helsel, Hirsch 2002; Ciupak 2004, 2009]. Zmienne prognozujace musza
by¢ czynnikami, ktére bezposrednio wptywaja na wielko$¢ i przebieg wezbrania. Powinny by¢ wzajem-
nie niezalezne (tj. nieskorelowane ze soba), poniewaz silna korelacja oznacza naktadajace si¢ informa-
cje, czyli zmienna prognozujgca nie dostarcza dodatkowego Zrodta informacji do modelu o zmienne;j
prognozowanej. W wyborze optymalnego zbioru zmiennych prognozujacych korzysta si¢ metody ana-
lizy statystycznej, angazujace badanie zaleznosci migdzy potencjalnym zbiorem zmiennych prognozu-
jacych a zmienng prognozowana. Cze¢$cig optymizacji jest procedura wyboru zbioru zmiennych progno-
zujacych, dla ktorych srednia wartos$¢ sredniego btedu prognozy osiaga warto$¢ minimalng [Kaczmarek
1977; Sollis 2012] [szczegodty algorytmu w Zataczniku: Dodatek F]. Nastgpnie wykonywana jest analiza
statystyczna danych wejsciowych do modeli VCR i DWR [szczegdty w rozdziale 2.4.3] z zastosowa-
niem procedur odpowiednich do analizy zbioru zmiennych zaleznych. Procedura wykonywana w ra-
mach preprocesora danych wejsciowych obejmuje badanie jednorodnosci statystycznej danych wejscio-
wych do modeli VCR i DWR i wyznaczanie charakterystyk rozktadu prawdopodobienstwa. W ten spo-
sob przygotowane ciggi pomiarowe stuzg jako wejscie do modeli VCR, DWR, MLR i NN.

Szczegotowe informacje na temat przeprowadzonego opracowania danych wejsciowych do mo-
deli, tj. identyfikacji zjawiska hydrologicznego i analizy statystycznej zmiennych losowych, opisano
w rozdziale 2.4.

OPRACOWANIE WIELOKROTNEJ REGRESJI LINIOWEJ (WLR)

Modele WLR opracowano oddzielnie do symulacji rocznego hydrogramu i prognozy hydrologicznej
z wyprzedzeniem 1-, 2- i 3-dniowym, stosujgc sekwencyjne metody doboru zmiennych za pomocg me-
tody regresji krokowej w przod. Parametry modeli wielokrotnej regres;ji liniowej oszacowano metoda
najmniejszych kwadratow (MNK) [Rao, Toutenburg 1999; szczegéty algorytmu w rozdziale 3.2].

OPRACOWANIE SIECI NEURONOWYCH (NN)

W tym opracowaniu wszystkie modele NN ukierunkowano na potrzeby modelowania hydrologicznego
oraz prognozowania przeplywu rzecznego z wyprzedzeniem 1-, 2- i 3-dobowym. Wejscie neuronu dla
kazdego modelu wybrano na podstawie zmiennych prognozujacych w taki sposob, aby kazda pojedyn-
cza sie¢ miala pig¢ weztdw wejsciowych, z ktorych kazdy reprezentowat jedna ze zmiennych progno-
zujacych. Liczba ukrytych weztéw zastosowanych w ukrytej warstwie wynosita od 1 do 2 (d + 1) we-
ztow, gdzie d reprezentuje liczbe weztdow wejscia (zmiennych prognozujacych) uzytych w warstwie
wejsciowej [Mishra, Desai 2006]; w tej analizie d = 5. Dla kazdej konfiguracji ukrytych neuronow
utworzono [2(d + 1) +1] podstawowych modeli (po jednym dla kazdej konfiguracji ukrytych neuronow)
w celu okreslenia najlepszej kombinacji danych wejsciowych i ukrytych neurondéw reprezentujacych
optymalny model NN. Poniewaz funkcja wydajnos$ci modelu stara si¢ minimalizowa¢ btad $redniokwa-
dratowy MSE, wybrano taka architektur¢ modelu NN (konfiguracj¢ ukrytego neuronu), dla ktérej MSE
osiagnat najmniejsza warto§¢ dla danych kalibracyjnych [szczegoty dotyczace struktury i algorytmu
uczenia sieci NN w rozdziale 3.4]. Warstwa wyj$cia pozostaje niezmienna w wezle wyjscia, ktory re-
prezentuje wyjscie modelu okreslone poprzez odwzorowanie wysokiej rozdzielczosci parametrow sieci
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za pomoca zmiennych prognozujacych. Wszystkie zmienne prognozujace i prognozowane zostaty prze-
skalowane do przedziatu [-1, 1], w celu uzycia neurondéw tangensoidalnych i liniowych funkcji prze-
ksztatcajacych w ukrytych warstwach i warstwie wyjsciowej. W tym badaniu struktura modelu NN byta
reprezentowana jako NN (I-H-O), gdzie I reprezentuje liczbg neurondw wej$ciowych (zmienne progno-
zujace), H liczbe ukrytych neurondw w ukrytej warstwie, a O liczb¢ zmiennych prognozowanych
w warstwie wyjsciowej (ktora zawsze jest rowna 1 dla modelu jednowymiarowego, tj. p = 1). W tym
badaniu zaréwno I, jak i O pozostaly niezmienione, odpowiednio na poziomie 51 1.

5.2. Przyktad zastosowania modeli Varying Coefficient Regression (VCR)
i Discount Weighted Regression (DWR) do symulacji rocznego
hydrogramu oraz krétkoterminowej prognozy hydrologicznej

Dynamiczne liniowe modele Bayesowskie (VCR i DWR) w postaci jednowymiarowej (tj. obli-
czenia wykonywane sa tylko dla jednej zmiennej prognozowanej) zastosowano w dwéch hydrologicz-
nych kontekstach:

1)  Symulacji rocznego hydrogramu.
2)  Prognozy hydrologicznej z wyprzedzeniem 1-, 2-, i 3-dobowym.

5.2.1. Wyniki i dyskusja

ZBIOR ZMIENNYCH PROGNOZUJACYCH, ANALIZA STATYSTYCZNA DANYCH WEJSCIOWYCH DO MODELI
VCRI1DWR

Wejsciem do procedury optymizacji zbioru zmiennych prognozujacych byty hydrologiczne i meteoro-
logiczne czynniki, ktore wptywaja na hydrogram przeptywu w zlewni Gornej Narwi w profilu wodo-
wskazowym Wizna. Szczegdtowe informacje dotyczace identyfikacji danych wejsciowych do modelu
zawarto w rozdziale 2.4.2. Optymalny zbiér zmiennych prognozujacych (tab. 5.1) zostat okreslony me-
toda a priori 1 wg minimum $redniej warto$ci Sredniego btedu prognozy [szczegodty algorytmu w Za-
faczniku: Dodatek F]. W tabeli 5.1 zawarto wspotczynniki korelacji migdzy wybranymi zmiennymi pro-
gnozujacymi i zmienng prognozowana, wspotczynnik korelacji wielokrotnej Ro, srednig warto$¢ $red-
niego btedu prognozy U i warunkowe odchylenie standardowe o, wyznaczone dla optymalnego zbioru
zmiennych prognozujacych dla modelu wielokrotnej liniowej regresji, WLR. Ostatecznie codzienny
przeptyw w zlewni Gornej Narwi w Wiznie QY% (m*s™) uzalezniono od wektora zmiennych progno-
zujacych QSTE, QBUR (mis"), PAREA (10°m’), TMAX i TMIN (°C), j. <QW1Z: QSTR; QBUR;PARFA; TMAX,
TMIN> reprezentujacych odpowiednio: i) przeptywy w profilach wodowskazowych w Strekowej Gorze
i w Burzynie zaobserwowane dwie doby wczesniej w stosunku do odtwarzanego hydrogramu w Wiznie,
ii) $rednia wysoko$¢ warstwy opadu w zlewni Gornej Narwi powyzej wodowskazu Wizna zaobserwo-
wang dwie doby wcze$niej, iii) Srednie dobowe warto$ci maksymalnej i minimalnej temperatury powie-
trza zaobserwowane dwie doby wcze$niej na obszarze modelowanej zlewni.

Tabela 5.1. Wspotczynniki korelacji, wspotczynnik korelacji wielokrotnej Ro, $rednia warto$¢ sredniego bigdu
prognozy Uy i warunkowe odchylenie standardowe oy wyznaczone dla optymalnego zbioru zmiennych prognozu-
jacych modelu zlewni Gornej Narwi w Wiznie w modelu wielokrotnej regresji liniowej, WLR.

Table 5.1. Correlation coefficients, multiple correlation coefficient Ro, average value of the mean forecast error
Uy and conditional standard deviation oy for the optimal set of predictors for the modeled Upper Narew River
watershed at Wizna site in the multiple linear regression, MLR.

ot | orr [ e [opw [opw [ T 0
(m’s™) (m’s™) (10°m?) O (°0) (m’s™)

QWIZ
T

) 0,971 0,956 -0,146 -0,568 ~0,477 0,982 6,711 35,703
(m's")

Przeprowadzona analiza statystyczna [patrz szczegoly w rozdziale 2.4.3] wykazala, ze w ciagach
pomiarowych nie wykryto elementéw odstajacych. Po sprawdzeniu niezaleznosci za pomoca testu serii
i wspolczynnika autokorelacji okazato si¢, ze wszystkie badane zmienne sg zalezne, wykryto natomiast
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wystepowanie trendu malejacego dla zmiennej P2AREA i rosnacego dla TM5X, odpowiednio na poziomie

istotnosci 0,016 1 0,017 (p-wartos¢ w tescie Manna-Kendalla). W funkcji autokorelacji zmiennych lo-

sowych QWIZ, QSTR QBUR TMAX i TMIN zaobserwowano staly cykl o rocznym okresie z uwzglednie-

niem dwoch sezondéw, tj. 21mowego 1 letniego. Sprawdzenie stacjonarno$ci zaleznych zmiennych loso-
se QWIZ OSTR j QBUR pAREA ; TMIN

wych wykazato, ze Q;"'%, Q75,1 Q:, Prr5* 1 Tp—," sa zmiennymi zaleznymi i stacjonarnymi, nato-

miast TM4X jest zmienng zalezng i niestacjonarng. Powyzsze whnioski potwierdzity zasadno$¢ zastoso-

wania modeli VCR i DWR do modelowania hydrogramu rzecznego [patrz rozdziat 3.5.3].

KALIBRACJA MODELI VCR 1 DWR
Modele VCR i DWR uzyto do symulacji rocznego hydrogramu, jak réwniez do krotkoterminowej pro-
gnozy przeptywu rzecznego z wyprzedzeniem 1-, 2- i 3-dobowym. Modele zostaty skalibrowane na
podstawie dwuletnich danych obserwacji hydrologiczno-meteorologicznych (1990-1991) i zwalido-
wane z wykorzystaniem danych walidacyjnych (1992-1995). Postgpujac zgodnie z procedura opisang
w rozdziale (5.1), wejsciem do obu modeli byt ten sam zbiér zmiennych prognozujgcych (tab. 5.1) za-
rowno do symulacji rocznego hydrogramu, jak i krotkoterminowej prognozy przeptywu rzecznego.
VCR i DWR majg parametry stanu, ktérych warto$ci zmieniajg si¢ w kazdym kroku obliczeniowym.
Dynamiczne modele Bayesowskie wymagajg pierwszego uruchomienia, tj. uruchomienia w chwili
7 =0 z domys$lnymi warto$ciami zmiennych mo, Co, Sy (@ priori wariancja) i J. Wstepne przetwarzanie
oszacowuje poczatkowe wartosci zmiennych stanu. Oba modele byly wielokrotnie uruchomiane ze
zbiorem danych kalibracyjnych i z roznymi warto$ciami Co. Jezeli poczatkowe ustawienia przekatnej
diagonalnej macierzy kowariancji Co sa odpowiednio duze, wowczas wybor my nie jest kluczowy, po-
niewaz parametry stanu b¢da szybko dostosowywac si¢ do faktycznych danych. Pozostate wartosci ma-
cierzy kowariancji Gy sa ustawione na 0. W tym badaniu zbior wartoéci poczatkowych Co miescit si¢
w zakresie okreslonym przez dwie skrajne wartosci. Ustawienie diagonalnej przekatnej macierzy Co
elementami rownymi 1,0, tj. diag(1,0, 1,0, ..., 1,0), oznacza ze wstgpna warto$¢ (tj. a priori) jest catkiem
dobrze uzasadniona, lecz ma niska precyzj¢, podczas gdy ustawienie glownej przekatnej elementami
réwnymi 100,0, tj. diag(100,0, 100,0, ..., 100,0), wskazuje na wysoka niepewnos¢ posiadanej wiedzy.
W przypadku modelu statycznego warto$¢ wspotczynnika dyskontowego jest rowna d = 1 i ele-
menty diagonalnej przekatnej macierzy kowariancji Co wynosza 1.0, natomiast dla modelu catkowicie
niestabilnego J = 0 elementy diagonalnej przekatnej sa rowne +oo. W praktyce nalezy unika¢ obu przy-
padkow. Wspotczynnik dyskontowy d powinien miesci¢ si¢ w przedziale [0,1; 0,99]. Poczatkowe para-
metry powinny by¢ starannie dobrane w celu zapewnienia nieinformacyjno$ci wnioskowania Bayesow-
skiego. Powyzszy stan odzwierciedlaja wysokie warto$ci macierzy kowariancji Co i niskie wartosci
stopni swobody 7.. Optymalne parametry poczatkowe w badaniu ustalono na podstawie kilkukrotnego
uruchomienia symulacji. Analizowano wrazliwo$¢ obu modeli na poczatkowa wartos¢ macierzy kowa-
riancji Co. Przyktady uzyskanych wynikow dla przekatnej diagonalnej macierzy kowariancji rownej
{1,0; 5,1; 100,0} pokazano w tabeli 5.2.

Tabela 5.2. Ustalenie optymalnej poczatkowej warto$ci diagonalnej macierzy kowariancji Co.
Table 5.2. Determining the optimal initial value of the diagonal matrix covariance Co.

Model Co R? RoM RMSE Ens
diag(1,0, ..., 1,0) 0,948 1,007 8,275 0,987
VCR diag(5,1, ..., 5,1) 0,965 0,992 6,754 0,992
diag(100, ..., 100) 0,964 0,987 6,793 0,991
diag(1,0, ..., 1,0) 0,935 1,007 9,147 0,984
DWR diag(5,1, ... ,5,1) 0,979 0,989 5,263 0,994
diag(100, ..., 100) 0,975 0,983 5,667 0,978

W celu otrzymania w modelach VCR i DWR stabilnego hydrogramu, na podstawie uzyskanych
wynikow analizy wrazliwosci (tab. 5.2) okreslono nastgpujace poczatkowe warto$ci zmiennych stanu:
mo — macierz z przekatng rdwna 0,15; Co — macierz z przekatng réwng 5,1; So — macierz z przekatna
réwng 0,001 i 6 = 0,96. Zmiany wartosci wspotczynnikoéw kierunkowych i a priori wariancji S; w ko-
lejnych krokach przetwarzania (tj. od z = 0 do 7 = 729), w procesie kalibracji modeli VCR i DWR dla
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okresu 1990-1991, przedstawiono w tabeli 5.3. W przypadku modeli VCR i DWR liczba zmiennych
prognozowanych / = 1, zatem macierz wariancji S; redukuje si¢ do liczby rzeczywiste;.

Tabela 5.3. Zmiany warto$ci wspotczynnikow kierunkowych i a priori wariancji S: w kolejnych krokach przetwarzania, tj. od
7=10do do =729, dla modeli VCR i DWR kalibrowanych w okresie 1990-1991.

Table 5.3. Changes in the values of direct coefficients and prior variance S: in subsequent processing steps, i.e. from 7= 0 to
7=729, for VCR and DWR models calibration in the period 1990-1991.

T Ry LAl PAREA TMAX TMN Stafa S-
0 0,150 0.150 0.150 0.150 0.150 0.150 0.00001
1 0.136 0.134 0.105 0.094 0.114 0.145 0,002
2 [ 2 0.167 0.167 -0,040 0.140 0.194 0.155 0,004
> e e e e e
728 0.775 -0,016 0.002 -0,004 0,000 1,343 0,034
729 0,785 -0,018 0,002 -0,004 0,000 1,338 0,036
0 0.100 0.100 0.100 0.100 0.100 0.100 0.00001
1 0,103 0,104 0.111 0.114 0.109 0.101 0.00082
g [ 2 0.137 0.139 -0,046 0.164 0.196 0.113 0003
2 [ -
728 0.827 -0,015 -0,001 -0,001 0.000 1,232 0,034
729 0.836 -0,016 -0,001 -0,001 0.001 1212 0035

Odpowiednie oszacowanie zbioru zmiennych stanu, inicjujacych prace¢ obu DLMB
(VCR DWR), pozwolito na uzyskanie wysokiej stabilnosci modelowanych hydrograméw. W obu al-
gorytmach zastosowano mechanizm filtru Kalmana. Filtr ten optymalizuje warto$ci a priori wariancji
S w relatywnie krotkim czasie i stabilizuje modelowany hydrogram w kilku pierwszych krokach. Ob-
serwowany i kalibrowany hydrogram modeli VCR i DWR pokazano na rysunkach 5.1 1 5.2. Kalibracje
modeli osiaga si¢ przy uzyciu nieprecyzyjnej a priori macierzy kowariancji, czyli diagonalnej macierzy
Co z glowna przekatna rowna 100,0, 5,1 i 1,0. Takie ustawienia zapewniaja szybsza konwergencj¢ pre-
dykcyjnej wariancji (rys. 5.1 1 5.2). Powyzsza wlasno$¢ VCR i DWR obserwuje si¢ jedynie do poczatku
kwietnia 1990 roku. Dla diagonalnej macierzy kowariancji Co, z gléwng przekatng rowng 5,1, wartosci
zmiennych uzyskane w ostatnim kroku kalibracji wykorzystano jako a priori dla pozostalej czgsci
zbioru danych, tj. w okresie walidacji. Jak zauwazono (tab. 5.3), model DWR z a priori wariancja
S.=0,035 w chwili =729 (ostatni krok kalibracji) wskazuje na nieco wigkszg stabilno$¢ niz w modelu
VCR z a priori wariancjg S, = 0,036 (wartosci a priori wariancji zmieniajg si¢ od Sp=0,00001). W trak-
cie updatingu modeli VCR i DWR za pomocg filtru Kalmana obliczana jest wariancja S., ktora moze
zosta¢ skorygowana [szczegoty algorytmu w rozdziale 3.5.1 i 3.5.2]. Zmodyfikowana wariancja S. jest
bezposrednim wejsciem do obliczania wspotczynnikow kierunkowych macierzy m,, a zmiany ich war-
tosci przyczyniaja si¢ do zwigkszenia doktadnosci modelowanego hydrogramu, zwlaszcza w okresach
wezbran i niskich przeptywow.

KALIBRACJA SIECI NEURONOWYCH NN

W przypadku sieci neuronowych (NN) zastosowano topologie, ktore uzywaja zbioru zmiennych pro-
gnozujacych w petni potaczonych z ukrytymi warstwami w stosunku 1:2 (d + 1) do ukrytych weztow,
gdzie d jest liczbg zmiennych prognozujacych, a nastgpnie testowano je pod katem doktadnej symulacji
rocznych hydrogramow przeplywu. Sposrod testowanych topologii sieci neuronowych, na podstawie
uzyskanej optymalnej oceny wg bledu Sredniokwadratowego (MSE), do symulacji rocznego hydro-
gramu, a nastgpnie walidacji, wybrano model NN o strukturze [5-1-1] [szczegoty w rozdziale 5.1]. Ma-
cierz zmiennych prognozujacych skalibrowano pod katem ukrytych potaczen neuronow (1-11). Opty-
malny model NN mial jeden ukryty neuron tangensoidalny w petni potaczony z wejsciowa i wyjsciowa
warstwa sieci. W czasie kalibracji do krotkoterminowego prognozowania z wyprzedzeniem 1-, 2- i 3-
dobowym uzyto zoptymalizowany model sieci neuronowej, w celu uniknigcia niespdjnosci w porowny-
waniu r6znych modeli matematycznych.
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Rys. 5.1. Kalibracja modelu VCR zlewni Gornej Narwi w profilu wodowskazowym Wizna w okresie 1990-1991
dla Cy = diag(1,0, ..., 1,0) lub diag(5,1, ..., 5,1) lub diag(100, ..., 100).

Fig. 5.1. Calibration of the VCR model for the Upper Narew River watershed at Wizna site using the data in
calibration set 1990-1991 for Co = diag(1.0, ..., 1.0) or diag(5.1, ..., 5.1) or diag(100, ..., 100).
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Rys. 5.2. Kalibracja modelu DWR zlewni Gornej Narwi w profilu wodowskazowym Wizna w okresie 1990-1991
dla Co = diag(1,0, ..., 1,0) lub diag(5,1, ..., 5,1) lub diag(100, ..., 100).

Fig. 5.2 Calibration of the DWR model for the Upper Narew River watershed at Wizna site using the data in
calibration set 1990-1991 for Cy = diag(1.0, ..., 1.0) or diag(5.1, ..., 5.1) or diag(100, ..., 100).
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5.2.1.1. Ocena modeli WLR, NN, VCR i DWR do symulacji rocznych hydrogramow

W tabeli 5.4 przedstawiono pordwnanie najlepszych modeli uzytych do symulacji rocznego hy-
drogramu (podczas walidacji w okresie 1992-1995). Symulacja modelu DWR nieznacznie przewyzszyta
symulacj¢ modelu VCR. Wynika to z wigkszej stabilno$ci a priori wariancji S, modelu DWR w porow-
naniu do VCR. Modele WLR i NN [5-1-1] znalazty si¢ odpowiednio na trzecim i czwartym miejscu.
Mimo ze WLR uzyskat dobra ocen¢ symulacji, wielokrotna regresja liniowa nie ma mozliwo$ci
uwzgledniania nieliniowej dynamiki zmian przeplywu, ktéra wystapita w obserwowanym hydrogramie
w okresie 1992-1995.

