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V predkladaném clanku navazujeme na predchozi stat [11], ktera se zabyva
pravdépodobnostnim pristupem k hodnoceni nasledkit mimoradnych unikii skodlivin. Je
podan prehled metod pouZivanych pri korekcich modelové predpovedi na zdiklade
pozorovani (méreni) v terénu. Metodiky takovée asimilace jsou postupnée ovérovany a
zarazovany do vyvijeného asimilacniho subsystému programového systému HAVAR RP.
Prace na problematice asimilace modelu s pozorovanimi mohly byt iniciovany diky
podpore v ramci projektu 6/2003 (poskytovatel SUJB) s tématem ,, Vyvoj programového
vybaveni pro hodnoceni radiologickych diisledkii vaznych havarii* (2003 — 2005). Nyni
pokracuje vyvoj v UTIA AV CR za spoluprdce s absolventy KM FJFI a hlavnim cilem je
vyvinout pokrocilé adaptivni metody pro podporu krizového Fizeni, které vyuzivaji
veskeré existujici vstupni i vystupni informace modelu i mereni.

1 Algoritmizace déji: Cesta ,,0d pFirody k modelu*

Clovék dlouhodobé a systematicky prohlubuje svoje znalosti o piirodnich procesech a snaZi
se o jejich formulaci pomoci matematického aparatu. Dé&je jsou pak popisovany
konceptudlnimi schématy, kterd zavadéji zjednodusené modely skuteénych procest
probihajicich v pfirod¢ (diskretizace, linearizace). ZjednoduSovani je vynucovano jak
nedostatkem znalosti o probihajicich procesech a jejich vzajemnych interakcich, tak
piipadnou nemoznosti najit analytické feseni problému nebo prfiliSnymi naroky na vypocetni
kapacitu pfesahujici rdmec soucasnych zafizeni. Nicméné intenzivni vyzkum a technicky
rozvoj maji za nasledek, Ze zjednoduSené modely je mozno postupné zpiesiovat [2]. Na
zaklad¢é tohoto trendu maji védci tendenci pfi své jednostranné zahledénosti preferovat
zavadeéni idealizovanych modeli redlného svéta (od mikrosvéta az po vesmir), které maji
formu soustav diferencialnich rovnic s pfisluSnymi poc¢ate¢nimi a okrajovymi podminkami.

V minulosti byla obecné pfijimana teze, ze pii dostate¢né vypocetni kapacité by bylo mozno
modely tak zpfesfiovat a rozSifovat jejich slozitost, ze by predikovaly chovéani jakéhokoliv
systému. Diivéra v silu matematické formulace vedla k presvédceni, Ze ptislusné mechanické
vypocty nazyvané¢ deterministické modelovani mutze dosdhnout libovolné pfesnosti a
neomezeného piiblizovani se k redlnému svétu.

Nicméné védecké znalosti se pii svém formovani vzdy opiraly o experimentalni pozorovani,
ktera postupné pifinasela revolu¢ni pohledy na popis skutecnych procesi. Tak napiiklad
zavedeni kvantové mechaniky zcela pifekrocilo stavajici rdmec chapani mikrosvéta castic.
Celkové vubec se ukézalo, ze vzhledem k inherentnim neurcitostem vstupnich parametri
stochastického charakteru nardzeji deterministické modely na zcela zdsadni omezeni pro
jejich dalsi detailnéjsi pouziti [2] a pfirodu mohou vystihnout jen do urcité miry.