VCR i DWR skutecznie reprezentuja a priori wariancj¢ w ramach iteracyjnego updatingu zmien-
nych stanu modelu (czwarty krok a posteriori w chwili 7), istotnie aktualizujg parametry stanu i tym
samym zmniejszajg niepewnos¢ zwigzang z ich prognozowaniem w kazdym dyskretnym kroku prze-
twarzania. Natomiast modele NN i WLR wyszukuja tylko taka posta¢ parametryczna, ktdra minimali-
zuje btad kwadratowy. Przy kazdej minimalizacji modeli NN istnieje niebezpieczenstwo uzyskania wy-
niku minimum lokalnego a nie globalnego.

Tabela 5.4. Wyniki sprawdzenia poprawnosci walidacji hydrograméw modeli WLR, NN, VCR i DWR w okresie
1992-1995.
Table 5.4. Performance statistics for MLR, NN, VCR and DWR models for validation hydrographs in the period
1992-1995.

Lata Modele MAD MAE MSE RoM RMSE Ens
WLR 39,317 5,027 55,004 1,00 7,416 0,9780
. NN 80,596 6,415 128,962 0,97 11,356 0,9484
1992-1995 walidacja
VCR 60,493 3,531 37,481 1,00 6,122 0,9850
DWR 55,066 2,586 24,001 1,00 4,899 0,9904

Na rysunkach 5.3-5.6 przestawiono graficzng analizg reszt modeli WLR, NN, VCR i DWR. Wy-
kresy wizualizujg zalezno$é miedzy resztami modeli a wartosciami obserwowanymi QW!%. Wiekszo§¢
punktow (niebieskie kota) miesci si¢ wewnatrz pasa (czerwona przerywana linia) o szerokosci dwoch
odchylen standardowych 2¢. Najwigcej reszt, e;, oddalonych o wigcej niz 20 zaobserwowano dla modelu
NN (rys. 5.4). Na wykresie reszt modelu VCR (rys. 5.5) zaobserwowano duze zmiany ich wielkosci.
Jest to zwigzane z duzymi skokami (zmianami dobowymi) przeplywow, rzedu 42 i 65 m®s™!, zaobser-
wowanymi w profilu wodowskazowym Wizna w okresie 1992-1995. W modelu VCR nie wystepuje
staty wspotczynnik dyskontowy, d, ktorego wartos¢ wptywa na aktualizacj¢ macierzy kowariancji stanu
C. i tym samym na doktadno$¢ symulacji przeptywu. Wptyw wspétczynnika dyskontowego na doktad-
no$¢ symulacji i tym samym na analizg reszt jest szczego6lnie widoczny na wykresie reszt modelu DWR
(rys. 5.6), gdzie reszty dla przeplywow rzedu 42 i 65 m®s’! mieszczg si¢ praktycznie wewnatrz pasa
szeroko$ci dwoch odchylen standardowych 20.

W kolejnym kroku analizy sprawdzono normalno$¢ rozktadu reszt modeli WLR, NN, VCR
i DWR via QW2 za pomoca testu W Shapiro-Wilka [Royston 1992] oraz autokorelacje reszt przy uzyciu
testu Durbina-Watsona [Durbin, Watson 1971]. Uzyskane wyniki przedstawiono w tabeli 5.5. Obliczone
p-wartosci testu W Shapiro-Wilka sa wyzsze od przyjetego w badaniu poziomu istotnosci a = 0,05, co
oznacza, ze nie ma podstaw do odrzucenia hipotezy o normalnosci rozktadu reszt. Duze réznice migdzy
rozktadem reszt a rozktadem normalnym moglyby zaburzaé oceng istotnosci wspotczynnikéw pomig-
dzy zmiennymi modelu. Nalezy stwierdzi¢, ze szereg czasowy reszt ma rozktad zblizony do rozktadu
normalnego i stanowi biaty szum. Statystyki Durbina-Watsona poréwnano do dwéch wartosci di 1 dg,
oznaczajacych przedzial wynikow (odpowiednio dolng i gorng granicg), dla ktérych nie mozna stwier-
dzi¢, czy zachodzi badz nie zachodzi autokorelacja reszt. Poniewaz wartosci statystyki testowej sa niz-
sze od dolnej granicy przedziatu, di, nalezy stwierdzié, ze reszty we wszystkich modelach sa dodatnio
skorelowane.
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Rys. 5.3. Wykres reszt modelu WLR via dobowy przeptyw QWV'? w zlewni Gérnej Narwi w profilu wodowskazo-
wym Wizna dla danych walidacyjnych z okresu 1992-1995 z pasem szeroko$ci dwoch odchylen standardowych.

Fig. 5.3. Chart of residuals of MLR model for daily discharge Q' in the Upper Narew River watershed at Wizna
site for validation data set 1992-1995 and the band with a width of two standard deviation.

Wykres reszt modelu NN via Q:NIZ
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Rys. 5.4. Wykres reszt modelu NN via dobowy przeptyw QW'? w zlewni Gérnej Narwi w profilu wodowskazo-
wym Wizna dla danych walidacyjnych z okresu 1992-1995 z pasem szerokosci dwoch odchylen standardowych.
Fig. 5.4. Chart of residuals of NN model for daily discharge Q¥'% in the Upper Narew River watershed at Wizna
site for validation data set 1992-1995 and the band with a width of two standard deviation.
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Wykres reszt modelu VCR via Q:NIZ
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Rys. 5.5. Wykres reszt modelu VCR via dobowy przeptyw QW2 w zlewni Gornej Narwi w profilu wodowskazo-
wym Wizna dla danych walidacyjnych z okresu 1992-1995 z pasem szeroko$ci dwdch odchylen standardowych.
Fig. 5.5. Chart of residuals of VCR model for daily discharge Q¥'? in the Upper Narew River watershed at Wizna
site for validation data set 1992-1995 and the band with a width of two standard deviation.
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Rys. 5.6. Wykres reszt modelu DWR via dobowy przeptyw QY'% w zlewni Gérnej Narwi w profilu wodowskazo-
wym Wizna dla danych walidacyjnych z okresu 1992-1995 z pasem szerokosci dwoch odchylen standardowych.
Fig. 5.6. Chart of residuals of VCR model for daily discharge QW' in the Upper Narew River watershed at Wizna
site for validation data set 1992-1995 and the band with a width of two standard deviation.



Tabela 5.5. Sprawdzenie normalnosci reszt modeli WLR, NN, VCR i DWR w okresie 1992-1995 za pomoca testu
W Shapiro-Wilka, przy poziomie istotnosci a = 0,05, oraz autokorelacji wérdd reszt za pomoca testu Durbina-
Watsona.

Table 5.5. Checking the normality of the rest of the models MLR, NN, VCR and DWR models for validation
hydrographs in the period 1992-1995 using W Shapiro-Wilk test and autocorrelation of residuals using the Durbin-
Watson test.

Statystyka W o Statystyka Durbina-Watsona
Lata Modele Shapiro-Wilka prwartose di=1,911dg=1,92 dlan = 1462
WLR 0,8356 0,0521 0,5423
L NN 0,8146 0,0498 0,5312
1992-1995 | walidacja
VCR 0,8478 0,0711 0,8713
DWR 0,8427 0,0613 0,7642

Na rysunkach 5.7-5.8 poréwnano hydrogramy obserwowane (czarna ciggla linia) z symulowa-
nymi (czerwona przerywana linia), odpowiednio dla modelu VCR i DWR, w okresie walidacji 1992-
1995. Jasnoszare obszary wskazujg 80% przedzial niepewnos$ci symulacji wyznaczonej przy uzyciu ge-
stosci a posteriori w czwartym kroku algorytmu [szczegoly w paragrafie 3.5.113.5.2]. Wieksza doktad-
no$¢ modelowanych hydrograméw za pomocg DWR (w poréwnaniu do VCR) na etapie walidacji,
szczegollnie w okresie wezbrania deszczowo-roztopowego od kwietnia do maja i w okresie niskich prze-
ptywow od czerwca do wrzesnia (odpowiednio rys. 5.7 1 5.8), mozna przypisa¢ mniejszej wartosci
a priori wariancji obliczonej w ostatnim kroku kalibracji (1990-1991), gdzie wartosci S, dla modeli
VCR i DWR byly rowne odpowiednio 0,036 i 0,035. W okresach nizéwkowych codzienne przeptywy
Qoss sa stabilne (brak gwattownych zmian wartosci przeplywow, zblizone amplitudy wahan dobo-
wych), co wplywa na stabilizacj¢ wariancji S; i na stabilno$¢ wspotczynnikow kierunkowych w obu
modelach, tj. VCR i DWR, a to z kolei sprzyja uzyskiwaniu wigkszej doktadnos$ci modelowanych hy-
drogramow. Inaczej wyglada sytuacja w okresach wezbraniowych, w ktérych wystgpuja duze amplitudy
codziennych przeptywow. W modelu DWR, w poréwnaniu do VCR, pojawia si¢ staty wspolczynnik
dyskontowy o [szczegoty w rozdziale 3.5.2], ktorego wartos¢ wptywa na aktualizacje macierzy kowa-
riancji stanu C; i tym samym na doktadno$¢ symulacji przeptywu. West i Harrison [1999] sugerowali,
ze w modelach dynamicznych w przestrzeni stanu wspotczynnik dyskontowy powinien miesci¢ si¢
w przedziale o € (0,8; 0,99], poniewaz w przeciwnym wypadku macierz transformacji kowariancji W,
(3,50) bedzie miata bardzo duze warto$ci, dajac niestabilny model z bardzo duzymi warto$ciami macie-
rzy kowariancji stanu C.. Z drugiej strony wysoki wspotczynnik dyskontowy d nie pozwala na doktadna
prognoze duzych skokow (zmian dobowych) przepltywow. Wedtug Triantafyllopoulosa [2006] dla r6z-
nych warto$ci J roznice w C; nie wptywajg dramatycznie na macierz kowariancji i tym samym pozwa-
laja na wigksza elastyczno$¢ modelowania. W przypadku modelowania catorocznego hydrogramu na-
lezy znalez¢ optymalng warto$¢ o (w przytoczonym eksperymencie J = 0,96), natomiast do modelowa-
nia okreso6w wezbraniowych mozna bytoby zastosowac nizsze wartosci .

Z analizy ilosciowej (tab. 5.4) i jakoSciowej (rys. 5.9) wynika, Zze najlepszymi modelami sg
(w kolejnosci od najlepszych do najgorszych): DWR > VCR > MLR > NN. Rozwigzania DWR i VCR
okazaty si¢ najmniej zawodnymi modelami, tzn. uzyskane wyniki symulacji w najmniejszym stopniu
odbiegaly od zaobserwowanego hydrogramu w poréwnaniu do modeli WLR i NN. Skalibrowane para-
metry stanu modeli DWR i VCR lepiej odzwierciedlaja dynamike przeptywu rzecznego, zwlaszcza pod-
czas wezbran. Model NN (czerwona ciagla linia) nie byt w stanie osiagna¢ zblizonych do obserwacji
warto$ci przeptywdw (czarna ciagla linia) z powodu przeszacowania danych kalibracyjnych
i niedoszacowania danych walidacyjnych. Rozwiazania DWR i VCR rowniez przewyzszaja symulacje
uzyskane z najlepszego dopasowania zmiennej prognozowanej do skalibrowanej zmiennej prognozo-
wanej za pomocg modelu WLR.
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Rys. 5.7. Walidacja modelu VCR.
Fig. 5.7. Validation of the VCR model.
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Rys. 5.8. Walidacja modelu DWR.
Fig. 5.8. Validation of the DWR model.
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Rys. 5.9. Poréwnanie walidacji modeli DWR, VCR, WLR i NN.
Fig. 5.9. Comparison of the DWR, VCR, MLR and NN validation models.

5.2.1.2. Ocena modeli WLR, NN, VCR i DWR do prognozowania
z wyprzedzeniem 1-, 2- i 3-dobowym

Zasadniczym celem modelu WLR jest poznanie zalezno$ci migdzy zmiennymi prognozujacymi

a zmienng prognozowang. Stosowanie WLR do celéow prognostycznych zaktada, ze:

1)  dobrze skalibrowany model (zbior statycznych wspotczynnikow regresji) pozostanie aktualny
w przyszlosci;

2)  prognozowane zjawisko charakteryzuje si¢ duza bezwladnoscia i tym samym wigksze ilo$ciowe
zmiany nie wystapig w krotkim odstepie czasu.

Tabela 5.6. Wyniki sprawdzenia poprawnosci krotkoterminowej prognozy hydrologicznej z wyprzedzeniem 1-,
2- 1 3-dobowym, obliczonej za pomoca modeli WLR, NN, VCR i DWR w 1996 roku.
Table 5.6. Performance statistics for MLR, NN, VCR and DWR models for 1-, 2- and 3- day lead time forecasting

hydrographs in 1996.
Rok Model Prognoza MAD MAE MSE RMSE Exs
o+1 104,326 8,243 324,335 17,935 0,9571
WLR o+2 144,138 9,884 511,550 22,524 0,9323
0+3 160,612 11,338 716,196 26,651 0,9052
o+1 160,154 11,626 523,124 22,872 0,9301
= NN 0+2 197,611 12,410 667,510 25,836 0,9108
1996 % 0+3 215,611 13,288 839,944 28,982 0,8878
g 0+1 84,951 3,178 70,980 8,390 0,9906
g VCR 0+2 92211 4,115 120,050 10,911 0,9841
0+3 126,383 5,249 212,128 14,504 0,9719
o+1 72,462 3,915 71,811 8,439 0,9905
DWR 0+2 87,647 4,611 109,461 10,419 0,9855
0+3 105,135 5,238 152,801 12,310 0,9797

Jednak powyzsze zalozenia sa czgsto nieprawdziwe, szczegdlnie w kontekScie wezbran
(powodzi), czyli zjawisk o wysokiej dynamice zmian ich charakterystyk. Sieci neuronowe poszukuja
przestrzeni parametréw w celu odnalezienia rozwigzania, ktore minimalizuje btagd modelu. Rezultatem
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minimalizacji nie zawsze sg zbiory parametrow, ktore doskonale wyjasniajg modelowane zjawisko i nie
uwzgledniajg zmian wariancji modelu w czasie. Natomiast modele VCR 1 DWR opieraja si¢ na
dynamicznych zmianach stanu, a réwnanie regresji dynamicznie uwzglednia zbiér czynnikow
wplywajacych na prognozowany hydrogram.

Modele WLR, NN, VCR i DWR zostaty opracowane i uzyte do prognozowania przeptywu rzeki
z wyprzedzeniem 1-, 2- i 3-dobowym. W algorytmach modeli symulacyjnych VCR i DWR uwzgled-
niono proces prognozowania (tj. 5. krok opisany w rozdziale, odpowiednio 3.5.1 i 3.5.2 i zaznaczony
narys. 3.11 3.2), model WLR wykorzystal trzy oddzielne réwnania otrzymane w trakcje kalibracji do
prognozy z wyprzedzeniem 1-, 2- i 3-dobowym, natomiast oszacowany model NN zostat uzyty do pro-
gnozy przeplywu rzecznego dla wszystkich czasow wyprzedzenia. Wyniki najlepszych modeli, na pod-
stawie miar statystycznych MAD, MAE, MSE, RMSE i Exs, przedstawiono w tabeli 5.6.

ANALIZA POROWNAWCZA CZTERECH METOD PROGNOSTYCZNYCH Z WYPRZEDZENIEM 1-DOBOWYM
Na rysunku 5.10 poréwnano obserwowany i prognozowane z wyprzedzeniem 1-dobowym hydrogramy
WLR, NN [5-1-1], VCR i DWR w czasie 2 miesigcy, tj. od 1 kwietnia do 31 maja 1996 roku. Przyjety
do analizy zakres czasu pozwala na doktadng graficzng analiz¢ poréwnawcza, szczegdlnie w czasie
najwickszego zaobserwowanego w tym okresie wezbrania w zlewni Gornej Narwi. Srednie i wysokie
przeptywy sa bardzo doktadnie prognozowane przez modele VCR i DWR (najwyzsze wartosci Ens uzy-
skane dla prognozy z wyprzedzeniem 1-dobowym, tab. 5.6). Zauwazono, ze zaréwno VCR, jak i DWR
nieznacznie przeszacowaly przeptyw w okresie do kulminacji, a nastepnie lekko niedoszacowaty pro-
gnozowane hydrogramy w fazie opadania i stabilizacji (rys. 5.10).
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Rys. 5.10. Poréwnanie obserwowanego i prognozowanego dobowego hydrogramu w zlewni Gérnej Narwi w pro-
filu wodowskazowym Wizna z 1-dobowym wyprzedzeniem w okresie od 1 kwietnia do 31 maja 1996 roku otrzy-
manym za pomoca modeli DWR, VCR, WLR i NN.

Fig. 5.10. Comparison of observed and forecasted daily hydrograph for the Upper Narew River watershed at Wizna
site for 1-day lead time in the period from 1 April to 31 May 1996 using DWR, VCR, NN and MLR models.

Doktadne oszacowanie a priori wariancji S; w modelach VCR i DWR zapewnito doktadno$¢
zmiennych stanu i znacznie zwigkszyto wydajno§¢ modeli w okresie prognostycznym, w ktérym zaob-
serwowano najwyzsze przeplywy i najsilniejsza hydrologiczng dynamike w badanej zlewni. Mniejsza
warto$¢ S; w DWR umozliwita nieznacznie doktadniejsze wyja$nienie wariancji modelu, tym samym
DWR uzyskal najnizsze ze wszystkich analizowanych modeli maksymalne odchylenie prognozy
(MAD) (tab. 5.6).



Po poréwnaniu modeli WLR i NN okazato si¢, ze dodatkowe parametry wystepujace w NN
(w modelu NN s3 o dwa parametry wigcej niz w WLR) maja tendencj¢ do nadmiernej parametryzacji
oszacowania procesu przeptywu rzeki i generuja dodatkowe szumy do prognozy, co prowadzi do po-
gorszenia wydajno$ci w porownaniu do WLR. Sieci NN opieraja swoje prognozy na zatozeniu posiada-
nia wystarczajacej liczby danych kalibracyjnych niezbednych do poznania modelowanego zjawiska.
Jezeli podczas zdarzen prognostycznych wystepuje dynamika nie opisana w danych kalibracyjnych,
modele NN nie sg w stanie wyodrebnic takich zdarzen w prognozie. Lepsze dopasowanie obserwacji do
symulacji modelu WLR w trybie prognozy wynika z uproszczonej formy parametrycznej WLR (6 pa-
rametrow) w poréwnaniu do modelu NN (8 parametréw).

ANALIZA POROWNAWCZA CZTERECH METOD PROGNOSTYCZNYCH Z WYPRZEDZENIEM 2-DOBOWYM
Wydajno§¢ wszystkich modeli uruchomionych w trybie prognozy z wyprzedzeniem 2-dobowym
zmniejszyla si¢. Jesli wzig¢ pod uwage uzyskane miary statystyczne (tab. 5.6), najlepszym modelem
prognostyczny okazat si¢ model DWR, a nastgpnie VCR, WLR i NN [5-1-1]. Ksztatty hydrogramow
uzyskanych za pomoca VCR 1 DWR sa bardzo podobne do siebie i zdecydowanie r6znig si¢ od hydro-
gramOw WLR i NN (rys. 5.11). W modelach WLR i NN kulminacja wezbrania op6znia si¢ o dwa dni
w poréwnaniu do rzeczywistej kulminacji, ktorg zaobserwowano 16 kwietnia 1996 roku. Co wigcej,
wszystkie modele wykazuja przesunigcie w prawo wznoszacej galezi prognozowanego hydrogramu
i przesunigcie w lewo galezi opadajacej (tzn. zawezenie kulminacji hydrogramu). Uzyskane w VCR
i DWR wyzsze oceny symulacji, w poréwnaniu do modeli NN i WLR, pokazujg korzysci wynikajace
z uzycia tego paradygmatu modelowania. Wynika to z faktu, ze a priori wariancja zastosowana do upda-
tingu zmiennych stanu modelu VCR i DWR jest niezwykle istotna w obliczaniu prognoz, zwlaszcza
w kontekscie wydtuzajacego si¢ horyzontu prognozy. Model DWR pokazuje, ze wigksza doktadnosé
W oszacowaniu a priori wariancji S; moze istotnie polepszy¢ doktadno$¢ prognozy w porownaniu do
modelu VCR.
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Rys. 5.11. Poréwnanie obserwowanego i prognozowanego dobowego hydrogramu w zlewni Gornej Narwi w pro-
filu wodowskazowym Wizna, z 2-dobowym wyprzedzeniem w okresie od 1 kwietnia do 31 maja 1996 r., otrzy-
manym za pomoca modeli DWR, VCR, WLR i NN.

Fig. 5.11. Comparison of observed and forecasted daily hydrograph for the Upper Narew River watershed at Wizna
site for 2-days lead time in the period from 1 April to 31 May 1996 using DWR, VCR, MLR and NN models.
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Podobnie jak w przypadku prognozy z wyprzedzeniem 1-dobowym, model WLR wykazuje,
w porownaniu do modelu NN, lepsze dopasowanie obserwacji do prognozy z wyprzedzeniem 2-dobo-
wym. Wynika to z wyzszej parametryzacji modelu NN, ktora nieliniowo odwzorowuje (w przestrzeni
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wysokowymiarowej) i nadmiernie komplikuje liniowa zalezno$¢ wystgpujaca miedzy zmiennymi pro-

gnozujacymi a zmienng prognozowang QY2

ANALIZA POROWNAWCZA CZTERECH METOD PROGNOSTYCZNYCH Z WYPRZEDZENIEM 3-DOBOWYM
Zgodnie z oczekiwaniami, wraz ze wzrostem czasu wyprzedzenia prognozy z dwoéch do trzech dob wy-
dajnos¢ wszystkich modeli obnizyta sie, niemniej DWR jest wcigz lepszy od VCR, WLR i NN [5-1-1].
Obserwowane i prognozowane hydrogramy pokazuja, ze prognozowany przeptyw obliczony za pomoca
NN, VCR i DWR byt niedoszacowany w czasie $redniego i niskiego przeptywu, natomiast przeptyw
uzyskany z modelu WLR byt przeszacowany w czasie Sredniego i wysokiego przeptywu (rys. 5.12).
Ponadto zauwazalne jest przesunigcie w prawo rosnacej gatezi hydrogramu i przesunigeie w lewo gatezi
opadajacej (tzn. zawezenie kulminacji hydrogramu). W przypadku VCR i DWR kulminacja wezbrania
op6znia si¢ o dwie doby, natomiast dla modeli WLR i NN op6znienie w stosunku do rzeczywistej kul-
minacji (tj. 16 kwietnia 1996 r.) wynosi trzy doby. Objgtos¢ fali zostata wyraznie przeszacowana przez
model WLR i niedoszacowana przez NN. VCR i DWR pokazujg, ze dobre dopasowanie warto$ci
a priori wariancji S; jest w stanie zapewni¢ doktadne parametry stanu i tym samym rzetelnie opisa¢
dynamike QV'2. Mniejsza a priori wariancja S, zwigzana z modelem DWR zapewnia wigksza precyzje
prognozowania w poréwnaniu z modelem VCR z wi¢kszym oszacowaniem S..
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Rys. 5.12. Poréwnanie obserwowanego i prognozowanego dobowego hydrogramu w zlewni Gornej Narwi w pro-
filu wodowskazowym Wizna, z 3-dobowym wyprzedzeniem w okresie od 1 kwietnia do 31 maja 1996 r., otrzy-
manym za pomocg modeli DWR, VCR, WLR i NN.

Fig. 5.12. Comparison of observed and forecasted daily hydrograph for the Upper Narew River watershed at Wizna
site for 3-days lead time in the period from 1 April to 31 May 1996 using DWR, VCR, MLR and NN models.

Ogolnie rzecz biorac, najlepszym modelem do symulacji rocznych hydrograméw przeptywu
rzecznego i do krotkoterminowej prognozy hydrologicznej z wyprzedzeniem 1-, 2- i 3-dobowym jest
model DWR, a nastgpnie VCR, WLR i NN. Model WLR miat tendencj¢ do przeszacowania rocznego
hydrogramu w obszarach, w ktorych model NN niedoszacowywat hydrogramu, a powyzsza charaktery-
styka obu modeli byta réwniez uwidoczniona w krétkoterminowych prognozach. W okresach niskiego
przeptywu modele WLR i NN reaguja zgodnie z hydrologiczna dynamika rzeki. Modele VCR i DWR
efektywnie szacowaly ksztatt i zmieniajaca si¢ dynamike rocznego hydrogramu i krétkoterminowych
prognoz i sg najdoktadniejszymi z badanych modeli w tej pracy.



5.2.2. Podsumowanie i wnioski

Zakladajac, ze przeplywy rzeczne sa obserwowane i rejestrowane w regularnych odstgpach czasu
i ze ten sam blad pomiaru jest zwiazany z kazda obserwacja, kazda nowa obserwacja moze by¢ wyko-
rzystana do prognozowania tego zjawiska w przysztosci. W przypadku modelowania systemow hydro-
logicznych czesto brane sa pod uwagg czynniki, ktore wplywaja na procesy fizyczne opisane za pomocg
pomiar6éw i obserwacji. W takich sytuacjach wazne jest, aby uwzgledni¢ zmiany stanu modelu. W obu
algorytmach dynamicznych modeli, tj. VCR i DWR, zastosowano mechanizm uczenia w postaci filtru
Kalmana, ktory umozliwia updating zmiennych stanu. Algorytm pozwala na zapisywanie zmiennych
stanu w kazdym kroku przetwarzania, a to z kolei umozliwia uruchomienie modelu z parametrami ob-
liczonymi w poprzednim kroku. Potaczenie dynamicznych liniowych modeli z filtrem Kalmana odroz-
nia VCR i DWR od WLR i NN.

Poréwnujac modele VCR i DWR z WLR i NN nalezy podkresli¢, ze VCR, DWR i NN potrzebuja
tylko jednego réwnania do symulacji rocznego hydrogramu i do prognozy z wyprzedzeniem 1-, 2- 1 3-
dobowym. Proces prognozowania w modelach VCR i DWR jest wyprowadzony jako rozktad prawdo-
podobienstwa w pigtym kroku obu algorytmow w taki sposob, ze tylko jedno réwnanie musi by¢ aktu-
alizowane w celu otrzymania walidowanego rocznego hydrogramu i prognozy.

Model NN uzywa parametréow skalibrowanego modelu i stosuje te parametry do walidacji za-
réwno rocznego hydrogramu, jak i prognozy z wyprzedzeniem 1-, 2- i 3-dobowym. W odréznieniu do
NN, technika WLR wymaga jednego réwnania do symulacji rocznego hydrogramu i dodatkowo trzech
réwnan do prognozy z wyprzedzeniem 1-, 2- i 3-dobowym.

Gloéwnymi réznicami migdzy modelami VCR, DWR, WLR i NN jest to, ze WLR i NN nie
uwzgledniajg ewolucji wariancji potaczonej z dynamiczng interakcja zmiennych prognozujacych w cza-
sie. Modele WLR i NN dziatajg przy zalozeniu, ze system fizyczny, ktory parametryzuja (np. zlewnia
hydrologiczna) cechuje wysoka bezwladno$é, tzn. ze istotne zmiany modelowanych ciaggdw pomia-
rowo-obserwacyjnych wymagaja dhugiego czasu. W zwigzku z tym oba modele (WLR i NN) poszukuja
sparametryzowanej postaci, ktéra minimalizuje $redni btad kwadratowy. W pracy zatozono, Ze oszaco-
wane w czasie kalibracji parametry WLR i NN sg optymalne do opisu modelowanego systemu w catym
okresie analizy. Kluczowym problemem i przyczyna, dla ktorej modele VCR i DWR osiagaja lepsze
wyniki od modeli WLR i NN jest to, Ze biorg pod uwage dynamiczne zmiany wspotczynnikow kierun-
kowych zmiennych prognozujacych i w ten sposob zapewniajg adaptacyjnos¢, niezawodno$¢ i doktad-
nos¢ modelu prognostycznego. Takie modele sa w stanie uchwyci¢ zmieniajaca si¢ dynamike¢ modelo-
wanego zjawiska w czasie, co jest cecha nieuwzgledniang przez WLR i NN. W modelu DWR, w po-
réwnaniu do VCR. pojawia si¢ dodatkowo wspotczynnik dyskontowy d, ktory w zaleznosci od przyj-
mowanej warto$ci umozliwia wigkszg precyzj¢ modelowania i prognozowania duzych skokéw w ob-
serwowanych ciggach pomiarowych.

Przeprowadzony eksperyment wykazat, ze rozwigzania VCR i DWR zapewnily doktadna roczna
symulacje hydrograméw, a takze prognozy z wyprzedzeniem 1-, 2- i 3-dobowym, szczegélnie w czasie
wezbran 1 niskich przeptywéw. Techniki VCR i DWR sa nowym krokiem w prognozowaniu hydrolo-
gicznym, w zwigzku z tym jest wiele obszaréw potencjalnego ich zastosowania. Na przyktad w algoryt-
mach VCR i DWR mozna uwzgledni¢ czynnik sezonowy reprezentujacy funkcj¢ cyklicznosci prognozy
[West, Harrison 1999]. W zastosowaniach hydrologicznych cykliczne (okresowe) zachowania sa
uwzgledniane w wielu danych obserwacyjno-pomiarowych zwigzanych z systemami hydrologicznymi
[Belayneh i in. 2014]. Wzorce sezonowe mogg mie¢ zastosowanie w analizie zmienno$ci odpltywu bez-
posredniego, odptywu wody gruntowej itp. Powyzsze sezonowe wzorce latwiej bytoby uwzglednic¢
w analizie falkowej (wavelet analysis) [Spis uzytych poje¢ i stosowane nazewnictwo, pkt. 44], ktora
umozliwia lokalizacj¢ i wydzielenie pewnych okreslonych zdarzen czgstotliwosciowych, co mogloby
zwigkszy¢ doktadnos¢ modelu hybrydowego WAV-DLMB.

W kolejnym etapie badan nalezy oceni¢ mozliwo$¢ zastosowania modeli VCR i DWR do symu-
lacji i prognozowania przeptywoéw nie tylko w pojedynczym przekroju wodowskazowym, ale rowniez
w profilu wzdtuznym koryta rzeki i wezle hydrologicznym. W obliczu rosnacej niepewnosci, na przy-
ktad wynikajacej ze zmian klimatycznych [Adamowski, Prokoph 2013], modele przedstawione w tym
badaniu moga utatwi¢ przejscie do bardziej zintegrowanego i adaptacyjnego zarzadzania zasobami wod-
nymi [Halbe i in. 2013, 2014].
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6. GENEROWANIE WIAZKOWYCH KROTKOTERMINOWYCH PROGNOZ
PRZEPLYWU RZECZNEGO Z WYKORZYSTANIEM KOREKCJI | ASYMILAC]I
OBSERWAC]I SATELITARNYCH

Jednym z glownych celéw badania jest poprawienie krotkoterminowych prognoz hydrologicz-
nych poprzez wzrost efektywnos$ci procedury updatingu. W tym celu skonstruowano preprocesor da-
nych wejsciowych do modelu HBV [Lindstrom i in. 1997]. NowoS$cig w zaproponowanym podejs$ciu
jest:

1)  Rozwdj metody transformaty dystrybuanty (korekcji obcigzenia, BC) z uwzglednieniem trzech
trojparametrowych teoretycznych rozktadéw prawdopodobienstwa, tj. uogdélnionego rozktadu
wyktadniczego (GE), gamma (GA) i Weibulla (WE). Transformacja statystyczna obliczana jest
dla takich samych rozktadow prawdopodobienstwa (np. GA-GA, GE-GE itd.) lub dla r6znych
(np. GA-GE, WE-GA itd.) w celu utworzenia wolnych od btedu systematycznego pomiarow sa-
telitarnego opadu i wilgotnosci gleby.

2)  Zastosowanie korekcji obcigzenia (BC) do tworzenia wigzki zaburzonych prognozowanych
zmiennych stanu modelu HBV nieobcigzonych bledem systematycznym. Metode BC uzyto
w zmodyfikowanych filtrach wigzkowych, tj. EnKF-BC i EnSRF-BC, zaimplementowanych
w $rodowisku informatycznym modelu HBV.

3)  Polaczenie algorytmu deterministycznej 4D wariacyjnej metody asymilacji (4DVAR) z dwoma
wigzkowymi filtrami (EnKF i EnSRF) w celu otrzymania metod hybrydowych, tj. EnKF/4DVAR
i EnSRF/4ADVAR.

Wejsciem do zaprojektowanej procedury korekcji obcigzenia (BC) i asymilacji danych byty, prze-
tworzone w ramach preprocesora danych wejsciowych, obserwacje meteorologiczne:

1) Satelitarne obserwacje opadu (tj. skumulowane opady na powierzchni gruntu Psar: Pos, Poa, Pos,,)
uzyskane z geostacjonarnych satelitow Europejskiej Organizacji Eksploatacji Satelitow Meteoro-
logicznych (EUMETSAT).

2)  Satelitarne obserwacje wilgotnosci gleby (H4: Hllfo, lefg) otrzymane w wyniku asymilacji pro-
duktéw zaawansowanej skaterometrii atmosfery (ASCAT) w Europejskim Centrum Prognoz
Srednioterminowych w Zintegrowanym Systemie Prognozowania (ECMWE’s IFS).

Dane satelitarne opracowano w Biurze Prognoz Hydrologicznych IMGW-PIB w Krakowie.
Wszystkie obliczenia i symulacje przedstawione w artykule dotycza czgéci zlewni gorskiej rzeki Soty
zamknietej wodowskazem Zywiec.

Struktura rozdzialu przedstawia si¢ nastgpujaco:

1)  Przedstawienie metodyki preprocesora danych wejsciowych do modelu HBV [Spis uzytych pojec¢

i stosowane nazewnictwo, pkt. 40].

2)  Przetwarzanie naziemnych i satelitarnych obserwacji meteorologicznych.

3)  Przyktad korekcji obcigzenia i asymilacji obserwacji satelitarnych do generowania wigzkowych
prognoz hydrologicznych.

4)  Podsumowanie i omOwienie uzyskanych wynikow.

6.1. Metodyka opracowania preprocesora danych wejsciowych do modelu HBV

W niniejszej metodyce wykorzystano: (i) metod¢ usuwania obcigzenia (BC), (ii) asymilacje satelitar-
nych obserwacji wilgotnosci gleby za pomoca wiazkowych filtréw z uwzglednieniem postprocesu BC
(EnKF-BC i EnSRF-BC), (iii) asymilacj¢ metoda hybrydowa EnSRF/4DVAR do nieobciazonego zabu-
rzania wiazki prognozowanych zmiennych stanu w ramach preprocesora modelu HBV (rys. 6.1). Za-
proponowana metodyka (poziome kolumny na rys. 6.1) jest potaczeniem czterech istotnych modutow
z mozliwoscig konfigurowania komponentow obliczeniowych zgodnie z wejSciem, wyjsciem i oceng
procedury. Metodyka jest opisana w nastepujacy sposob:

1. Kalibracja deterministycznego hydrologicznego modelu HBV na podstawie obserwacji i pomia-

réw z naziemne;j sieci pomiarowo-obserwacyjnej IMGW-PIB.
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Rys. 6.1. Diagram blokowy preprocesora HBV, gdzie: Pogs, Toss, Qoss reprezentuja odpowiednio $redni opad
z naziemnej sieci pomiarowo-obserwacyjnej, temperatur¢ powietrza i przeptyw rzeczny; Psar reprezentuje sateli-
tarny opad Pos,,; Hys, Hllfo i lefg to satelitarne obserwacje wilgotnosci gleby, a fupv prognozowane zmienne
stanu wilgotnosci gleby modelu HBV; Qugv jest produktem modelu HBV bez korekcji i asymilacji; Qusv-sc re-
prezentuje produkt modelu HBV z korekcja obciazenia opadow satelitarnych i bez asymilacji; Ongv-c-Bc jest
produktem HBV z korekcja obciazenia opadow satelitarnych i korekcja obcigzenia z satelitarnej wilgotnosci bez
asymilacji; Onpv-Bc-Enkr jest produktem HBV z korekcja obcigzenia opadu satelitarnego i z asymilacja satelitarnej
wilgotnosci gleby za pomoca filtru EnKF; Qupv-sc-enkr-Bc, OHBV-BC-EnsrE-BC Teprezentuja produkty HBV z korekcja
obcigzenia satelitarnych opadéw i asymilacja wilgotnosci gleby z usuwaniem obciazenia z zaburzonych progno-
zowanych zmiennych stanu wilgotnosci gleby HBV za pomoca filtrow EnKF-BC i EnSRF-BC; Oupv-Bc-En-
srr4pVAR jest produktem HBV, ktory asymiluje satelitarng wilgotnos¢ gleby metoda hybrydowa taczaca filtr En-
SRF z filtrem wariacyjnym 4DVAR.

Fig. 6.1. The block diagram of the methodology, where: Pogs, Toss and Qogs represent mean ground-based pre-
cipitation, temperature and river discharge, respectively; Psat represents the Pos,,; Hys; H11 400 and le fg represent
soil moisture observations and @yy is the predicted soil moisture states of the HBV model; Ongv is the product of
the HBV model without correction and assimilation procedures; Qusv-sc represents the product of the HBV model
with bias-corrected satellite precipitation and without assimilation; Qnpv-sc-sc is the product of the HBV model
with bias-corrected satellite precipitation and with bias-corrected satellite soil moisture data without assimilation;
Onsv-Bc-Enkr 18 the product of the HBV model with bias-corrected satellite precipitation and with assimilation of
the satellite soil moisture (EnKF); Qusv-sc-enkr-Bc, OHBv-BC-EnsrF-BC represent the product of the HBV model with
bias-corrected satellite precipitation and with assimilation of the satellite soil moisture data with bias correction of
the perturbed soil moisture for the creation of an unbiased ensemble of model states (by EnKF-BC and EnSRF-
BC); Onupv-Bc-Ensre4DVAR 18 the product of the HBV model, which assimilates the satellite soil moisture data using
hybrid method combining EnSRF filter with variantional method 4DVAR.

2. Usuwanie obcigzenia z meteorologicznych obserwacji satelitarnych Psat: Pos, Pos i Pos,, 1 wilgot-
nosci gleby Hs: Hllfo, lefg przy uzyciu metody BC ze wszystkimi fazami obliczeniowymi,
tj. dopasowaniem rozktadu prawdopodobienstwa, walidacja i korekcja, oraz interpolacja danych
do centroidu zlewni.

3. Symulacje modelu HBV:

a) symulacja modelu HBV bez updatingu, tj. ze zmienng wymuszajaca w postaci zaobserwowa-
nego opadu z naziemnej sieci pomiarowo-obserwacyjnej IMGW-PIB;
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b) symulacja modelu HBV ze zmienna wymuszajaca w postaci skorygowanego opadu satelitar-
nego P(')35C24 bez asymilacji wilgotnosci gleby;

¢) bezposrednie zastgpienie zmiennych stanu modelu HBV skorygowanymi, tj. z usunigtym ob-
cigzeniem metodg BC, satelitarnymi obserwacjami wilgotnosci gleby H11 ;OO_BC, le ;}89_BC, bez
asymilacji wilgotnosci gleby;

d) asymilacja nieskorygowanej wilgotnosci gleby, tj. Hllfo, le ;}89, za pomocg filtru EnKF;

e) asymilacja nieskorygowanej wilgotnosci gleby, tj. Hllg}oo, lefg, z uwzglednieniem usuwania
obciazenia z zaburzonych prognozowanych zmiennych stanu wilgotnosci gleby modelu HBV,
OuBv, za pomocg zmodyfikowanych filtrow EnKF-BC i EnSRF-BC;

f) asymilacja nieskorygowanej wilgotnosci gleby, tj. Hllfo, lefg, z uwzglednieniem usuwania
obcigzenia z zaburzonych prognozowanych zmiennych stanu wilgotnosci gleby modelu HBV,
Ousv, za pomocy filtru EnSRF/4DVAR.

W drugiej metodzie updatingu (c) ciagi wilgotnosci gleby wygenerowane przez model HBV,
Ousv, traktowane sa jako potencjalne obserwacje in situ. Natomiast w metodach asymilacji (d-f),
jako potencjalne obserwacje in situ traktowane sa obserwacje satelitarne. W powyzszych pigciu
metodach (b-f) zmienna wymuszajaca jest skorygowany opad satelitarny P§5C24 wybrany sposrod
dostepnych opadow satelitarnych w punkcie (2).

4. Prognozy modelu HBV w postaci wiazki, tj. prognozy przedziatowe, z uzyciem metody hindcast
[Spis uzytych pojec i stosowane nazewnictwo, pkt. 45], w ktorej wejsciem do modelu hydrolo-
gicznego (zmienne prognozujgce) sa, zamiast prognozy meteorologicznej, zaobserwowane (hi-
storyczne) opady i temperatura powietrza z naziemnej sieci obserwacyjno-pomiarowej IMGW-
PIB (np. obserwowany opad z naziemnej sieci pomiarowo-obserwacyjnej Pops 1 temperatura po-
wietrza Togs).

Wejsciem do preprocesora (rys. 6.1) sa: przeptyw rzeczny (Qoss), zaobserwowane z naziemnej
sieci pomiarowo-obserwacyjnej opady atmosferyczne (Pogs), temperatura powietrza (7oss) i obserwacje
satelitarne (tj. opady Psat: Pos, Poa 1 Pos,,, Wilgotno$¢ gleby Hia: Hllfo, lefg) oraz wilgotnos¢ gleby
(OuBv) wygenerowana przez model HBV. W zaleznosci od danych wejsciowych, metodyka ocenia sze$¢
réznych symulacji, w tym pie¢ symulacji z updatingiem (rys. 6.1). W pierwszym kroku jest zainicjo-
wany model HBV, skalibrowany na podstawie historycznych obserwacji i pomiaréw uzyskanych z na-
ziemnej sieci pomiarowo-obserwacyjnej IMGW-PIB. Kroki uzyte do kalibracji HBV opisano w kolej-
nych paragrafach niniejszego rozdziatu. Odpowiednia konfiguracja preprocesora umozliwia wygenero-
wanie nastepujacych wyjs¢ z modelu HBV: Ousv, Qupv-sc, Onpv-Bc-Bc, OnBV-BC-EnkF, OHBV-BC-EnkE-BC 1Ub
OHBV-BC-EnSRF-BC, OTaZ QHBV-BC-EnSRF/ADVAR.