2 Procedura asimilace : Cesta ,,0d modelu k realité«

Predpokladejme existenci pokrocilych modelti aktualizovanych nejnovéj§imi znalostmi
v oboru. Soucasn¢ jsme si védomi, ze v disledku nespravného nastaveni vstupnich parametra
muze nekdy dojit k natolik neptfesné predikci modelu, kterd mize byt horsi nez subjektivni



odhad rutinniho experimentalniho praktika vychazejici z metody ,,naslinéného prstu“ pro
ureni zékladniho sméru vétru. Oproti sebevédomému matematickému modeléfi v tomto
pfipadé maji navrch pfiznivci postupti zaloZzenych na procedurach obecné zvanych data
mining, které jakoby obchdzeji veSkeré fyzikalni modelovani a spoléhaji se vyluéné na
pozorovani (méfeni). A tam, kde tato pozorovani nejsou k dispozici, se pouziji jednoduché
metody matematické interpolace / extrapolace. Technika ,,data mining™ muze byt Uspésné
pouzivana v téch oblastech, pro které neni k dispozici adekvatni model a je shromazdén
dostatek informativnich dat. Nicméné tyto postupy ignoruji akumulaci znalosti vedouci
k tfibeni teorie a jejimu vyuziti. Spoléhani se vyluéné€ na pozorovani v sobé nese nebezpeci
chybnych predikci zaloZzenych na Spatnych datech s malou vypovidajici hodnotou a
zatizenych riznymi typy chyb méfeni.

Vychodiskem je syntéza obou na prvni pohled protikladnych postupii (dokonce historicky
zatizenych urCitou fevnivosti), kterd je oznaCovéana jako procedura asimilace modelového
odhadu s pozorovanimi (métfenimi) v terénu. V nejobecnéjsi definici je asimilace metoda
hledajici takovou representaci modelu, kterd je maximalné konzistentni s pozorovanimi. Pod
pojmem konzistentni representace modelu je mysleno piiblizeni se k realité spocivajici v
optimalni korekci ptivodniho pocate¢niho odhadu (background field) méfenimi. Pfitom musi
byt brana v Gvahu jak struktura chyb modelu tak struktura chyb méteni (vstupuji do procesu
asimilace jako pfedem urcené kovariancni matice chyb). Z hlediska modelu pii asimilaci je
zohlediiovana fyzikalni znalost nazyvana apriorni informaci modelu.

3 Trochu z historie

Hlavni oblasti rychlého rozvoje vyuzivani asimilacnich postupii byla a je meteorologie.
V poloviné minulého stoleti se pfeslo od manudlnich interpolaci pozorovanych hodnot do
bodl vypocetni miize k automatickym postupiim tzv. objektivni analyzy realizované na
vypocetnim zafizeni. Pro zajimavost, na pocitacovém provedeni objektivni analyzy pro
jednodenni meteorologickou piedpovéd’ se podilel i J. von Neuman (na pocitaci ENIAC
vyvinutém ptvodné pro projekt Manhattan).

Piedpovédni model je piedstavovan pocatecni tlohou a meteorologie tudiz procedurou
asimilace mini metodu, kterd zptfedchozich hodnot modelu a doslych meéfeni provede
objektivni analyzu, jejimz vysledkem jsou nové (,,lepsi*) pocatecni podminky pro provedeni
modelové predpovédi v dalsSim casovém kroku. Problém generovani meteorologickych
pfedpoveédi mé dva zasadni aspekty:

1. Principialni otdzkou je, zda je viibec mozné modelovat meteorologické predpovédi.
Otazky této tzv. ,predictability* [1, 9] souviseji se samotnou povahou chaotického
chovani atmosféry. E. N. Lorenz jiz vr.1963 dokazal, ze atmosféra, stejn¢ jako
jakykoliv dynamicky systém s nestabilitou, ma koneény limit na délku
predpovéditelnosti. Ta byla vyhodnocena na zhruba 2 tydny, a to bez ohledu na to,
ze by byl k dispozici pfesny model a jeho pocate¢ni podminky (métend data) by byly
znamy témet piesné. Atmosféra je chaoticky systém, ve kterém chyby do né&j
vstupujici mohou s &asem naristat'. C. Leith pak charakterizuje asimilaci jako
prostiedek boje proti chaotické destrukci znalosti a jejimu obnovovani na zéklade
novych pozorovani.