6.2. Przetwarzania naziemnych i satelitarnych obserwacji meteorologicznych

6.2.1. Kalibracja deterministycznego modelu hydrologicznego HBV

Do modelowania przepltywu rzecznego w testowej zlewni Soty zastosowano konceptualny model
hydrologiczny typu opad-odptyw (wersja HBV 7.3) [Bergstrom 1976, 1992, 1995; Lindstrom i in. 1997]
[szczegdty w rozdziale 3.6]. W niniejszym eksperymencie wykonano analiz¢ hydrologiczng testowe;j
zlewni Soty bez podzialu na podzlewnie. Wykorzystano schemat skupiony (lumped scheme) do utwo-
rzenia pojedynczej zlewni z jedna strefag wegetacyjna, tj. obszaru pola (field area) [Seibert, Vis 2012].
W konsekwencji takiego podziatu obserwacje satelitarne z regularnej sieci satelitarnej (Pos, Pos, Pos,y,

Hllfo, lefg) i z nieregularnej naziemnej sieci pomiarowo-obserwacyjnej (Poss 1 Toss) zostaly prze-
strzennie interpolowane do punktu srodka zlewni (centroidu). Model HBV potraktowano wytacznie jako
dobrze skalibrowana funkcj¢ dynamiczng HBV z wlasnym zbiorem poczatkowych zmiennych stanu,
stalych, definicji itp. Dane uzyte do kalibracji modelu obejmowaty stosunkowo dtugi okres obserwacji
meteorologicznych i hydrologicznych (od 1 stycznia 2008 r. do 31 lipca 2014 r.). Kalibracj¢ modelu
HBV wykonano automatycznie, z niewielkimi recznymi poprawkami nastepujacych parametrow: po-



jemnos$ci wodnej gleby, ograniczenia potencjalnej ewaporacji, wyktadnika we wzorze obliczajacym dre-
naz gleby, wspétczynnika recesji oraz wspotczynnikow korekeji opadu i topnienia pokrywy $niegu. Po-
nadto zatozono, ze prawidtowo skalibrowany w momencie rozpoczecia symulacji model HBV nie be-
dzie wymagat ponownej rekalibracji w czasie uruchomienia procedury asymilacji, tj. model HBV nie
bedzie rekalibrowany z wejSciem w postaci obserwacji satelitarnych. Przeprowadzone w ten sposob
obliczenia pozwolg na oceng rzeczywistego wptywu metod korekcji i asymilacji obserwacji satelitar-
nych na generowanie krotkoterminowych prognoz hydrologicznych.

6.2.2. Interpolacja i korekcja obcigzenia (BC) obserwacji meteorologicznych

z naziemnej sieci pomiarowo-obserwacyjnej i danych satelitarnych
Dane satelitarne z regularnej sieci satelitarnej (Psat: Pos, Pos, Pos,,, Hia: H11 ;00, le fg , dane z nie-

regularnych naziemnych stacji meteorologicznych (Poss 1 Toss) [patrz mapa hydrograficzna zlewni Soty
na rys. 2.10 w rozdziale 2.5.1] oraz zmienna stanu (wilgotnos¢ gleby) modelu wygenerowana przez
model HBV (6ugv) zostaly przestrzennie interpolowane do centroidu zlewni Soly oraz skorygowane za
pomocg transformaty dystrybuanty (metoda BC) (rys. 6.2). W pracy uzyto prostej techniki interpolacji
wielobokéw Thiessena [Brassel, Reif, 2010]. Decyzj¢ o interpolacji danych wejsciowych do modelu
podjeto z powodu:

1)  Trudnosci interpolacji danych, wynikajacej ze specyfiki nieregularnej naziemnej sieci pomiaro-
wej zorganizowanej na obszarze z wyraznie zmieniajaca si¢ wysokoscig terenu. W takiej sytuacji
interpolacja danych z weztow regularnej siatki do obserwacji naziemnych jest niedoktadna (mata
liczba naziemnych stacji opadowych potozonych gtéwnie w dolinach nie uwzglednia zmiany
warto$ci opadu wraz z wysokoscig).

2)  Koniecznosci skrocenia czasu przetwarzania poprzez redukcj¢ obliczen do jednego punktu,
tj. centroidu (w tym przypadku metoda BC jest obliczana tylko dla centroidu).

Obserwacje z sicci naziemnej Dane satelitame
= 100 280
Pogs. Toss Psar: Pos,,» Hiat Hid® Hiy

|

Interpolacia powicrzchniowa  regularnej sieci satelitare; i nieregulamej sieci stacji
metcorologicznych do punktu $rodka zlewni (do centroidu)

l

Metoda korekeji obeiazenia:
~ kalibracja za pomocg transformaty dystrybuanty,
- walidacja i korekeja

oo 2o Skorygowane dane satclitarne:
Pogs, Toss, Pos,.. HE® | H BC  pioo-BC pzs9-BC
oss, Toss, Pos,,» i’ 1 Hy PES,, HEROBC, HEE

Generowanie ciggu wilgotnodei

gleby za pomocy HBV: Oy

Rys. 6.2. Schemat interpolacji i korekcji obciazenia.
Fig. 6.2. The scheme of interpolation and bias correction.

W powyzszej fazie obliczen, tj. interpolacji i korekcji obcigzenia obserwacji meteorologicznych
Z naziemnej sieci pomiarowo-obserwacyjnej, zmienne Pogs 1 wygenerowane przez model HBV ciagi
wilgotnos$ci gleby, fusv, traktowane sg jako potencjalne obserwacje in situ. Dane o opadach satelitar-
nych, tj. Pos, Pos i Pos,,, porownano z Poss z naziemnych stacji meteorologicznych, podczas gdy obser-

wacje satelitarnej wilgotnosci gleby Hllfo, lefg poréwnano z warto$cia Gusv uzyskana z modelu HBV.

Dla kazdej zmiennej przyj¢to okreslone granice zmiennosci (P oznacza opady, 6 oznacza wilgotnosé
gleby):
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W ramach analizy statystycznej danych wejsciowych do korekceji obcigzenia (BC) obserwacje
satelitarne zostaty przetworzone poprzez dopasowanie teoretycznych rozktadow prawdopodobienstwa
do Poss 1 Buv [szczegoly algorytmu i wyniki przetwarzania w rozdziale 2.5.3]. W tym celu wykorzy-
stano rozklady prawdopodobienstwa zmiennych losowych [dobowe sumy zaobserwowanego opadu
(Pogs) bez uwzglednienia zdarzen bezopadowych i otrzymanej z symulacji modelu HBV wilgotnosci
gleby (Busv) pogrupowanej wg sezonu zimowego i letniego] oraz ich satelitarnych odpowiednikéw
(. Pmop=Psat: Pos, Pos, Posy, i Hia: Hi® HZE?), ktore wykazuja dodatnig skosnosé dla opadu i ujemng
dla wilgotnosci gleby oraz nieujemne lewostronne (dolne) ograniczenie rozktadu prawdopodobienstwa
[rozdziat 2.5.3, tab. 2.14]. Do analizy wybrano trzy trojparametrowe rozktady, tj. gamma (GA), uogol-
niony rozktad wyktadniczy (GE) i Weibulla (WE) [patrz szczegoty w Dodatku A].

Skorygowane opady satelitarne PEC, PEC i P§5i4 zastosowano jako bezposrednie wejscie do sy-
mulacji HBV (zmienne wymuszajace), natomiast Hllfo_BC i lefg_Bc bezposrednio zastgpily odpo-
wiednig zmienng stanu HBV w procesie updatingu bez asymilacji satelitarnej wilgotnosci gleby. Dopa-
sowanie rozktadu prawdopodobienstwa w modelu BC zapewnilo optymalne parametry funkcji, ktora
przeksztalca kazdg obserwacje do jej skorygowanej postaci. Informacja o optymalnych rozktadach
prawdopodobienstwa zostata wykorzystana do usuwania obcigzenia z wigzki zaburzonych prognozo-
wanych zmiennych stanu w ramach procedury zmodyfikowanego filtru EnKF-BC i EnSRF-BC. W po-
wyzszej procedurze obserwacje satelitarne traktowane sa jako potencjalne obserwacje in situ.

6.2.3. Schemat wigzkowego filtru Kalmana (KF) uzytego w procedurze asymilacji

Asymilacje¢ produktow satelitarnych podzielono na dwa okresy — letni (od 1 sierpnia do 31 paz-
dziernika 2014 r.) i zimowy (od 1 listopada 2014 r. do 30 kwietnia 2015 r.). Sezon letni rozpoczat si¢
1 sierpnia, a nie 1 maja, ze wzgledu na brak godzinnych obserwacji przeptywu rzecznego w przekroju
wodowskazowym Zywiec na rzece Sole. Podziat sezonowy wprowadzono w celu uwzglednienia w pro-
cesie asymilacji wystgpowania temperatur powietrza ponizej 0°C i stalej pokrywy $niegu. Umozliwito
to zbadanie wplywu zmian sezonowych na asymilacj¢ produktow satelitarnych, zwtaszcza w odniesie-
niu do obserwacji wilgotnosci gleby. Procedura asymilacji jest procesem ciagltym, ktory w tym badaniu
wykorzystuje rézne rownania transformacji, okreslone oddzielnie dla sezonu letniego i zimowego w ra-
mach metody BC [rozdziat 3.8.1.2, algorytm asymilacji danych z metoda korekcji obciazenia, lewa
strona rys. 3.5]. Metoda transformaty dystrybuanty (BC) wykorzystuje rozne typy rozktadéw prawdo-
podobienstwa i parametry, ktore zostaly oszacowane w trakcie kalibracji procedury EnKF-BC.

Schemat metody KF zastosowany w procedurze asymilacji, w tym EnKF-BC, pokazuje w jaki
sposéb ta metoda, zintegrowana z dynamiczng funkcja modelu HBV, umozliwita updating czesciowych
sekwencji prognozowanych zmiennych wilgotnosci gleby (prawa strona rys. 3.5). Zastosowany algo-
rytm asymilacji satelitarnej wilgotnosci gleby rozpoczyna si¢ od zainicjowania zmiennych stanu modelu
HBV. Wejsciem do analizy EnKF jest zbior zaburzonych prognozowanych zmiennych stanu, tj. wigzka
zaburzonych zmiennych z usunigtym obcigzeniem, oraz satelitarnych obserwacji wilgotnosci gleby
in situ. Analiza EnKF obejmuje: (i) symulacj¢ i uruchomienie modelu HBV dla kazdego elementu
wigzki, (ii) obliczenie zysku Kalmana (K), oraz (iii) updating kazdego elementu wiazki z uwzglednie-
niem K [szczegéty w Zatgczniku: Dodatek D, wzor 19]. Obliczenia K zawieraty ©° (mm) [macierz X*
w Zalaczniku: Dodatek D], czyli uaktualnione prognozowane zmienne stanu (wilgotnosci gleby) mo-
delu HBV i wartosci tla zmiennej stanu wilgotnosci gleby @ (mm) [macierz X® w Zataczniku: Dodatek
D] (zmienne stanu wyliczone przez model HBV).

Metoda asymilacji EnKF wymaga okre§lenia liczebnosci wigzki n, przy jednoczesnym zapew-
nieniu wystarczajgcego czasu na przetworzenie rocznego hydrogramu (usuwanie obcigzenia metoda BC
z zaburzonej wigzki zmiennych stanu jest realizowane za pomocg techniki postprocesowej). Podczas
testowania wiazek o liczebnosci od 10 do 100 okreslono liczebno$¢ wigzki rowng n = 10. Podstawowym
kryterium wyboru liczebno$ci wiazki byt krotki czas przetwarzania, gwarantujgcy rOwnomierny rozktad



zaburzonych hydrograméw w calej wiazce. Asymilacja danych trwa, dopoki sa dostgpne nowe obser-
wacje satelitarnej wilgotnosci gleby.

Do testowania predykcyjnego modelu hydrologicznego HBV z uwzglednieniem updatingu w ra-
mach procedury DA zastosowano metod¢ hindcastingu [Spis uzytych poj¢c i stosowane nazewnictwo,
pkt. 45]. W ostatnim kroku asymilacji otrzymuje si¢ jest n wektorow zaktualizowanych zmiennych
stanu. Nastepnie symulacyjny model HBV uruchamiany jest n-krotnie, aby uzyskaé prognoz¢ hydrolo-
giczng z wejsciem w postaci zaobserwowanych (historycznych) danych godzinnych (dane wymusza-
jace), tj. Pogs,, ..., Poss,;, 1 ToBs,, ..., Toss,,, 1 wektorem zmiennych stanu po updatingu. Symulacja
modelu HBV dla potrzeb prognozy hydrologicznej nie wykonuje procedury DA. Powyzsza metodyka
poréwnuje hydrogramy prognozowane z zaobserwowanymi (historycznymi). Opcjonalnie, w pierw-
szym kroku prognozy HBV procedura pozwala na m-krotne zaburzenie kazdego n = 10 elementowego
zbioru wigzki prognozowanych zmiennych stanu, uzyskanego w ostatnim kroku updatingu. Teoretycz-
nie szeroko$¢ prognozowanej wigzki, tj. prognozy przedzialowej, moze osiggnaé liczebnos¢ rowng
n x m. Zatozono, ze prognozy wygenerowane przez model HBV z uwzglednieniem metody DA (upda-
ting poprzedzajacy prognoz¢) beda przedstawiane w postaci pojedynczego hydrogram usrednionej
wiazki przeptywow (Qusv,, ..., Qusv,;,) 1 wiazki hydrogramow.

Przedziat ufnosci symulowanego lub prognozowanego hydrogramu sformutowano za pomoca
$redniego btedu prognozy ex post [Spis uzytych pojeé i stosowane nazewnictwo, pkt. 46] przy zatozo-
nym poziomie istotnosci (lub wiarygodnosci prognozy). Problem staje si¢ bardziej skomplikowany, gdy
chcemy wyznaczy¢ prognoze przedziatowa w czasie rzeczywistym, poniewaz w chwili stawiania pro-
gnozy aktualna warto$¢ prognozowana jest nieznana. Skutkuje to tzw. btedem prognozy ex ante [Spis
uzytych pojec i stosowane nazewnictwo, pkt. 47]. Wielkos¢ tego bledu opiera si¢ wylacznie na infor-
macjach dostgpnych w czasie prognozy, a mianowicie na informacjach dotyczacych oczekiwanych $red-
nich odchylen realizacji prognozowanej zmiennej losowej. Rozwinigty w tym badaniu modut prognozy
krotkoterminowej pozwolil na przedstawienie usrednionego prognozowanego hydrogramu w skali bte-
dow prognozy, tj. >95%, 90-95%, 75-90%, 50-75%, 25-50%, 10-25%, 5-10% i >5%. Definicja praw-
dopodobienstwa, jako stosunek liczby elementow wigzki, ktore trafnie przewiduja zdarzenie w stosunku
do catkowitej liczebnosci wigzki (rozktad empiryczny), jest uzyteczng metodg szacowania stosowang w
celach praktycznych. Powyzsze rozwigzanie zaklada, ze model doktadnie odzwierciedla rozktad praw-
dopodobiefistwa wystgpowania wezbrania hydrologicznego. Probabilistyczna prognoza generowana w
ten sposOb powinna by¢ zawsze weryfikowana na podstawie duzych prob losowych. Dzigki temu okre-
$lono w jakim stopniu prognoza probabilistyczna odnosi si¢ do zaobserwowanych czgstosci badanego
zjawiska. Powyzsze rozwigzanie moze by¢ stosowane w ramach preprocesora modelu hydrologicznego
nawet w sytuacji, w ktorej nie sa dostgpne jakiekolwiek dodatkowe obserwacje o prognozowanym zda-
rzeniu.

6.3. Przykiad korekcji obcigzenia i asymilacji obserwacji satelitarnych
do generowania wigzkowych prognoz hydrologicznych

Wejsciem do procedury korekcji obcigzenia i asymilacji danych byty satelitarne dane opadowe (skumu-
lowany opad na powierzchni gruntu Psat: Pos, Pos, Pos,,) uzyskane z geostacjonarnych satelitow Euro-
pejskiej Organizacji Eksploatacji Satelitow Meteorologicznych (EUMETSAT) oraz satelitarne obser-
wacje wilgotnosci gleby Hy4: Hllfo i lefg otrzymane w wyniku asymilacji produktow zaawansowanej
skaterometrii atmosfery (ASCAT) w Europejskim Centrum Prognoz Srednioterminowych w Zintegro-
wanym Systemie Prognozowania (ECMWF’s IFS). Wszystkie obliczenia i symulacje przedstawione
w przyktadzie dotycza czesci zlewni gorskiej rzeki Soty zamknietej wodowskazem Zywiec [szczegoty
w rozdziale 2.5.1].

Dokonano wyboru najlepiej dopasowanej funkcji rozktadu prawdopodobienstwa dla opadu P
i wilgotnosci gleby 6 na podstawie testu Kolmogorowa-Smirnowa [szczegoty algorytmu w rozdziale
2.5.3]. Rozktadem prawdopodobienstwa, ktory najlepiej dopasowat si¢ do Poss byt rozktad GE, a do
opaddéw Pos, Pos 1 Pos,, — rozktad WE. W przypadku wilgotnosci gleby dopasowanie rozktadow praw-
dopodobienstwa podzielono na dwa sezony. Zimg najlepiej dopasowanym rozktadem teoretycznym do
Ousv byt rozktad WE, do Hllfo —GAido lefg — WE. Latem najlepiej dopasowanym rozktadem do
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Ousv byl WE, do Hllfo - GAido lefg — GA. Wybrane rozktady prawdopodobienstwa wykorzystano
w kolejnych etapach przetwarzania, tj. do walidacji, korekcji obcigzenia, modelowania i asymilacji za
pomoca wigzkowych filtrow Kalmana.

6.3.1. Symulacja przeptywu przy uzyciu preprocesora modelu HBV

6.3.1.1. Ocena wptywu korekcji obcigzenia BC na doktadnos$¢ modelu i wybér
skorygowanych obserwacji satelitarnych do procedury updatingu

Wptyw korekcji obcigzenia na doktadnos¢ modelu oceniono dla nieskorygowanych obserwacji

satelitarnych (np. Pos,, vs. Poss i Hiy ", Hiy vs. Ousv) i ich skorygowanych odpowiednikow (np. PEs .

vs. Pos 1 H11400—Bc, lefg_BC vs. Ousv). Na podstawie RoM, RMSE i Exs (tab. 6.1) uznano, ze modelo-
wanie Pogs lub fupv z uwzglednieniem skorygowanych danych satelitarnych byto doktadniejsze niz mo-
delowanie z nieskorygowanymi danymi (tab. 6.1). Na przyktad w fazie dopasowania rozktadu miary

RoM, RMSE i Exs dla nieskorygowanego opadu satelitarnego Pos,, uzyskaty warto$ci odpowiednio
0,908, 0,885 (mm) i—0,045, w poréwnaniu do 0,945, 0,818 i 0,108 dla skorygowanego P(?SC“. Podobnie
w fazie walidacji w sezonie zimowym RoM, RMSE i Exs dla nieskorygowanej obserwacji satelitarnej
Hllfo uzyskaty odpowiednio wartosci 0,876, 13,673 (mm) i —2,112, w poréwnaniu do 1,000, 11,487,
i—1,197 dla skorygowanej wartosci Hllfo_BC.

Metoda korekcji obcigzenia okazata si¢ najmniej skuteczna w przypadku obserwacji satelitarnych
Hi4 w sezonie zimowym (tab. 6.1). Zima metoda poprawila miar¢ Exs modelu Hllfo z—1,728 do 1,346
w fazie dopasowania rozktadu i z —2,112 do —1,197 w fazie walidacji. Nawet po usunig¢ciu obcigzenia
symulacja pozostata znacznie gorsza w poréwnaniu do wilgotnosci gleby obliczonej bezposrednio przez
model HBV, tj. Ousv. Jednak latem, mimo ujemnych wartosci indeksu Ens uzyskanych w fazach dopa-
sowania rozkltadu i walidacji, odpowiednio (-0,655 i —0,419) dla niekorygowanej obserwacji Hllfo,
warto$ci Ens dla skorygowanej wilgotnosci gleby H 11 ;LOO_BC, cho¢ nie wskazuja na duza doktadno$¢ (Ens
> +0,5; wyniosty odpowiednio 0,220 1 0,261), znaczaco poprawity model Hi4 (tab. 6.1). Ta rozbieznos¢
moze wynikaé z wystgpowania pokrywy $nieznej i niskich temperatur w glebie na glgbokosci 0,05 m.
Wyniki wskazuja na przydatno$¢ korekcji obcigzenia latem.



Tabela 6.1. Poprawa doktadnosci modelowania danych H-SAF, tj. opadu i wilgotnosci gleby Pos, Pos i Pos,, oraz Hllj,ou i Hfj,ag, za pomocg metody korekcji obcigzenia. Ocena
metody na podstawie RoM (stosunku wartosci $rednich); RMSE (pierwiastka kwadratowego $redniego btgdu kwadratowego) i Ens (wspolczynnika skutecznosci Nasha
i Sutcliffa). Pogrubione wartosci wskazuja na poprawg doktadnosci modelowania danych H-SAF po zastosowaniu korekcji obcigzenia.

Table 6.1. Improvement in modelling accuracy with bias correction of precipitation and soil moisture H-SAF products Pos, Pos i Pos,, and Hil",‘m and Hﬁag based on RoM (ratio
of means); RMSE (root mean squared error), and Ens (Nash-Sutcliffe efficiency index). Bold values show the improved accuracy of modelling H-SAF products after bias-
correction.