"E. N. Lorenz si pfi této ptileZitosti pohrava s otazkou: ,, Mize mavnuti motyliho kiidla v Brazilii nasledng
vyvolat tornaddo v Texasu?“. Jde zfejm¢ o parafrazi na ,,butterfly effect” ze znamé scifi povidky Raye
Bradburyho, kdy nepatrna zména (zaslapnuti jednoho pravékého motyla) pii vyletu do davné minulosti zplisobi
viditelné zmény pfi navratu do souCasného svéta....



2. Slozitost ulohy. Ve stézejni literatute [9] se uvadi, ze pocatecni podminky
meteorologického modelu museji byt inicializovany ve vice nez 10° bodech 3-D
miize, a sice hodnotami nejméné ¢ty modelovanych veli¢in (dvé horizontalni
komponenty rychlosti vétru, teplota, vlhkost).

Dalsi praktické uplatnéni nasly asimilac¢ni techniky v Sedesatych letech minulého stoleti
vramci vojenského projektu kontroly trajektorie fizenych stfel. Neurcitosti parametrQ
povétrnostni situace vedly k odchylkdm od trajektorii odhadovanych modelem letu. Na
druhou stranu fidit let jen na zéklad€¢ senzorickych meéfeni nardZzelo na nemoznost ziskat
dostate¢né mnozstvi pfesnych méfeni, aby se dalo spolehnout jen na né. Metoda asimilace
bere v ivahu pozitivni rysy obou pfistupti. Tam, kde je méfeni dostatek, upravi numericky
model podle téchto hodnot. Tam, kde kvalitni pozorovani chybéji, spolehne se na numericky
model.

Asimilacni postupy pronikaji do riznych oblasti, zvlaste pak do disciplin nauk o Zemi, jako je
jiz zminéné atmosférické modelovani a ptedpovédi, ale téz geografie, ocednografie nebo
hydrologie. Také v oblasti modelovani Sifeni znecCisténi v zivotnim prostedi byly nastoleny
striktni pozadavky na hlubsi analyzu propagace neurcitosti vstupii modelem a na zvySeni
stupné spolehlivosti odhadt. Tento trend dokumentuje evropsky projekt RODOS (Real-time
Online DecisiOn Suport system) podrobné lokalizovany nedavno i v CR, ktery si v oblasti
pii pozdéjSich fazich nehod. Zékladni podminkou je lokalizace systému na konkrétni
podminky té které zemé vcetné online napojeni na ndrodni meteorologické a radiacni sité.

Tato komplikovanost spolu s volbou ponékud néarocného UNIXového vypocetniho prostiedi
vedlo ke slozité implementaci a ovladani s velkymi naroky na proskoleni uzivatele. Ukazalo
se dale, ze moznost rutinniho nasazeni takovych obecnych vSe zahrnujicich systému je
jednoznaéné¢ podminéna pokracujici podporou vyvojovych tymi (Gdrzba, rozvoj,
odstrafiovani potizi, podpora diive deklarované celoevropské komunikace v piipad¢ jadernych
nehod), tedy aby systém byl ,,Zivy*?.

Nicméné v ramci praci mnoha prednich evropskych vyvojovych tyma na projektu RODOS
bylo shromazdéno obrovské aktudlni know-how, ze kterého je mozno vychazet resp. se
minimalné¢ poucit. Z oblasti asimilace v redlném cCase to jsou naptiklad prace [14, 5], pro
pozd¢jsi faze nehody citujme alespon [4, 13] .