Faza modelowania
DOPASOWANIE ROZKEADOW WALIDACJA
Bez korekcji obciazenia Z korekcja obcigzenia Bez korekeji obcigzenia Z korekcja obciazenia
Dane H-SAF
R | RMSE g RoM | RMSE g Rov | RMSE g Rav | RMSE | g
(mm) (mm) (mm) (mm)
od 1 maja 2013 r. to 31 lipca 2014 . Opad od 1 sierpnia 2014 r. to 30 kwietnia 2015 r.
Po3 0,884 0,894 -0,065 0,918 0,815 0,115 0,879 0,743 -0,266 0,905 0,636 0,073
Pos 0,809 0.890 —0,057 0,854 0,793 0,161 0,724 0,678 —0,054 0,828 0,621 0,115
Posy, 0,908 0,885 —0,045 0,945 0,818 0,108 0,699 0,617 0,126 1,025 0,512 0,397
od 1 maja 2012 r. to 31 lipca 2014 r. ‘Wilgotnosé gleby od 1 sierpnia 2014 r. to 30 kwietnia 2015 r.
g
«5:1 0,815 13,572 -1,728 1,007 12,584 -1,346 0,876 | 13,673 2,112 1,000 11,487 -1,197
<
2
N o
Eﬂ:: 0.876 19,580 —4,679 1,002 12,569 -1,340 0,815 19,793 -5,523 1,001 11,953 -1,397
g
v-:iéf 1,187 14,012 —0,655 0,999 9,615 0,220 1,188 | 13219 | 0419 1,000 9,538 0,261
2
<
= 2
»5:3 1,201 13,702 —0,583 1,001 7,764 0,492 1,201 13,167 | 0,408 1,002 7,944 0,487
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Na podstawie rozwazanych miar jakosci (tj. RoM, RMSE i Ens) zaden model nie dziatal dobrze
wedlug wszystkich miar, podobnie Zadna pojedyncza miara nie okazala si¢ wystarczajaca do opisania,
jak dobrze wykonano okreslony model. Nie byto mozliwe okre$lenie, ktore kryterium (miara) byto naj-
wazniejsze [Houghton-Carr 2009]. Dlatego tez na podstawie trzech rozwazanych miar uznano, ze sku-
teczno$¢ usuwania bledu systematycznego z obserwacji satelitarnych moze wplywac na asymilacje sa-
telitarnego opadu i wilgotnosci gleby bedacych wejsciem do modeli hydrologicznych. Uznano, ze sko-
rygowany metoda korekcji obcigzenia (BC) satelitarny opad Pégk.:,c24 i skorygowane/nieskorygowane wil-

gotnosci gleby Hqy: Hllfo, Hllfo_BC, lefg i Hffg_BC beda wejsciem do procedury updatingu w pre-

procesorze modelu HBV (rys. 6.1).
6.3.1.2. Algorytm symulacji przeptywu przy uzyciu preprocesora modelu HBV

Symulacje przeplywu rzecznego w zlewni Soty w przekroju wodowskazowym Zywiec,
z uwzgl¢dnieniem sezonu letniego (tj. od 1 sierpnia 2014 r. do 31 pazdziernika 2014 r.) oraz zimowego
(. od 1 listopada 2014 r. do 30 kwietnia 2015 r.), wykonano za pomoca modelu hydrologicznego HBV.
Analizg przeprowadzono w pigciu krokach:

1. Z wymuszeniem w postaci skorygowanego opadu satelitarnego P(?SC“ bez asymilacji wilgotnos$ci
gleby (drugie wejscie od gory na rys. 6.1).

2. Z wymuszeniem w postaci skorygowanego opadu satelitarnego P(ﬁ;c“ i skorygowang obserwacja
wilgotnosci gleby (H11 ;}OO_BC lub lefg_BC) bez asymilacji wilgotnosci gleby, lecz z updatingiem

za pomoca bezposredniego zastapienia odpowiedniej zmiennej stanu modelu HBV (trzecie wej-
Scie od gory narys. 6.1).
3. Z wymuszeniem w postaci skorygowanego opadu satelitarnego P(?SC“ i asymilacja nieskorygowa-

nych satelitarnych obserwacji wilgotnosci gleby H 11 ;*00 lub le fg za pomocy filtru EnKF (czwarte

wejscie od gory na rys. 6.1 — pierwsza opcja).
4. Z wymuszeniem w postaci skorygowanego opadu satelitarnego P(?SC24 i asymilacja nieskorygowa-

nych satelitarnych obserwacji wilgotnosci gleby H11 ;100 lub le fg z uwzglednieniem usuwania ob-

cigzenia z zaburzonych prognozowanych zmiennych stanu wilgotnosci gleby modelu HBV, 6usy,
za pomocg zmodyfikowanych filtrow EnKF-BC i EnSRF-BC (czwarte wejscie od gory na rys.
6.1 — druga i trzecia opcja).

5. Z wymuszeniem w postaci skorygowanego opadu satelitarnego P(?SC24 1 asymilacja nieskorygowa-
nych satelitarnych obserwacji wilgotnosci gleby Hllfo lub lefg z uwzglednieniem usuwania ob-
cigzenia z zaburzonych prognozowanych zmiennych stanu wilgotnosci gleby modelu HBV 6ygv,
za pomocg filtru EnSRF/4DVAR (piate wejscie od gory na rys. 6.1).

Uzyskane wyniki symulacji dla okre$lonej konfiguracji preprocesora modelu HBV (tj. kompo-
nentéw obliczeniowych), zgodnej z rysunkiem 6.1, przedstawiono w tabeli 6.2. Na rysunkach 6.3-6.4
z symulacjami w sezonie letnim i zimowym poréwnano nastgpujace przeplywy:

1) QOoss, obserwowany przeptyw.

2) Onsv, symulowany przepltyw przez model HBV z obserwowanym opadem Pogs (jako dang wy-
muszajaca model HBV).

3) Ousv-sc, symulowany przeptyw przez model HBV ze skorygowanym opadem satelitarnym PoBsc24

(jako dang wymuszajaca model HBV) bez asymilacji wilgotnosci gleby.

Na rysunkach 6.5-6.6 z symulacjami w sezonie letnim i zimowym poréwnano:

1) Busv, obliczong wilgotnos$¢ gleby przez model HBV z wymuszeniem w postaci Poss.

2) H%;,OO_BC (rys. 6.5) i lefg_B ¢ (rys. 6.6), skorygowane satelitarne wilgotnosci gleby.

3) $r. H11 fo(rys. 6.5) 1 $r. lefg (rys. 6.6), srednie warto$ci wigzek zaburzonych wilgotnosci gleby
(bez usuwania obcigzenia metodg BC).

4) . Hllfo_BC (rys. 6.5) 1 ér. Hf;89_BC (rys. 6.6), $rednie warto$ci wigzek zaburzonych wilgotnosci
gleby z uwzglednieniem korekcji obciazenia metoda BC.

5)  Qoss, obserwowany przeplyw.



6)
7)

8)

9)

Onusv, symulowany przeptyw przez model HBV z obserwowanym opadem Pogs.

Onusv-Bc-Bo, symulowany hydrogram ze skorygowana wilgotnoscia: H11 ;OO_BC (rys. 6.5)1 le ,3{89_BC
(rys. 6.6) bez asymilacji satelitarnej wilgotnosci gleby.

$r. Onpv-c-Enkr, Stedni symulowany hydrogram z asymilacja nieskorygowanych satelitarnych ob-
serwacji wilgotnosci gleby, H11‘,100 (rys. 6.5) 1 lefg rys. 6.6), za pomocg filtru EnKF.
$r.QuBv-BC-EnkF-BC, Stedni symulowany hydrogram z asymilacja nieskorygowanych satelitarnych
obserwacji wilgotnosci gleby, Hllfo (rys. 6.5) 1 lefg (rys. 6.6), z uwzglednieniem usuwania ob-
cigzenia z zaburzonych prognozowanych zmiennych stanu modelu HBV, 6ugv, za pomoca zmo-
dyfikowanego filtru EnKF-BC.

Tabela 6.2. Doktadnos¢ estymacji przeptywow Soty w przekroju Zywiec przy uzyciu modelu HBV, na podstawie
obserwowanego opadu, danych H-SAF, tj. opadu i wilgotnosci gleby z/bez BC (korekcji obciazenia), oraz z fil-
trowaniem satelitarnej wilgotnosci gleby za pomoca filtru EnKF-BC (Ensemble Kalman Filter) i EnSRF-BC (En-
semble Square Root Filter).

Table 6.2. Accuracy of the HBV model in estimating stream flow for Zywiec post of Sota River based on observed
precipitation, precipitation and soil moisture-related H-SAF products with BC (bias correction) and with filtering
the soil moisture HSAF products using EnKF-BC (Ensemble Kalman Filter) and EnSRF-BC (Ensemble Square

Root Filter).
Filtry SEZON
o3 — o LATO ZIMA
::‘éé BC WYJZCIICZ 1 VIII2014 - 31 X 2014 1 X12014 -301V 2015
e EnSRF modelu
EnKF-BC RoM RMSF Ens RoM RI\QISF Ens
(m’s™) (m’s™)
Pogs — — — Ousv 1,274 11,806 —0,045 1,065 18,843 —-0,185
Pos,, | — — OuBv-BC 1271 | 10,134 0,103 | 0,801 | 15,537 | 0,195
Posu \l P
— OHBV-BC-BC 1,232 9,486 0,326 1,314 14,652 0,284
H111,100 \l J—
Pos,, v v
4100 — | OwsvcEwr | 1,192 | 8,575 0418 | 1,359 | 13,702 | 0,492
14 7
P05z4 \/ —
100 N — OHBV-BC-EnKF 1,140 6,755 0,658 1,161 11,884 0,529
Hyy *
Pos,, | V —
280 — OHBV-BC-BC 1,158 7,791 0,545 1,139 12,668 0,465
HE \/ —
Pos,, | ¥ v
1289 — OHBV-BC-EnKF 1,180 7,764 0,583 1,160 11,882 0,551
14 — _
Pos,, | Y —
2.89 — Oupv-BC-EnkF | 1,143 6,838 0,650 1,139 11,392 0,567
Hyy | — v
Pos,, | —
100 y Oupv-Bc-Ensk | 0,974 4,828 0,825 0,830 12,683 0,461
H14 - -
Pos,, | —
29 V Ouv-Bc-Ensk | 0,982 4,746 0,827 0,612 16,760 0,059
14 T *

Ostatnim elementem tego rozdziatu jest symulacja modelu HBV dla potrzeb prognozy hydrolo-

gicznej. Symulacja sktada si¢ z dwoch etapow:

1)

Updatingu modelu HBV za pomoca procedury DA,
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2) Symulacji modelu HBV dla potrzeb prognozy hydrologicznej wykonanej metoda hindcast ze
zbiorem zmiennych stanu modelu uzyskanym w ostatnim kroku updatingu.

Wyniki analiz przedstawiono w tabeli 6.3 i na rysunkach 6.7-6.9.

6.3.1.3. Symulacja przeptywu z korekcjg obcigzenia satelitarnego opadu bez asymilacji

W pierwszym kroku analizy oceniono wplyw skorygowanego opadu satelitarnego (POBSC“) na do-
ktadno$¢ symulacji modelu HBV latem (rys. 6.3) i zimg (rys. 6.4). Porownano obserwowany przeptyw
(Qogs) z symulacja HBV (Qnsv) 1 z symulacja HBV z wymuszeniem satelitarnym P(?Sc“ (Qusv-80)-
W obu sezonach zaobserwowano niewielki wzrost efektywnosci modelu HBV przy uzyciu skorygowa-
nego opadu satelitarnego (tab. 6.2). W poréwnaniu do Ougv wymuszenie P(?SC“ poprawito symulacjg
modelu HBV (Qusv-sc) zwigkszajac Ens latem od —0,045 do 0,103, a zimg od —0,185 do 0,195. W se-
zonie letnim najwyzszg ilosciowg i jakosciowa rozbiezno$¢ miedzy zaobserwowanym a satelitarnym
opadem zarejestrowano w sierpniu, co jest zwigzane z niestabilnoscig konwekcyjna w atmosferze. Roz-
nice w ilo§ciowym oszacowaniu opadéw wplynety na rozbiezno$¢ migdzy Qusv i Qusv-sc. Zauwazalng
poprawe symulacji modelu HBV z opadami satelitarnymi zaobserwowano w drugiej potowie wrzesnia
i w pazdzierniku (rys. 6.3).

Zima, wraz z pojawieniem si¢ ujemnych temperatur powietrza i pokrywy $nieznej, iloSciowa infor-
macja o opadzie posrednio wptyneta na symulacje. Gtownym determinantem odptywu rzecznego sa zrodta
wody gruntowej, natomiast w okresie zaniku pokrywy $nieznej i poczatku topnienia powierzchniowej
warstwy gruntu, gtéwna role zaczynaja odgrywac sptyw powierzchniowy i podpowierzchniowy. Dlatego
pod koniec sezonu zimowego podczas wezbran deszczowo-roztopowych zaobserwowano pozytywny
wplyw skorygowanego opadu satelitarnego na doktadnos¢ symulowanych hydrogramow (rys. 6.4).

6.3.1.4. Symulacja przeptywu z uzyciem dwdéch metod updatingu, tj.: zastgpienie
zmiennej stanu modelu HBV skorygowang satelitarng wilgotnoscia gleby i asymilacja
satelitarnej wilgotnosci gleby

Najlepszym satelitarnym opadem do modelowania Pogs byt P(‘)BSC24 (tab. 6.1) i dlatego zostat uzyty jako
dana wymuszajaca model HBV w kolejnych analizach. W gornej czgsci rysunkow 6.5-6.6 porownano prze-
biegi wilgotnosci gleby wygenerowanej przez model HBV, Gysy (zielona przerywana linia), ze skorygowana
satelitarng wilgotnoscia gleby, Hl1 ;100_BC (latem) lub le fg_Bc (zima) (czarna ciagla linia), ze $rednig warto-
$cig wigzki zaburzonej wilgotnosci gleby, sr. Hllfo lub $r. lefg (pomaranczowa ciagta linia) i ze $rednig
warto$cig wiazki wolnej od obciazenia, §r. H11 fo_BC lub $r. le fg_BC (czerwona ciagta linia). Obliczenia
wykonano oddzielnie dla sezonu letniego i zimowego (odpowiednio lewa i prawa czgs¢ tabeli 6.2).

Na rysunkach 6.5-6.6 pokazano wptyw asymilacji satelitarnych obserwacji wilgotnosci gleby
(Hllfo, lefg) (czwarte wejscie od gory na rys. 6.1 — druga opcja) na poprawe doktadnosci symulacji
modelu HBV, z updatingiem za pomoca filtru EnKF-BC, z wyj$ciem w postaci §r. Onpv-Bc-enkr-Be (czer-
wona ciagla linia na rys. 6.5 i 6.6). Symulacje HBV z asymilacja za pomoca zmodyfikowanego filtru
EnKF-BC poréwnano do asymilacji za pomoca EnKF (czwarte wejécie od gory na rys. 6.1 — pierwsza
opcja), §r. Ousv-sc-Enkr (pomarafnczowa ciagla linia na rys. 6.5 i 6.6), oraz do symulacji z uzyciem tylko
skorygowane;j satelitarnej wilgotnosci gleby (H11 AOO_BC, le ;}89_BC) jako wejscia do modelu HBV, Oxpv.se-
Bc (czarna przerywana linia na rys. 6.5 1 6.6) (trzecie wejscie od gory narys. 6.1), jak réwniez do symulacji
HBYV z obserwowanym opadem Qv (zielona przerywana linia) (drugie wejscie od gory na rys. 6.1) oraz
hydrogramem obserwowanym Qogs (przerywana niebieska linia z podwdjnymi kropkami).

Dynamika wilgotnosci gleby jest ztozona. W HBV modelowany jest tylko wptyw wilgotnosci
gleby na generowanie odptywu w skali catej zlewni. Algorytm opiera si¢ na modyfikacji procedury
sortowania kubetkowego, w ktorej zaktada si¢ statystyczny rozktad potencjatu magazynowania wody w
zlewni [Lindstrom i in. 1997]. Najwigkszy odplyw zostal osiagniety, gdy wszystkie zbiorniki modelu
byty pelne i tym samym przyczynity si¢ do zwigkszenia objetosci odptywu, np. wezbrania w okresach
22.09-04.10 oraz 21.10-26.10 2014 r. (rys. 6.5). W takich sytuacjach rownania transformacji wilgotnosci



gleby prowadza do maksymalnego przechowywania wilgoci w glebie. Precyzyjne oszacowanie tej wiel-
kosci fizycznej miato duzy wptyw na symulacj¢ przeptywu podczas letnich wezbran.
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Rys. 6.3. Usuwanie obcigZenia z Pos,, za pomocg transformaty dystrybuanty — wezbrania letnie.
Fig. 6.3. Removing bias from Pos,, by distribution-derived transformation algorithm — summer floods.
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Rys. 6.4. Usuwanie obcigZenia z Pos,, za pomocg transformaty dystrybuanty — wezbrania zimowe.
Fig. 6.4. Removing bias from Pos,, by distribution-derived transformation algorithm -winter floods.
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Rys. 6.5. Asymilacja wilgotnosci gleby Hllfo za pomocy filtru EnKF-BC — wezbrania letnie.
Fig. 6.5. Assimilation the soil moisture Hllfo by EnKF-BC — summer floods.
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Rys. 6.6. Asymilacja wilgotnosci gleby H12 fg za pomocy filtru EnKF-BC — wezbrania zimowe.
Fig. 6.6. Assimilation the soil moisture lefg by EnKF-BC — winter floods.

Asymilowana satelitarna wilgotnos¢ gleby shuzy jako obserwacja wptywajaca na warto§¢ wspot-
czynnika odptywu. Co wiecej, btad oszacowania najwigkszych zaobserwowanych przeptywow w dru-
giej czgsei sezonu letniego wyraznie zmniejszyt si¢ dzigki wykorzystaniu preprocesora HBV, powodu-
jac $cislejsze dopasowanie symulowanego hydrogramu do obserwacji w ostatniej cz¢sci symulacji. Sy-
tuacje takie miaty szczegdlne znaczenie w procesie estymacji zbioru poczatkowych zmiennych stanu,
kiedy model HBV jest uruchamiany do prognozowania. Oczywiscie przeszacowanie wilgotnosci gleby



spowodowato przeszacowanie przepltywu, co byto widoczne w okresie od 11 sierpnia (godz. 12:00) do
26 sierpnia (godz. 02:00) 2014 roku.

Latem pozytywny wptyw korekcji obcigzenia opadu i asymilacji obserwacji satelitarnych mozna
byto zaobserwowac¢ w odniesieniu do doktadnosci symulowanych hydrogramow. Jednak zima, tj. od 1
listopada 2014 r. (godz. 06:00) do 30 kwietnia 2015 r. (godz. 23:00) zlewnia Soty byta pokryta $niegiem,
a temperatury powietrza byly ujemne, co pogorszylto jakosé Hllfo i Hffg. Spowodowato to wzrost
RMSE i zmniejszenie Exs w poréwnaniu do symulacji HBV z preprocesorem w lecie (tab. 6.2). Zima,
gdy wystepuje pokrywa $niegu, jako$¢ szacowania wilgotnosci gleby z ASCAT jest niska. Produkt
ECMWEF (H14/SM-DAS-2) jest walidowany na podstawie pomiaréw wilgotnosci gleby w oparciu o ob-
serwacje in situ (m.in. na podstawie pomiaréw wilgotnosci gleby z nizinnej stacji Monitoringu Suszy
Rolniczej w Polsce w Lukowie) [szczegoty w rozdziale 2.5.2].

Z rysunku 6.6 wynika, ze od listopada do potowy marca wszystkie symulowane hydrogramy nie-
doszacowaly Qogs, ale przeszacowywaly wezbranie kwietniowe. W poréwnaniu do Qupv preprocesor
HBYV z asymilacja wilgotnosci gleby lepiej modelowat wezbranie w marcu i kwietniu 2015 r., co poka-
zuje duza rozbieznos$¢ migdzy niebieska przerywana linia z podwdjnymi kropkami (Qoss), zielona prze-
rywang linig (Onsv) i czerwong ciagla linig (§r. Qupv-scEnkr-c). W trakcie zaniku stalej pokrywy $niez-
nej (od konca marca do kwietnia) zaobserwowano pozytywny wplyw opadu satelitarnego, tj. P(?SC24
(rys. 6.4). W marcu i kwietniu zaobserwowano nieznaczna r6éznic¢ mi¢dzy symulowanymi hydrogra-
mami: Qusv-se (1ys. 6.4), Ousv-se-Be a $t. Onpv-sc-Enkr-Be (1yS. 6.6). Wplyw satelitarnej wilgotnosci gleby
i jej asymilacji byt widoczny tylko w niewielkim stopniu.

Na rysunku 6.6 mozna zaobserwowac¢ negatywny wplyw procedury DA na odptyw z dolnego
liniowego zbiornika modelu HBV. Istnieje wyrazna tendencja wzrostowa symulowanego przeptywu
$r.Onpv-sc-Enkr-Bc (czerwona ciagta linia) 1 Qnsv-sc-sc (przerywana czarna linia). W modelu HBV gene-
rowany odptyw jest funkcja odpowiedzi, ktora przeksztalca nadmiar wody ze zbiornika wilgotnosci
gleby w odpltyw. Woda ze zbiornika wilgotnos$ci gleby jest dodawana do gérnego zbiornika wody grun-
towej i nastepnie transformowana w kierunku zbiornika dolnego. Magazynowana woda w zbiorniku
wody gruntowej zlewni jest sktadnikiem przeptywu bazowego. Przy wysokiej wydajnosci gleby, per-
kolacja jest niewystarczajaca do utrzymania pustego gornego zbiornika. Generowany zrzut wody bez-
posrednio przyczynia si¢ do drenazu wody przez powierzchniowe kanaty. Dolny zbiornik wody grun-
towej reprezentuje proces magazynowania wody, ktory przyczynia si¢ do wzrostu przeptywu bazowego.
Konsekwencja powyzszych procesow jest utrzymywanie si¢ statego rosngcego trendu przeptywu
(rys. 6.6). W celu zmniejszenia przeplywu bazowego i tym samym poprawienia poczatkowych wartosci
zmiennych stanu modelu HBV w momencie uruchomienia prognozy hydrologicznej, procedura asymi-
lacji powinna zosta¢ rozszerzona o updating zmiennych stanu gornego i dolnego zbiornika wody grun-
towej.

6.3.2. Przyktad updatingu i prognozy hydrologicznej modelu HBV w zlewni Soty
w profilu wodowskazowym Zywiec

Ostatnim elementem badania jest ocena mozliwo$ci wykorzystania obserwacji satelitarnych do
updatingu prognozy hydrologicznej i poréwnania prognoz obliczonych z i bez updatingu. Updating
uwzglednit korekcje obcigzenia danych wymuszajacych (tj. opadu satelitarnego) oraz asymilacjg sateli-
tarnych obserwacji wilgotnosci gleby. Asymilacj¢ wykonano za pomoca klasycznego filtru wigzkowego
i hybrydowego, z uwzglednieniem postprocesowego usuwania obcigzenia z wigzki zaburzonych pro-
gnozowanych zmiennych stanu modelu hydrologicznego. Do analizy wybrano wezbranie deszczowo-
roztopowe w okresie od 25 marca do 2 kwietnia 2015 roku. Dla wyodrebnionego wezbrania dlugo$é
updatingu byta rowna 120 h, tj. od 25 do 30 marca 2015 r., natomiast okno prognozy 72 h, tj. od 31
marca do 2 kwietnia 2015 roku. Dane wej$ciowe do updatingu zawieraly skorygowany opad satelitarny
PEE ., asymilowana bya tez wilgotnos¢ gleby H{y° i H7'>. Model HBV uruchomiono dla potrzeb pro-
gnozy hydrologicznej w ostatnim kroku updatingu. Prognoze hydrologiczng wykonano metodg hind-
cast, tzn. ze danymi wymuszajgcymi byt zaobserwowany opad Pogs i temperatura powietrza Toss. W ra-
mach prognozy hydrologicznej nie asymilowano obserwacji satelitarnych.

Prognoza poprzedzona updatingiem osiagneta lepsze wartosci RoM, RMSE i Ens w poréwnaniu
do prognozy bez updatingu (tab. 6.3).
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Przyktadem bardzo dobrej prognozy hydrologicznej, wynikajacej z efektywnego updatingu za
pomoca hybrydowego filtru EnSRF/4DVAR, byla prognoza wezbrania, ktore wystapito w okresie od
30 marca do 2 kwietnia 2015 roku. Analiza prognozowanego hydrogramu zwraca uwage na roznicg
potozenia pozycji startowej obserwowanego hydrogramu (niebieska ciggta linia), hydrogramu bez upda-
tingu (czarna ciagta linia) oraz usrednionego hydrogramu z updatingiem (czerwona ciagta linia) dla
EnKF-BC (rys. 6.7) i EnSRF/4DVAR (rys. 6.8). Konsekwencja jest wyrazne przeszacowanie Qusv
w stosunku do Qogs i §r. Qusv. Przeszacowanie Qusv wynika z faktu, ze model HBV uruchomiony bez
updatingu nie uwzglednia korekcji opadu oraz asymilacji satelitarnych obserwacji wilgotnosci gleby.
Zmienne wymuszajace (opad) oraz zmienna stanu (wilgotno$¢ gleby) majg kluczowe znaczenie w pro-
cesie symulacji modelu typu opad—odptyw, gdyz majg one bezposredni udziat w wymianie wody i ener-
gii. Estymacja rzeczywistego opadu w okresie zimowym i poprzedzajacym roztopy, a zwlaszcza opis
przestrzennej zmienno$ci opadu w modelowanej zlewni, jest istotnym zagadnieniem w modelu typu
opad—odplyw. Obserwacje satelitarne dostarczajg duzo wigkszej informacji na powyzszy temat w po-
réwnaniu do obserwacji prowadzonych w ramach naziemnej sieci pomiarowo-obserwacyjnej. W okre-
sie poprzedzajacym prognozg, tj. od 25 do 30 marca 2015 r., mozna zaobserwowaé pozytywny wpltyw
skorygowanego opadu P(l,35C24 oraz asymilowanej satelitarnej wilgotnos$ci gleby le ,3{89_3(: na doktadnos¢
symulowanego hydrogramu (odpowiedni rys. 6.4 1 6.6).

Tabela 6.3. Poréwnanie symulacji modelu HBV dla potrzeb prognozy bez updatingu z Poss jako zmienng wymu-
szajaca model HBV i z updatingiem z wymuszeniem w postaci P(?SC2 , 1 asymilacja satelitarnej wilgotnosci gleby
Hllfo i Hffg za pomocy filtrow EnKF-BC, EnSRF-BC i EnSRF/4DVAR. Oceng updatingu i prognozy wykonano
na podstawie miar RyM (stosunku wartosci $rednich), RMSE (pierwiastka kwadratowego $redniego bledu kwa-
dratowego) i Exs (wspotczynnika skutecznosci Nasha i Sutcliffa).

Table 6.3. Comparison of HBV simulation for forecast without updating with Pops as data forcing and with P(?SCZ .
as forcing data and with filtering the soil moisture Hi° and HZ®® using EnKF-BC, EnSRF-BC and
EnSRF/4DVAR. The assessment was made using measures RoM (ratio of means), RMSA (root mean squared
error) and Ens (Nash-Sutcliffe efficiency index).

Filtry Updating Prognoza
Wejscie do En. 120h Wejscie 72h
updatingu | BC | EnKF- | EnSRF- do pro-
pene BC | BC |SREVA RMSE gnozy RMSE
R RoM (ms™) Ens RoM (ms™) Exs
25-30 Marzec 2015 30 Marzec-02 Kwieciefi 2015
Poss | —| — | — | — 2248 | 17,163 [0,188] Pops | 1,394 | 11,678 | 0,99
P v — — — P
s LI5S | 12,959 | 0,304 —— 1,031 | 9,634 | 0,353
HE? | —| N i —
P VI - | — [ = P
S 1,106 | 10,580 | 0,536 —22— 0,897 | 9,345 | 0,588
Hy — v — —
P VI = [ = [ = P
St 0954 | 10,358 | 0,556 ——>— 1072 | 6,023 | 0,747
Hy | —] — | — N -

W przypadku prognozy z updatingiem metoda hybrydowa (rys. 6.8) punkt startowy (czerwona
linia) znajduje si¢ najblizej hydrogramu zaobserwowanego (niebieska linia). Prawie potowa horyzontu
prognozy znajduje si¢ wewnatrz lub w duzej bliskosci prognozy wiazkowe;j (szare linie; rys. 6.8). Re-
cesja w drugiej czesci hydrogramu byta porownywalna do hydrogramu zaobserwowanego (niebieska
linia) i nieco nizsza niz w prognozie z updatingiem z nichybrydowym filtrem (rys. 6.7). Blad prognozy
w ostatnim kroku horyzontu byt porownywalny dla obu filtrow. W updatingu i prognozowaniu w okresie
zimy nie byly dostgpne dwie kluczowe ilosciowe obserwacje zwigzane z prognoza odptywu, tj. po-
wierzchniowy rozktad pokrywy $nieznej i rozktad zawarto$ci wody w $niegu. Informacje na temat tych
charakterystyk zawarte byly tylko w zmiennych stanu modelu, ktore zostaty ponownie przeliczone za
pomoca modelu $niegu zastosowanego w HBV. W ramach updatingu nie asymilowano satelitarnych
obserwacji pokrywy $niegu.
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Rys. 6.7. Prognoza modelu HBV z updatingiem za pomoca EnKF-BC.
Fig. 6.7. HBV model forecast with updating by EnKF-BC.
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Rys. 6.8. Prognoza modelu HBV z updatingiem za pomoca EnSRF/4DVAR.
Fig. 6.8. HBV model forecast with updating by EnSRF/4DVAR.
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Na rysunku 6.9 przedstawiono ta samg prognozg (z updatingiem EnSRF/4DVAR), lecz wykonang

w skali btedéw prognozy. Zatozony jest brak wiedzy o aktualnych (rzeczywistych) warto$ciach progno-
zowanego hydrogramu. Blad prognozy ex ante roztozony jest na hydrogramie w o$miu klasach praw-
dopodobienstwa: >95%, 95-90%, 75-90%, 50-75%, 25-50%, 10-25%, 5-10% i >5%.
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Rys. 6.9. Prognozowany hydrogram w skali btgdow prognozy (niepewnosc¢ prognozy).
Fig. 6.9. Forecasted hydrograph on the forecast error scale (forecast uncertainty).

6.3.3. Podsumowanie i wnioski

Opisana w niniejszym rozdziale platforma obliczeniowa dotyczyta procedury updatingu modelu

hydrologicznego typu opad—odptyw HBV. Danymi wymuszajagcymi model HBV byly, skorygowane
metodg transformaty dystrybuanty, obserwacje opadu satelitarnego, tj. P&C, P&C i POBSC“. Updating hy-
drologicznego modelu HBV zrealizowano pigcioma metodami:

1Y)
2)

3)
4

5)

Symulacja modelu HBV ze zmienng wymuszajgca w postaci skorygowanego opadu satelitarnego
Pgy: , bez asymilacji wilgotnosci gleby.
Bezposrednie zastapienie prognozowanych zmiennych stanu modelu HBV skorygowanymi me-

toda BC satelitarnymi obserwacjami wilgotnosci gleby Hll;,OO_BC lub lefg_Bc.

Asymilowanie nieskorygowanej wilgotnosci gleby, tj. Hll;too, lefg, za pomocg filtru EnKF.

Asymilowanie nieskorygowanej wilgotnos$ci gleby, tj. Hllfo, lefg, z uwzglednieniem usuwania
obcigzenia z zaburzonych prognozowanych zmiennych stanu wilgotnosci gleby modelu HBV,
Ouv, za pomocg zmodyfikowanych filtrow EnKF-BC i EnSRF-BC.

Asymilowanie nieskorygowanej wilgotnosci gleby, tj. H11 fo, le fg z uwzglednieniem usuwania
obcigzenia z zaburzonych prognozowanych zmiennych stanu wilgotnosci gleby modelu HBV,
Ousv, za pomocy filtru EnSRF/4DVAR.

W metodzie usuwania obciazenia (BC) zastosowano metod¢ transformaty dystrybuanty z nowym

algorytmem wykorzystujacym trzy trojparametrowe teoretyczne rozktady prawdopodobienstwa, tj. uo-



goblniony rozktad wyktadniczy (GE), gamma (GA) i Weibulla (WE). Do generowania wolnych od ob-
ciazenia satelitarnych opadow i obserwacji wilgotnoséci gleby oraz do usuwania obcigzenia z wiazki
zaburzonych prognozowanych zmiennych stanu modelu HBV w zmodyfikowanych algorytmach wigz-
kowych filtrow EnKF-BC i EnSRF-BC uzyto takich samych teoretycznych rozktadéw prawdopodo-
bienstwa (np. GE-GE, GA-GA, WE-WE itd.) lub réznych (np. GE-GA, GE-WE, GA-WE itd.). Osza-
cowania wilgotnosci gleby, wynikajace z procedury asymilacji danych, byly wrazliwe na obserwacje in
situ, tj. obserwacje satelitarne wilgotnos$ci gleby i wariancje btedu modelu. Btagd modelu miat wptyw na
kowariancje¢ btedu migdzy obserwacjami i stanem modelu oraz na skutecznos$¢ zastosowanej procedury
asymilacji.

W ostatniej czgéci rozdziatu przedstawiono procedure asymilacji danych (DA) zastosowanej do
updatingu zmiennych stanu modelu HBV w krotkoterminowym prognozowaniu hydrologicznym. Wy-
konano symulacje¢ wezbrania zimowego z uwzglednieniem updatingu za pomoca procedury asymilacji,
a prognozowany hydrogram poréwnano z prognozg bez updatingu. Wymuszeniem modelu HBV w fazie
updatingu byt skorygowany opad satelitarny P(l)gscu, a asymilacje H11 ;100, le fg wykonano za pomoca fil-
trow wigzkowych i hybrydowych z uwzglgdnieniem usuwania obcigzenia z zaburzonych wigzek pro-
gnozowanych zmiennych stanu. Prognoz¢ hydrologiczna obliczono za pomoca symulacji modelu HBV
dla potrzeb prognozowania metoda hindcast, czyli z opadem zaobserwowanym z naziemnej sieci po-
miarowo-obserwacyjnej. Zastosowane do asymilacji algorytmy umozliwity obliczenie prognozy wigz-
kowej (przedziatowej) i prognozy w skali bledow prognozy.

Zgodnie z uzyskanymi wynikami sformutowano nastg¢pujace wnioski:

1)  Najlepsza funkcjg transformacji, na podstawie testu zgodnosci Kolmogorowa-Smirnowa, dla za-
obserwowanego godzinnego opadu Pogs byt rozktad GE, a dla obserwacji satelitarnych WE.

2)  Najlepsza funkcja transformacji dla Ougy byt rozktad WE, zarowno zimg jak i latem, podczas gdy
dla obserwacji satelitarnej H11400 rozktad GA, a dla le fg odpowiednio WE i GA.

3)  Usuniecie btedu systematycznego z opaddw satelitarnych nieznacznie poprawito losowe wlasno-
$ci obserwacji zar6wno podczas dopasowania rozktadow prawdopodobienstwa, jak i walidacji,
natomiast usunigcie biedu z satelitarnych obserwacji wilgotnosci gleby byto skuteczne tylko la-
tem podczas dopasowania rozktadow i walidacji. Zimg obserwowano ujemne warto$ci wskaznika
skutecznosci Nasha i Sutcliffa.

4)  Testowane obserwacje satelitarne P(?SCM bez asymilacji wilgotnos$ci gleby nie poprawity symulo-
wanego hydrogramu, szczegdlnie w lecie (prawdopodobnie ze wzglgdu na niepozadany wpltyw
konwekcyjnego opadu na odplyw). Jako$¢ powierzchniowego rozktadu opadow, szczegdlnie w
zlewni gorskiej, byta bardzo waznym czynnikiem wptywajacym na jako$¢ symulowanego hydro-
gramu.

5)  Po uwzglednieniu asymilacji satelitarnej wilgotno$ci gleby, najlepszy model symulacyjny HBV
uwzglednit latem asymilacje le ;}89 za pomocg EnSRF-BC z wymuszeniem w postaci P(?SC“,
a zimg asymilacj¢ lefg za pomocg EnKF-BC.

6)  Model HBV uruchomiony dla potrzeb prognozy hydrologicznej z updatingiem (filtry EnKF-BC
i EnSRF-BC) uzyskal wyzsze miary jako$ci w poréwnaniu do modelu bez updatingu. Prognozy
hydrologiczne wyznaczono na podstawie macierzy zmiennych stanu obliczonej w ostatnim kroku
updatingu. Najefektywniejsza metoda updatingu okazato si¢ hybrydowe potaczenie filtru EnSRF-
BC z metodg wariacyjng 4DVAR.
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7. PODSUMOWANIE | WNIOSKI KONCOWE

W zaprezentowanej pracy zaprojektowano i przedstawiono dwa ztozone modele hydrologiczne
sktadajace si¢ z dwoch cztondéw. Pierwszy czton utworzyt preprocesor danych wejsciowych do standar-
dowego modelu hydrologicznego, natomiast drugi sam model hydrologiczny, przy czym nalezy zazna-
czy¢, ze preprocesor danych wejsciowych byt takze pewnym modelem probabilistycznym. Preprocesor
danych wej$ciowych zastosowano do modeli regresyjnych i szwedzkiego deterministycznego modelu
hydrologicznego typu opad—odptyw (HBV). W ten sposéb w pracy utworzono zbiér metod (modeli)
probabilistycznych w celu poprawienia doktadnosci prognoz hydrologicznych opracowywanych w Biu-
rach Prognoz Hydrologicznych. Powyzszy efekt uzyskano poprzez uwzglgdnienie w modelowaniu nie-
pewnosci. W przeprowadzonych rozwazaniach zatozono, ze gtéwnym zréodtem btednej prognozy jest
niepewnos¢ danych wejsciowych do modeli, a co za tym idzie bledy warunkéw brzegowych i poczat-
kowych wartosci zmiennych stanu modelu hydrologicznego. W zwiazku z tym, Ze modele matema-
tyczne sg uproszczonymi wersjami rzeczywistosci, niedoskonato$¢ matematycznego opisu fizycznych
zaleznosci, bedacych istotg rozpatrywanych w pracy zjawisk przyrody, ma wptyw na niedoktadnos¢
symulacji modelu. Niebagatelng ujemna rol¢ w prognozowaniu hydrologicznym odgrywa takze zmien-
nos¢ i losowos¢ proceséw przyrodniczych.

W pierwszej cz¢sci pracy przedstawiono ogdlne informacje na temat modelowania matematycz-
nego uwzgledniajacego w obliczeniach niepewno$¢. Zwrdcono uwagg na zasady 1 problemy w modelo-
waniu proceséw przyrodniczych wystepujacych w zlewni, modelowaniu matematycznym oraz na prak-
tyke inzynierska zwiazana z minimalizowaniem niepewnosci prognozy hydrologicznej. Waznym ele-
mentem pracy byt opis hydrologii testowych zlewni oraz analiza danych. Miato to na celu uzyskanie na
ich podstawie uzytecznej informacji i wnioskéw bedacych podstawa skonstruowania preprocesora da-
nych wejsciowych do modeli regresyjnych i deterministycznego modelu typu opad—odptyw HBV.

W ramach preprocesora danych wejsciowych do modeli regresyjnych zidentyfikowano zdarzenia
hydrologiczne bgdace przedmiotem modelowania matematycznego oraz wykonano analizg statystyczna
zmiennych bedacych wejsciem do modeli. W ramach analizy zbadano jednorodnos$¢ statystyczna zmien-
nych prognozowanych i prognozujacych, wyznaczono ilo$ciowe charakterystyki prawdopodobienstwa,
sprawdzono normalnosc¢ rozktadu zmiennych prognozowanych i prognozujacych oraz przeprowadzono
normalizacj¢ poprzez ich logarytmowanie. Preprocesor danych wejsciowych przetestowat ich niezalez-
nos¢, tzn. zbadatl czy obserwowana realizacja badanej zmiennej losowej miata w rzeczywisto$ci charak-
ter losowy, czy tez jej wybor podlegat tendencji lub cyklicznosci. W zaleznos$ci od uzyskanego wyniku
zastosowana w pracy procedura uwzglednita testowanie stacjonarno$ci niezaleznej lub zaleznej zmien-
nej losowej. W przypadku zaleznej zmiennej losowej sprawdzenie stacjonarnosci poprzedzita identyfi-
kacja trendu, ocena funkcji trendu oraz identyfikacja wystgpowania i wptywu wahan okresowych. Uzy-
skane wyniki testOw statystycznych byly podstawa do sklasyfikowania danych jako odpowiednie wej-
$cie do statycznych lub dynamicznych modeli regresyjnych.

Preprocesor danych wejsciowych do modelu HBV, oprocz opisanych powyzej analiz statystycz-
nych, wybral najlepiej dopasowane teoretyczne funkcje rozktadu prawdopodobienstwa dla obserwacji
opadu pozyskanych z naziemne;j sieci pomiarowo-obserwacyjnej i obserwacji satelitarnych oraz dla sa-
telitarnej wilgotnosci gleby i zmiennej stanu wilgotnosci gleby modelu HBV. Uzyskane teoretyczne
rozktady prawdopodobienstwa byly wejsciem do procedury usuwania btedu systematycznego metoda
korekcji obciazenia (BC) z satelitarnych obserwacji opadow i wilgotnosci gleby oraz asymilacji niesko-
rygowanej satelitarnej wilgotnos$ci gleby. Metoda asymilacji wilgotnosci gleby uwzglednita usuwanie
obcigzenia z zaburzonych prognozowanych zmiennych stanu wilgotnosci gleby modelu HBV za po-
mocg zmodyfikowanych wiazkowych filtrow, tj.: EnKF-BC i EnSRF-BC, oraz hybrydowego filtru zto-
zonego z EnSRF i filtru wariacyjnego 4DVAR.

W kolejnych czgsciach pracy opisano metody 1 modele uzyte do analizy niepewnosci w progno-
zowaniu hydrologicznym, przedstawiono warunki ich stosowalnosci, podano klasyfikacj¢ oraz meto-
dyke oceny modeli. Przedstawione algorytmy metod i modeli postuzyty do rozwigzania nast¢pujacych
probleméw:

1) Modelowania wezbrania deszczowo-roztopowego za pomoca dwoch statystycznych liniowych
modeli Bayesowskich (SLMB).



2) Modelowania catorocznego hydrogramu i krotkoterminowej prognozy przeptywow z wyprzedze-
niem 1-, 2- i 3-dobowym przy uzyciu dwoch dynamicznych liniowych modeli Bayesowskich
(DLMB).

3)  Poprawy symulacji i krotkoterminowej prognozy przeptywu z wyprzedzeniem 1-, 2- i 3-dobo-
wym modelu typu opad—odptyw HBV za pomoca preprocesora danych wejsciowych, realizuja-
cego korekcje obcigzenia meteorologicznych obserwacji satelitarnych i asymilacjg¢ obserwacji sa-
telitarnej wilgotnosci gleby.

4)  Uwzglednienia ilodciowej niepewno$ci w prognozowaniu hydrologicznym za pomoca opracowa-
nych ztozonych modeli hydrologicznych sktadajacych si¢ z preprocesora danych wejsciowych
i standardowych modeli w postaci modeli regresyjnych i modelu HBV.

Modelowanie niepewnos$ci w prognozowaniu $rednio- i dlugoterminowym zrealizowano, wyko-
rzystujac wnioskowanie i regute Bayesowska. Utworzono wielowymiarowe zalezno$ci regresyjne z pa-
rametrami estymowanymi metodami Bayesowskimi. Prawdopodobienstwo zdarzenia losowego, np.
wezbrania hydrologicznego, zostato opisane jako prawdopodobiefistwo a priori, ktdre na podstawie do-
datkowych pomiardw i obserwacji przeksztatcono w tzw. prawdopodobienstwo wynikowe a posteriori,
czyli miarg racjonalnego oczekiwania (prognozowania) wystapienia analizowanego zdarzenia. Opraco-
wano statyczne liniowe modele Bayesowskie (SLMB) w postaci wielokrotnej regresji liniowej (WLR)
ze skalarng zmienng prognozowang i wielowymiarowej wielokrotnej regresji liniowej (WWLR), w kto-
rej zmienna prognozowana jest wektorem. Parametry wystgpujace w rownaniach SLMB oszacowano
metodami Bayesowskimi (WLR-B, WWLR-B) i technika odwrotnego modelowania (WLR-InvB,
WWLR-InvB).

Do symulacji i krotkoterminowej prognozy hydrologicznej zaproponowano zmodyfikowane al-
gorytmy wybranych dynamicznych liniowych modeli Bayesowskich, tj. VCR i DWR. Jedng z podsta-
wowych wlasno$ci tych modeli jest umiejetno$¢ odzwierciedlania zmieniajacej si¢ dynamiki opisywa-
nego procesu. Realizowane jest to za pomocg liniowego updatingu zmiennych stanu modelu, w sposob
zblizony do dynamicznych zjawisk naturalnych, np. zjawisk bedacych cyklem hydrologicznym. Z re-
guly cykl hydrologiczny jest zlozonym systemem, zatem doktadne symulacje i prognozy za pomoca
modeli statycznych sa mato precyzyjne. W niniejszej pracy potaczono dynamiczne zaleznoS$ci regre-
syjne opisujace liniowe procesy z wnioskowaniem Bayesowskim. Opracowano dwa modele dyna-
miczne, tj. Varying Coefficient Regression (VCR) i Discount Weighted Regression (DWR), uwzgled-
niajace dynamiczny updating zmiennych stanu modelu za pomoca mechanizmu uczenia si¢ w postaci
filtru Kalmana. W ramach wykonanej modyfikacji VCR i DWR, w algorytmach obu modeli zostata
uwzgledniona mozliwo$¢ zapisywania zmiennych stanu modelu w kazdym kroku przetwarzania, a na-
stepnie uruchamiania modelu ze zmiennymi stanu zapisanymi w poprzednim kroku. Zaimplementowane
algorytmy dostosowano do przypadku uogoélnionego, tj. dla wektora zmiennych prognozowanych. Wy-
konane modyfikacje rozszerzyty aplikacyjno$¢ obu modeli do uruchamiania VCR i DWR nie tylko dla
potrzeb symulacji, ale rowniez prognozy hydrologicznej.

Kolejnym waznym zagadnieniem poruszonym w pracy byta poprawa krotkoterminowych pro-
gnoz obliczanych za pomocg deterministycznego modelu hydrologicznego typu opad—odptyw (HBV).
Zaproponowane rozwigzanie polegato na korygowaniu prognozowanych zmiennych stanu hydrologicz-
nego modelu HBV w ramach preprocesora danych wejsciowych. Zmiany warto$ci zmiennych stanu
prowadza do poprawy zgodno$ci symulacji i obserwacji w momencie stawiania prognozy. W zwiazku
z wysokim poziomem niepewnos$ci oceny obszarowej pomiardw naziemnych, jako wejscie do modelu
hydrologicznego wykorzystano obserwacje satelitarne. Rozktad przestrzenny i czasowy danych sateli-
tarnych czgsto znacznie r6zni si¢ od naziemnych obserwacji, zatem pomiary satelitarne powinny by¢
asymilowane bezposrednio przez symulacyjny model hydrologiczny albo za pomoca odpowiednio
skonstruowanego preprocesora. W pracy skonstruowano matematyczny preprocesor danych wejscio-
wych do modelu HBV, ktory postuzyt do poprawy symulacji hydrologicznej poprzez zwigkszenie efek-
tywnosci updatingu. Skonstruowany preprocesor zawiera procedurg usuwania obcigzenia (BC), czyli
btedu systematycznego z meteorologicznych produktow satelitarnych opadu i wilgotnosci gleby oraz
procedure asymilacji wilgotnosci gleby umozliwiajaca updating prognozowanych zmiennych stanu mo-
delu HBV. Opracowane rozwigzanie wykorzystuje obie procedury do taczenia wlasnosci predykcyjnych
modelu hydrologicznego z rzeczywistymi danymi wejsciowymi.
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Warto zwrdci¢ uwagg na innowacyjne elementy zawarte w powyzszym rozwiazaniu. W algoryt-
mie transformaty funkcji dystrybuanty uzytej do korekcji obciazenia zastosowano trzy tréjparametrowe
teoretyczne rozktady prawdopodobienstwa, tj.: uogdlniony rozktad wyktadniczy (GE), gamma (GA)
i Weibulla (WE). Obliczenia wykonano dla takich samych rozktadéw zmiennych losowych (np. GE-
GE, GA-GA i WE-WE) lub dla r6znych rozktadow (np. GE-GA, GE-WE i GA-WE). Postuzyty one do
generowania satelitarnego opadu i wilgotnos$ci gleby wolnych od bledu systematycznego. Metodg ko-
rekcji BC zastosowano rowniez w procesie asymilacji satelitarnych obserwacji wilgotnosci gleby. Pro-
blem asymilacji oparto na technice wigzkowych filtréw (ensemble Kalman filter — EnKF i ensemble
square root filter — EnSRF). W filtrze wiazkowym zmienne stanu modelu sa syntetycznie zaburzane.
W takim przypadku obcigzenie symulowanej wigzki zmiennych stanu wynika z nieliniowego charakteru
naturalnych procesow hydrologicznych i wiazki zaburzanej szumem Gaussa. Obciazone zaburzenie sko-
rygowano metoda transformaty dystrybuanty w ramach techniki postprocesowej (EnKF-BC i EnSRF-
BC). Powyzsze rozwigzanie jest nowym podejsciem do tych zagadnien. W pordwnaniu do najczgsciej
stosowanego na §wiecie rozwigzania, tj. metody postprocesowej [Ryu i in. 2009], w zaproponowanym
algorytmie nie jest uwzgledniana $rednia warto$¢ obciazenia, ale rozktad prawdopodobienstwa obcia-
zenia. Powyzsze rozwigzanie uwzglednia zrdéznicowanie obcigzenia poszczegdlnych zaburzonych ele-
mentoéw wigzki w zaleznosci od tego, w ktorym obszarze dystrybuanty wystepuja.

Zaimplementowane w preprocesorze danych wej$ciowych do modelu HBV procedury asymilacji
satelitarnej wilgotnosci gleby rozszerzono o deterministyczng 4D wariacyjng metodg asymilacji.
4DVAR potaczono hybrydowo z algorytmami wigzkowych filtrow EnKF-BC i EnSRF-BC i tym samym
utworzono dwie metody hybrydowe, tj. EnKF/4DVAR i EnSRF/4DVAR. Réwnania do updatingu pro-
gnozowanych zmiennych stanu w filtrach EnKF, EnSRF i w réwnaniu funkcji celu filtru wariacyjnego
4DVAR zaimplementowano w postaci macierzowej. Posta¢ macierzowa filtrow umozliwita asymilacje
nie tylko pojedynczej zmiennej stanu, ale réwniez wektora zmiennych. Moga to by¢ zaréwno zmienne
stanu, ktore maja swoje odpowiedniki w obserwacjach (np. satelitarne obserwacje pseudo in situ wil-
gotnosci gleby), jak i nieobserwowane (niemierzone) zmienne modelu HBV, np. gérne i dolne ograni-
czenie zawartosci zbiornika wody gruntowej. W omowionym rozdziale podjgto probe rozwigzania jesz-
cze jednego problemu prognostycznego. Mianowicie do iloSciowego opisu niepewnosci prognozy hy-
drologicznej zastosowano prognoze przedzialowa (wigzkowa) i niepewnos¢ w skali btedow prognozy.
Wynikiem dzialania filtrow wiazkowych i modeli hybrydowych jest asymilacja nieskorygowanej wil-
gotnosci gleby z uwzglednieniem usuwania obcigzenia z zaburzonych prognozowanych zmiennych
stanu wilgotnosci gleby modelu HBV. W konsekwencji otrzymywana jest macierz zaktualizowanych
zmiennych stanu. Dla kazdego elementu macierzy model HBV obliczyt prognozowany hydrogram
i W ten sposob utworzono prognoze przedziatowa.

Opracowane metody i modele dotyczyly symulacji operatorow pojedynczych procesow fizycz-
nych, tj. wybranych charakterystyk ilosciowych wezbrania deszczowo-roztopowego i przeptywu rzecz-
nego. Zastosowano statystyczne metody badawcze uwzglgdniajace dtugie ciagi pomiarowe, analiz¢ da-
nych wejsciowych i syntez¢ metody (modelu). Zaproponowane rozwiazania matematyczne naleza do
kategorii czarnej skrzynki, ktérych merytoryczng poprawno$¢ wnioskowania zapewnity prawa przyczy-
nowo-skutkowe. Matematycznie opisano zjawiska i zachodzace migdzy nimi powiazania w pewnym
momencie lub w okresie przyjetym za jednostke czasu oraz w powigzaniu z funkcjg czasu, stosujac
w tym celu odpowiednio modelowanie statyczne i dynamiczne. Funkcje przeksztatcajace we wszystkich
zastosowanych rozwiazaniach byty liniowe. Wyniki symulacji modeli probabilistycznych przedsta-
wiono w przedziatach uwzgledniajacych niepewnosé (btad) oszacowywanych zmiennych losowych. Za-
stosowane w pracy rozwiazania dotyczyly zagadnien zwiazanych z symulacja hydrologiczna i progno-
zowaniem krotko- i $rednioterminowym.

W ostatniej cze$ci pracy przedstawiono zastosowanie ztozonych modeli hydrologicznych do sy-
mulacji i prognozy hydrologicznej na przyktadzie trzech zlewni testowych. Modele SLMB zastosowano
do opracowania prognozy $rednioterminowej wezbrania deszczowo-roztopowego w matej zlewni nizin-
nej rzeki Sokotdy potozonej w pdétnocno-wschodnim rejonie Polski. Walidacja modelu SLMB wyka-
zala, ze zastosowane szacowanie parametrow regresji metodami Bayesowskimi obnizyto wartos¢ sred-
niego odchylenia standardowego i tym samym zwickszyto doktadnos$¢ prognozy. Obserwacje zmien-
nych prognozowanych miescily si¢ wewnatrz 80% przedziatu niepewnosci modelu. Estymacja modelu
SLMB wskazata, jaki wptyw na zmienne prognozowane w postaci skalara i wektora maja wybrane



zmienne prognozujace. Kolejne kroki analizy Bayesowskiej umozliwily scharakteryzowanie poszcze-
gblnych parametrow modelu przy uzyciu wykresow, jak rowniez podstawowych statystyk liczbowych.
Zastosowane we wnioskowaniu Bayesowskim zatozenia aprioryczne, dotyczace roznych prawdopodo-
bienstw a priori, wynikaja z niejednoznacznej wstgpnej wiedzy o analizowanym zjawisku i prowadzg
do réznych konkluzji (prawdopodobienstw a posteriori). Silna zalezno$¢ prawdopodobiefistwa a poste-
riori od zatozen apriorycznych $wiadczy o stabo$ci wykonanych obserwacji i pomiaréw. Jezeli przyj-
miemy, ze prawdopodobienstwo a priori ma rozktad Gaussa, to rozktad prawdopodobienstwa a poste-
riori bedzie nalezat do tej samej rodziny co rozktad a priori [Neal 1997]. W przypadku rozktadu Gaussa,
gdy liczebno$¢ proby losowej n jest duza, parametry rozktadow a priori i finalowego a posteriori beda
si¢ wyraznie rozni¢. Wpltyw zatozen a priori maleje, gdy n jest mata. W takim przypadku $rednia z war-
tosci a posteriori jest zblizona do $redniej wartosci a priori. W zwiazku z tym, ze proba losowa obser-
wacji zastosowanych w analizowaniu wezbrania deszczowo-roztopowego w zlewni Sokoldy byta ma-
loliczebna, n = 38, w opracowaniu przyjeto, ze nieinformacyjny rozktad a priori jest rozktadem aprio-
rycznym Jeffreys’a opracowanym dla wiarygodno$ci Gaussowskiej i dla przypadku, w ktorym wektor
parametrow modelu 0 jest nie znany (tzn. jest estymowany).

Z powyzszej analizy wynika, Ze stosowanie wnioskowania Bayesowskiego do modelowania wez-
bran deszczowo-roztopowych powinno by¢ poprzedzone silng analizg statystyczng zbioru zmiennych
prognozujacych i prognozowanych. Powinna by¢ réwniez brana pod uwage mozliwos¢ modyfikowania
specyfikacji modelu, uwzgledniajaca wptyw innych zmiennych prognozujacych, nieliniowe zaleznosci
oraz powigkszenie liczby obserwacji. Na podstawie przeprowadzonych analiz i uzyskanych wynikow
oraz przy uwzglednieniu zatozen i ograniczen metody stwierdzono, ze ze wzglgdéw praktycznych sto-
sowanie tych metod jest uzasadnione, zwtaszcza w odniesieniu do systemow hydrologicznych o liniowej
odpowiedzi. W przypadku modelowania zlewni z nieliniowa odpowiedzig systemu hydrologicznego
lepszym rozwiazaniem jest szacowanie parametréw modelu technika odwrotnego modelowania InvB.

Zmodyfikowane algorytmy modeli VCR i DWR zastosowano do symulacji rocznego hydrogramu
i krotkoterminowej prognozy przeptywu rzecznego z wyprzedzeniem 1-, 2- i 3-dobowym w przekroju
wodowskazowym Wizna na rzece Narew. Oba dynamiczne modele poréwnano z wielokrotng liniowa
regresja (WLR) oraz ze sztucznymi sieciami neuronowymi (NN). Wszystkie cztery modele matema-
tyczne mialy takie same zbiory danych wejsciowych oraz wykonywaty obliczenia wedtug tej same;j
metodyki dotyczacej kalibracji, walidacji i prognozy. Powyzszy podziat danych na podzbiory do kali-
bracji i walidacji umozliwit bezposrednie poréwnanie wszystkich zastosowanych modeli. Do symulacji
rocznego hydrogramu i do obliczenia krotkoterminowej prognozy hydrologicznej algorytmy NN, VCR
i DWR wykorzystaly tylko jedno réwnanie regresji, natomiast WLR w celu osiggnigcia najlepszych
wynikoéw wymagala oddzielnych réwnan do symulacji hydrologicznej i do prognozy. Badanie wyka-
zato, ze model DWR dostarczyt najdoktadniejsze roczne symulacje hydrogramoéw, a takze 1-, 2- 1 3-
dobowe prognozy, zwlaszcza w okresach wysokiego i niskiego stanu wody.

Modele VCR i DWR, w odréznieniu od WLR i NN, uwzglednity w swoich algorytmach ewolucje
wariancji polaczong z dynamiczng interakcja zmiennych prognozujacych w czasie. Modele wziety pod
uwage dynamiczne zmiany wspotczynnikow kierunkowych zmiennych prognozujacych i tym samym
zapewnity doktadno$¢ modelu symulacyjnego uruchamianego dla potrzeb prognozy. VCR i DWR byty
w stanie wychwyci¢ zmieniajaca si¢ w czasie dynamik¢ modelowanego zjawiska. Umozliwily uwzgled-
nienie czynnika sezonowego odpowiedzialnego za cyklicznos$¢ (okresowos$¢) zachowania si¢ wielu da-
nych obserwacyjno-pomiarowych zwigzanych z system hydrologicznym. Laczac analiz¢ falkowa
(wavelet analysis) z modelami VCR i DWR, mozna utworzy¢ modele hybrydowe (WAV-DLMB).
Otrzymany w ten sposob nowy model matematyczny mogiby lokalizowaé i wyodrgbnia¢ pewne zda-
rzenia czestotliwo§ciowe z analizowanych szeregéw czasowych i tym samym zwigkszy¢ doktadnosé
symulacji hydrologicznej i1 prognozy krotkoterminowej. Zaproponowane w pracy jednowymiarowe
VCR i DWR zostaty zaimplementowane w postaci wielowymiarowej, ktora pozwala na uruchomienie
modelu z wektorowa zmienng prognozowana. Nastepny etap badan powinien eksplorowaé zastosowa-
nie VCR i DWR do symulacji i prognozy hydrograméw dla wektorowej zmiennej prognozowanej oraz
do symulacji i prognozy przeptywu rzecznego w przekroju podtuznym, jak rowniez w wezle hydrolo-
gicznym.

Korekcje obciazenia i asymilacje meteorologicznych obserwacji satelitarnych wykonanych w ra-
mach preprocesora danych wejsciowych do modelu HBV zastosowano do poprawienia krétkotermino-
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wej prognozy przeptywu w gorskiej zlewni rzeki Soty. Praktycznie dla wszystkich testowanych produk-
tow satelitarnych, tj. Pos,,, Hllfo i lefg, metoda korekcji obcigzenia w postaci transformaty funkcji
dystrybuanty tylko nieznacznie przyblizyta ich poprawione warto$ci do warto$ci obserwowanych otrzy-
manych z naziemnej sieci pomiarowo-obserwacyjnej. Modelowanie opadu Poss z naziemnej sieci po-
miarowo-obserwacyjnej za pomoca skorygowanych danych satelitarnych P(‘)35C24 byto bardziej doktadne

niz modelowanie za pomoca nieskorygowanych danych Pos,,. Metoda korekcji obcigzenia okazata sig

mato skuteczna w przypadku satelitarnych obserwacji wilgotnosci gleby Hllfo i lefg, zwlaszcza w se-

zonie zimowym. Uzyskana rozbiezno$¢ miedzy skutecznoscia modelowania wilgotnosci gleby w sezo-
nie letnim a skutecznos$cig modelowania w okresie zimowym wynika z faktu wystgpowania zimg po-
krywy $niegu i niskich temperatur w glebie na gtgbokosci 0,05 m.

Skorygowane obserwacje satelitarne opadu P(?SCM, jako dane wymuszajace w modelu HBV, ale
bez uwzglednienia asymilacji wilgotno$ci gleby, nie poprawity symulowanego hydrogramu, szczeg6l-
nie w lecie. Niepozadany wptyw na symulacj¢ odptywu miaty opady konwekcyjne. Jakos¢ powierzch-
niowego rozktadu opadow w zlewni gorskiej byta bardzo waznym czynnikiem wptywajacym na jako$¢
symulowanego hydrogramu. Procedura asymilacji satelitarnej wilgotnosci gleby wyraznie poprawita
symulacje HBV. Zdecydowanie stabsze wyniki uzyskano w przypadku prognozy hydrologicznej. Wiaz-
kowe filtry z uwzglednieniem usuwania obciazenia z wiazki zaburzonych zmiennych stanu, tj. EnKF-
BC i EnSRF-BC, ogdlnie dziataty stabo. Zdecydowang poprawg efektywnosci updatingu zaobserwo-
wano dla modelu hybrydowego EnSRF/4DVAR.

Otrzymane wyniki symulacji HBV i prognozy hydrologicznej wykazaty, ze zaproponowane pre-
procesory moga by¢ wykorzystane w operacyjnym uruchamianiu modelu HBV. Usuwanie obcigzenia
z wigzki zaburzonych prognozowanych zmiennych stanu modelu HBV poprawito zar6wno symulacje,
jak i updating poprzedzajacy prognoz¢ hydrologiczna. W przysztosci prace badawcze powinny skon-
centrowac si¢ na mozliwosci asymilacji szerszego zbioru satelitarnych obserwacji meteorologicznych
(np.: pokrywy $niegu, zawarto$ci wody w $niegu oraz nieobserwowanych zmiennych stanu modelu
HBYV, tj. gbérnego i dolnego ograniczenia zbiornika wody gruntowej) w celu zwigkszenia efektywnos$ci
updatingu, szczegllnie w sezonie zimowym.

W kazdym zaproponowanym w niniejszej pracy rozwigzaniu matematycznym niepewnos$¢ pro-
gnozy hydrologicznej okreslono ilosciowo w formie rozktadu prawdopodobienstwa. Rezultaty symula-
cjiiprognozy hydrologicznej obliczonej za pomoca modeli SLMB i DLMB uwzglednity 80% przedziat
niepewnosci. Symulacja modelu HBV z asymilacjg meteorologicznych obserwaciji satelitarnych zawie-
rala niepewno$¢ w postaci przedziatu utworzonego za pomoca wiazki hydrograméw oraz niepewnos$¢
w skali btedow prognozy. Opracowano algorytmy metod probabilistycznych spetniajagce wymagania
operacyjnego uruchamiania modeli hydrologicznych. Algorytmy uwzglednity updating parametrow
modeli SLMB oraz zmiennych stanu modeli DLMB i HBV. Dodatkowo zapewniono mozliwo$¢ uru-
chamiania modeli z uaktualnionymi parametrami oraz zmiennymi stanu, tj. obliczonymi przez model
w ostatnim kroku przetwarzania poprzedzajacym prognoze¢ hydrologiczna. Utworzono zbiér metod pro-
babilistycznych, ktéry powinien stanowi¢ narzgdzie alternatywne lub/i komplementarne do operacyjnie
uruchamianych deterministycznych modeli hydrologicznych oraz umozliwi¢ ich zastosowanie
z uwzglednieniem szerokiego spektrum zlewni hydrologicznych.
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UNCERTAINTY IN HYDROLOGICAL FORECASTING

Summary

The aim of the work is to present a set of existing and author's own solutions of the probabilistic methods and
models taking into account uncertainty modeling and application in hydrological practice to improve the hydro-
logical simulation and forecast. The monograph considers two types of complex hydrological models consisting
of a preprocessor of input data to regression models and a Swedish rainfall-runoff model (Hydrologiska Byrans
Vattenbalansavdelning) HBV, while the input preprocessor is also a probabilistic model. The preprocessor of input
data for regression models identifies hydrological events that are the subject of mathematical modeling, determines
quantitative characteristics of the predictands and predictors, and performs statistical analysis of the input variables
using statistical methods. On the other hand, the data preprocessor for the HBV model processes satellite precipi-
tation observations, which are the forcing variables the hydrological model, and assimilates satellite observations
of soil moisture.

Modeling of snowmelt floods was performed using static linear Bayesian models (SLMB) with parameters esti-
mated by Bayesian method and inverse modeling technique using multiple and multivariate multiple linear regres-
sion (MLR-B, MMLR-B, MLR-InvB, MMLR-InvB). The modeling of the simulation of annual hydrographs and
short-term hydrological forecasts were calculated using dynamic linear Bayesian models (DLMB), i.e. Varying
Coefficient Regression (VCR) and Discount Weighted Regression (DWR). The obtained simulation results of
DLMB were compared with multiple linear regression (MLR) and artificial neural networks (NN).To remove the
systematic bias error from satellite meteorological observations (precipitation and soil moisture), the distribution-
derived transformation algorithm (BC) was used, using three three-parameter probability distributions, i.e. gener-
alized exponential (GE), gamma (GA) and Weibull (WE). The statistical transformation was performed for the
same probability distributions (e.g. GE-GE, GA-GA, WE-WE) or for different (e.g. GE-GA, GE-WE, GA-WE,
etc.). A novelty in the construction of the input data preprocessor to the HBV model was the use of the BC algo-
rithm in the procedure of assimilation of satellite observations of soil moisture to generate a bias-free ensemble of
predicted variables of the HBV model state in Kalman filters (EnKF-BC and EnSRF-BC) and in combination with
a 4D variational filter (4DVAR) to create hybrid models (EnKF/4DVAR and EnSRF/4DVAR). The uncertainty
of the hydrological forecast in all the models used was quantified in the form of a probability distribution using an
interval forecast or a forecast on the error scale.

The proposed methods are not intended to replace of the used deterministic hydrological models, but to create a set
of mathematical alternatives or complementary approaches to existing solutions built on the basis of physics. The
probability and statistics used look for the regularity, the laws of nature and they extract the maximum of infor-
mation from the observed phenomena in the past for conclude what should be expected in the future. In order to
emphasize the effectiveness and universality of the proposed probabilistic methods in hydrological forecasting,
examples of applications include both the large and small lowland catchment area and the mountain catchment
area. An important element of this work is the application of all proposed methods in operating mode, i.e., in fore-
casting mode.

Keywords
Theory and Bayesian inference, mathematical model, uncertainty, bias correction, assimilation of satellite mete-
orological observations, Kalman filters, variational filter, hybrid models.



ZALACZNIK

Dodatek A. Brzegowe rozktady prawdopodobienstwa zastosowane
w metodzie usuwania obcigzenia

Gupta i Kundu [1999] zauwazyli, ze uogolniony rozktad wyktadniczy (GE) wykazuje podobienstwo
w odniesieniu do funkcji gestosci f{x) 1 funkcji kwantylowej x, do rozkladéw gamma (GA) i Weibulla
(WE). Powyzsze rozktady moga by¢ opisane trzema parametrami: o (gdzie a > 0), 4 (gdzie 1 > 0)
i € (gdzie £<x <+ ), reprezentujacymi odpowiednio wspolczynnik skali, ksztaltu i dolne (lewostronne)
ograniczenia rozktadu prawdopodobienstwa. Funkcja gestosci i funkcja kwantylowa trojparametrowego
rozktadu GA jest zapisana jako:

fG) = 52 exp (- 2) )
xp, = e+ at,(D) 2

gdzie: T(A) = [ (:O t*~Lexp(—t)dt — funkcja gamma Eulera; x — zaobserwowana realizacja zmiennej lo-
sowej X; 1, (A) — kwantyl standaryzowany rozktadu gamma o prawdopodobienstwie przewyzszenia p.

Uogolniony rozktad wyktadniczy moze by¢ zapisany jako:

10 =dewp (=59 1 ey (9] ®
Xp = &— aln [1 -(1- p)i] “4)

Rozktad Weibulla okreslony jest jako:

=259 e (5] ®

%, = a[-In(1— (1 —p) + ¢ ©)

W sytuacji, w ktorej parametr ksztattu 4 jest rowny 1.0, rozktady GA i WE upraszczaja si¢ do rozktadu
wyktadniczego, wskazujac tym samym, Ze sa r6znymi formami uogélnionego rozktadu wyktadniczego
[Gupta, Kundu 2001]. Uogoblnienie polega na innym sposobie wprowadzenia do rozktadu GA i WE
parametru ksztattu A [Brzezinski 2010].

Dodatek B. Metoda symulacji Monte Carlo (MCMC)
do uzyskiwania rozktadéw a posteriori

Do uzyskiwania rozktadéw a posteriori stosowane jest wnioskowanie oparte na metodzie symulacji
Monte Carlo, tzw. MCMC (Markov Chain Monte Carlo — metoda Monte Carlo przy uzyciu tancuchéw
Markowa). Szczegdétowymi algorytmami realizujagcymi takie probkowanie jest metoda Metropolisa—
Hastingsa [Chib, Greenberg 1995] lub generator Gibbsa [Walsh 2004]. Metoda MCMC umozliwia wy-
generowanie listy wartosci parametréw 6; probkujacych rozktad a posteriori. Warto$ci oczekiwane pa-
rametrow uzyskuje si¢ w wyniku usrednienia po probkach wylosowanych z rozktadu a posteriori.
W modelu SLMB zastosowano generator Gibbsa. Generator Gibbsa bierze pod uwagg tylko jednowy-
miarowe rozktady warunkowe. Najczesciej jest to rozklad normalny lub odwrotne rozklady (x?)"' iy
W algorytmie Gibbsa realizowana jest pojedyncza symulacja sekwencji d zmiennych jednowymiaro-
wego warunkowego rozkladu, gdzie d oznacza liczbg parametrow (np. liczb¢ zmiennych prognozuja-
cych dla wielokrotnej regresji liniowej). Rzadziej stosuje si¢ generowanie pojedynczego d wymiaro-
wego wektora zmiennych losowych.
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Rozklad a posteriori wektora parametrow 0 mozna wyrazi¢ jako p(0]Y) < p(Y|0)p(0), gdzie: p(0) jest
rozktadem a priori i p(Y|0)-oznacza Bayesowska funkcje wiarygodno$ci. Niech 0 = (6., ..., 8,) bedzie
zbiorem wszystkich parametrow modelu regresji. Algorytm Gibbsa przy pomocy generatora liczb loso-
wych tworzy zbior x, jednorodnie probkujacy przedziat [0,1]. Nastepnie traktujac te liczby jako wartosci
dystrybuanty F(0) probkowanego rozktadu przeksztalca je (odwraca) w probke 6, F(6;) = x,. Generator
Gibbsa rozpoczyna tworzenie tancucha Markowa ze zbiorem wartosci poczatkowych 8° = (62, 69...,
69). Powyzsza operacja wykonywana jest g-krotnie dla g = 0, ..., M. Wygenerowanie jednej realizacji
69 w g-tym cyklu losowania Gibbsa polega na losowaniu z warunkowych rozktadow a posteriori. W re-
zultacie wylosowana jest pelna proba z wielowymiarowego warunkowego rozktadu oraz probka Gibbsa
w postaci wektora @', ..., 0". Przykladowy algorytm przybiera nastepujaca postaé:

for(intg=1; g<M+ 1; g++) {
07 ~p(10y7Y 697Y 8975087 Y)
07~p(0od;  657h 6y .5 e97hY)

03g~p(93|6g; qu; Bf_l; . B‘f_l; Y)
07~podod; 69, 69;...097hY)

62~p@e?; 69, 0955609 1562, ..5097LY)
09~ p(0407;  83; 07;..,67:02. ;.05 ;Y

}

Cykle powtarzane sa az do osiagnigcia zbieznoéci. Otrzymywanych jest M wektorow z nastgpujacym
zestawem parametrow:

0 = (67,63, 63,65, ... 09)

0' = (61, 03,631,061, ...,0%)
0 = (62,63, 62,07, ..., 02)

oM =M, o) oM, 0}, ..., 00
Tak skonstruowany tancuch powinien by¢ zbiezny, stacjonarny i rownowazny rozktadowi, ktory jest
doktadnie rozktadem a posteriori p(0]Y) [Sudipto 2000]. Poczatkowe elementy tancucha zostaty pomi-

nigte, gdyz uwaza si¢, ze ich rozktad prawdopodobienstwa jest obcigzony wptywem przyjecia dowol-
nego punktu startowego &° [Barker, Kelsey 2015].

Dodatek C. Wielowymiarowe i macierzowe rozktady prawdopodobiestwa
wystepujgce w statycznych i dynamicznych modelach Bayesowskich

Wielowymiarowy rozklad normalny

Dla zmiennej losowej X = [x1, ..., xx]" ggsto§¢ n-wymiarowego rozktadu normalnego ma postaé:

1 1 _
Jux X) = g exp(; (X - m)’E" (X - m) @
gdzie: X =[x, ..., x4]" jest wektorem losowym o wektorze warto$ci oczekiwanych m = [my, ..., m,]"

i macierzy kowariancji X. Rozktad oznacza si¢ zapisem X ~ N(m, X).
Wielowymiarowy rozklad t-Studenta

Dla zmiennej losowej X = [x1, ..., x| ggstos¢ n wymiarowego rozktadu ¢-Studenta o v stopniach swo-
body ma postac:
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-(v+n)/2

r(t3) 1 Ty-1
oz (X) = r(@)v/znn 2z /2 [1 +, X - m)TET (X - m))] ®)
gdzie X = [x1, ..., x,]" jest wektorem losowym o wektorze warto$ci oczekiwanych m = [my,..., m,]"

in x n wymiarowej macierzy X, a ['(.) oznacza funkcj¢ gamma Eulera rzedu odpowiednio (v + n)/2 1 v/2.
Macierz kowariancji wyrazona jest jako v/(v — 2)X dla v > 2. Rozklad oznacza si¢ zapisem
X ~ Ty(m, ).

Algorytm macierzowego rozkladu normalnego/odwrotnego rozkladu Wisharta

Macierzowy rozktad normalny/odwrotny rozktad Wisharta (8, 3) ~ NIW,(m, C @ ) jest wiclowymia-
rowym czteroparametrowym ciagltym rozktadem prawdopodobienstwa, gdzie: m jest macierza potoze-
nia; C jest macierzg kowariancji; Z jest symetryczng, dodatnio okreslong macierzg skali i r liczbg stopni
swobody. Rozktad tworzy sprzezenie a priori macierzowego rozktadu normalnego o nieznanej Sredniej
m, tj. (8, ¥) ~ N[m, C @ ], z nieznana macierza wariancji Y o odwrotnym rozkladzie Wisharta,
tj. > ~IWL(S).

W pierwszym kroku algorytmu szacuje si¢ macierz wariancji £ za pomocg odwrotnego rozktadu Wis-
harta. Zaktualizowana macierz X do postaci macierzy S jest wejsciem do drugiego etapu procedury
numerycznej, ktora oblicza iloczyn Kroneckera (S @ C) [Mardia i in. 1979; Steeb 2006]. Ostatni etap
polega na uruchomieniu generatora zmiennych losowych, opisanych wielowymiarowym rozkladem
normalnym ze $rednig w postaci macierzy m zawierajaca d wspotczynnikow kierunkowych dla / zmien-
nych prognozowanych oraz wariancjg w postaci iloczynu Kroneckera. Macierz m jest wyznaczana na
podstawie informacji historycznej otrzymanej z eksperymentu, a macierz C moze wystgpowac w postaci
duzego zbioru macierzy diagonalnej odzwierciedlajacej niska precyzje (lub wysoka niepewno$¢)
w okres$laniu warto$ci macierzy ©.

ETAP I. Odwrotny rozktad Wishart’a/Inverse Wishart distribution

Dodatnio okre$lona macierz £ o wymiarach / x / podlega odwrotnemu rozktadowi Wisharta wtedy
i tylko wtedy, jezeli ggstos¢ rozktadu Z wyrazimy wzorem:

p(Z) o |Z[ @ Pexp[-0,5 x tr(r S T )] ©)
gdzie > 0 — znana liczba stopni swobody, S — znana, dodatnio okre§lona, macierz o wymiarach / x /.
Powyzszy rozktad dla macierzy Z oznacza si¢ w postaci:
Z~1W,(S) (10)
gdzie r oznacza liczbe stopni swobody.

ETAP II. ® — Iloczyn Kroneckera

Iloczynem Kroneckera macierzy S o wymiarach / x / i macierzy C o wymiarach d x d nazywamy ma-
cierz blokowa o wymiarach /d x /d w postaci:

011C11 011€12 *° O12€11 O12C12
011C  04,C 011621 011€22 ™ O12C21  O12C2p
S®C= [62.1C 022C ] 021611 021C12 an
: C721C21 021C22

Macierze S i C mogg by¢ dowolnych rozmiarow. Jezeli S=[o;] dlai=1,...,[,j=1, ...,l oraz C=[c;]
dlai=1,...,d,j=1, ..., d, to wtedy wspotczynniki macierzy bedacej iloczynem Kroneckera dane sa
wzorem:
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(S ®C)j=0Gdivn+1,Gdivay+1 X Cdiva)+1, G divd)+1 (12)

ETAP III. Uruchomienie generatora zmiennych losowych o wielowymiarowym rozktadzie normalnym
Generator zmiennych losowych o wielowymiarowym rozktadzie normalnym uruchamiany jest ze $red-
nig w postaci macierzy m oraz wariancja w postaci iloczynu Kroneckera:

©0=2)~N@m, S ®C) 13)

Do obliczania rozktadu brzegowego YD1 stosowany jest wielokrotny rozktad ¢-Studenta [Kotz, Na-
darajah 2004], natomiast do od$wiezania rozktadu a posteriori (proces prognozowania) zastosowano
macierzowy rozktad z-Studenta [Zhu i in. 2007].

Algorytm macierzowego rozkladu normalnego
Niech 0 jest uwarunkowana macierza Z i podlega macierzowemu rozktadowi normalnemu [Dawid
1981; Gupta, Nagar 1999], wiec:

(82)~Nm,CR®2) (14)

Do wyznaczenia powyzszego rozktadu stosowane jest ztozenie dwoch funkcji — funkceji obliczajacej
iloczyn Kroneckera oraz generator zmiennych losowych o wielowymiarowym rozktadzie normalnym.
W pierwszym kroku przetwarzania numerycznego obliczany jest iloczyn Kroneckera (C ® ), ktory
stanowi wejscie do generatora zmiennych losowych o wielowymiarowym rozktadzie normalnym uru-
chamianym ze §rednig w postaci macierzy m oraz wariancjg w postaci iloczynu Kroneckera.

Macierzowy rozklad t-Studenta — Matrix T distribution

Obliczenie rozktadu macierzowego #-Studenta polega na ztozeniu dwoch funkeji. W pierwszym kroku
przetwarzania numerycznego obliczany jest iloczyn Kroneckera (B ® S), ktory jest wejsciem do gene-
ratora zmiennych losowych o wielowymiarowym rozktadzie z-Studenta uruchamianego ze $rednig w po-
staci macierzy m oraz wariancja w postaci iloczynu. Dodatkowo nalezy okresli¢ parametr w postaci
liczby stopni swobody. Macierzowy rozktad ¢-Studenta zapisywany jest w postaci:

6~T,(MO®S) (15)
gdzie v oznacza zdefiniowana liczbg stopni swobody.

Dodatek D. Réwnanie do updatingu zmiennych stanu w filtrze -
ensemble Kalman filter (EnKF)

Proces updatingu zmiennych stanu modelu przebiega nastepujaco [Clark i in. 2008]:
X=X +K[Z - (HX"] (16)

gdzie: m — liczba zmiennych stanu modelu; / — wymiar wektora obserwacji in situ; H — I x m wymiarowa
macierz operatora, ktory przeksztatca stan modelu do przestrzeni obserwacji; K — m x [ wymiarowa
macierz zysku Kalmana; X* — m x n wymiarowa macierz uaktualnionych zmiennych stanu modelu;
X® — m x n wymiarowa macierz tta zmiennych stanu modelu (zmiennych obliczonych przez model),
ktora jest zdefiniowana jako:

Xt =(xb,..,Xb) (17

gdzie X2, ..., XP sa wektorami wszystkich zmiennych stanu dla kazdego # elementu wigzki przed aktu-
alizacja, a Z jest [ x n wymiarowa macierza obserwacji in situ zdefiniowana jako:



2=(Z,,..,1,) (18)
gdzie: Z,, ..., Z,, sa wektorami obserwacji in situ dla kazdego n elementu wiazki.
Zysk Kalmana K zdefiniowany jest jako:

PPHT
"~ (H-PP-HT)+R

K 19)

gdzie P° to m x m wymiarowa macierz kowariancji btedu modelu, ktora jest obliczana a priori bezpo-
$rednio z anomalii (odchylenia) wigzki jako:

p-—L[x" (xb’)T] (20)

gdzie Xb =xb— Xb; Xb = %Z? XE’, a R jest / x [ wymiarowg macierzg kowariancji bt¢du obserwacji
in situ, ktora jest obliczana jako:

R=——[z'-(z)] @1
gdzieZ' =2-Z;Z = %Z”Zi,

Macierz H jest wykorzystywana do przyporzadkowania stanow do stanéw obserwowanych i do obli-
czania ekwiwalentu obserwacji na podstawie zmiennych stanu modelu. Jezeli sg to relacje liniowe, ma-
cierz H obliczana jest bezposrednio, podczas gdy w przypadku relacji nieliniowych nalezy uzy¢ oddziel-
nego modelu. Jezeli istnieje $cisty zwiazek migdzy obserwacjami a ich odpowiednikami w modelu, ma-
cierz H wypeiana jest warto$ciami 1 dla kazdego elementu macierzy, dla ktorego zaimplementowany
jest model predykceji obserwacji, lub 0, jezeli nie istnieje ekwiwalent obserwacji.

Dodatek E. Rownanie do updatingu zmiennych stanu w filtrze -
ensemble square root filter (EnSRF)

Roéwnania wynikowe EnSRF sa zapisane jako:

X% =X? + K(Z — HX?) (22)
x2' = x* + K(z'— HX?) (23)

gdzie: K — m x [ wymiarowa macierz zysku Kalmana uzyta do aktualizacji odchylenia (anomalii) od
$redniej wartosci wiazki zmiennych stanu; X2 — m x 1 wymiarowa macierz $rednich wartosci wiazki
uaktualnionych zmiennych stanu modelu; XP — m x 1 wymiarowa macierz érednich warto$ci wiazki ta
zmiennych stanu modelu; X2 —mxl wymiarowa macierz odchylen macierzy tta zmiennych stanu po
aktualizacji od macierzy S$rednich warto$ci wiazki uaktualnionych zmiennych stanu modelu,
tj. X?’ =X?-X% X®' — / x n wymiarowa macierz odchylen wszystkich elementow wiazki tla zmien-
nych stanu modelu przed aktualizacja od macierzy srednich warto$ci wiazki tta zmiennych stanu mo-
delu, tj. Xli” = X? —X?; Z' -1 x n wymiarowa macierz odchylen kazdego elementu wigzki obserwacji
in situ od $redniej wartoéci wigzki obserwacji, tj. Z; = Z; — Z;, gdzie zmodyfikowany zysk Kalmana
zdefiniowany jest jako:

-1

R=[1+ /ﬁ] K (24)
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a czynnik K (réwnanie 24) jest skalarem o wartoéci z przedziatu [0,1]. Warto$¢ K jest uzywana do
aktualizacji odchylenia od $redniej warto$ci wiazki i jej wartos¢ jest redukowana relatywnie do wartosci
K. W metodzie EnSRF $rednia warto$¢ wigzki zmiennych stanu modelu i odchylenie od $redniej war-
tosci sg aktualizowane niezaleznie na podstawie rownania (19) i rownan (22-24) oraz dla Z'= 0. Algo-
rytm EnSRF wymaga obliczenia macierzy K, lecz nie jest obciazony obliczeniowo bardziej od metody
EnKF wymagajacej procedury zaburzania obserwacji. Finalne rownanie do aktualizacji zmiennych
stanu modelu jest zapisane nastepujaco:

X? = X*+X¥ (25)

Dodatek F. Metoda wyboru zbioru zmiennych prognozujacych, dla ktérego

srednia wartos¢ Sredniego btedu prognozy przyjmuje minimalna wartosé

Wyb6r zmiennych prognozujacych polega na wyszukaniu takiego zestawu zmiennych X = [xi, x2, ...,
x4], gdzie d oznacza liczbe¢ zmiennych prognozujacych, dla ktorego $rednia warto$¢ Sredniego btedu
prognozy przyjmuje minimalng warto$¢ [Kaczmarek 1977; Sollis 2012].

Algorytm postepowania jest podobny do metody wyboru a priori. Podstawa porzadkowania jest analiza
zwyklych wspotczynnikow korelacji w pierwszym kroku, w nastgpnych analizuje si¢ czastkowe
wspotczynniki korelacji. Kazdy krok konczy si¢ wyszukaniem zmiennej prognozujacej x;, dla ktorej
warto$¢ bezwzgledna tego wspolczynnika jest najwigksza, gdzie j = 1, ..., d. Dla kazdego
uporzadkowanego ciagu okreslana jest warto$¢ wspotczynnika korelacji wielokrotnej Ro (26) 1 $rednia
warto$¢ Sredniego btedu prognozy Uy (27). Zbiér zmiennych prognozujacych, dla ktoérego srednia
wartos$¢ sredniego bledu prognozy przyjmuje minimalng wartos¢, uwaza si¢ za optymalny.

Ry= [1-2 (26)
Poo

_ . |ntd+1
Ugp = 0w ’—n_d_l 27
gdzie: |P| — wyznacznik macierzy korelacyjnej utworzonej dla zmiennej prognozowanej; Poo —
dopetnienie algebraiczne tej macierzy dla 0-go wiersza i 0-wej kolumny; ¢ — btad standardowy zmiennej

prognozowanej; 6w = 6,/ 1 — Ry — warunkowe odchylenie standardowe zmiennej prognozowane;.
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