4 Objektivni analyza: prostiedek boje s tendenci k chaotické destrukci znalosti

Skute¢ny stav systému je odhadovan modelem a soucasné muze byt doplnén souborem
pozorovani (méfeni) diskrétnich v prostoru i ¢ase. V pfipadé€, Ze jsou k dispozici podrobnd a
spolehlivd méfeni, analyza (odhad skute¢ného stavu) se redukuje na interpolacni ulohu.
Obvykle vsak je problém poddimenzovan ve smyslu existence omezené¢ho poctu fidce a
nepravidelné prostorove rozlozenych meéteni, navic tyto hodnoty jsou zatizeny riznymi typy
chyb. V tomto ptipadé je nutné pfipojit k analyze urcitou apriorni informaci o stavu systému.
Modelovanim stavu systému (konkrétné rozlozenim depozice radionuklidu 1131 na zemském
povrchu kolem zdroje tiniku) a odhadem kovarian¢ni struktury jeho chyb jsme se podrobnéji
zabyvali v ¢lanku [11] predchazejicim t€émto uvaham.

2 Zavéry v tomto odstavei vyjadiuji subjektivni nazory autora vyplyvajici z jeho intenzivni aktivni Gi¢asti na
lokalizaci systému RODOS na podminky CR v obdobi 1998 az 2005 (tyto aktivity dokumentuje vice nez 25
reportl deponovanych vétsinou na SUIB)



Pesimista mlze charakterizovat situaci jako neutéSenou, kdy k nepfesnému modelu jsou
asociovana méfeni zatizend chybami. Proces asimilace vSak naopak spojuje ptednosti obou
typll informaci a pozorovani jsou vtélena do modelu stavu, jehoz vyhodou je respektovani
fyzikalni znalosti a zakonitosti Casového vyvoje. Pfitom jsou optimalnim zplisobem oSetieny
chyby. Cely proces budeme demonstrovat na nejvice propracovaném asimila¢nim cyklu pro
kratkodobé meteorologické predpovédi, ktery je zndzornén na obrazku 1.
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Obr. 1 Asimilacni cykly s uvazovanim struktury chyb modelu i méreni

Definujme dale stavové vektory:

xb(ti_l) , X(t) ..... diskrétni popis stavu systému v Gase t.; resp. v ase t; generovany

modelem (index b znaci obecné pouzivané oznacovani ,,background field* , t€z , prvni
odhad “ modelu). Vektor ma dimenzi N (pocet uzlli vypocetni sit¢ — uvedeno dale).

W (ti1) .... oznaCujeme jako ,, vektor pozorovani* dimenze P, obvykle P << N. Pfedstavuje
relevantni méfeni dosla k okamziku t;_;.

Dale definujme proceduru objektivni analyzy (znacena dale indexem a ) jako akci provadénou
v okamziku ti; , kdy urcitym zpisobem (rizné sofistikovanym s riznou urovni akceptance
struktury chyb) probéhne syntéza hodnot stavu Xx°(ti.;) s do§lymi méfenimi vyjadienymi
vektorem )P(ti.1). Jinymi slovy se proveQe korekce hodnot modelu méfenimi. Zavedenim
obecného operatoru objektivni analyzy O vyjadiime krok objektivni analyzy generovani
korigovaného odhadu X“(t;.;) schématem:

O [ X(t1) ; ()] = X(t) (1



Korigovany (opraveny) popis stavu systému X“(ti;) pro okamzik ti; nyni vstupuje jako
pocateéni podminka pro kratkodobou predpovéd do modelového odhadu (vyjadieného
nelinedrnim modelem ¥') v dal$im ¢asovém kroku podle:

X(t) = P [X(tn)] )

Souhrnné tfeceno, v disledku jiz zminéné nestability procesii probihajicich v atmosféte jsou
kratkodobé predpovédi na konci Casového intervalu i generovany modelem z pocatecnich

podminek Xx“(ti.;), které jsou uréovany podle schématu (1) na zakladé asimilace piedpovédi
v ptedchozim casovém kroku i-1 s pfichazejicimi pozorovanimi vztazenymi obvykle
k pocatku intervalu i-1. Tento proces se opakuje v dalSich ¢asovych cyklech, pticemz doba
analyzy znamena vzdy casovy interval mezi dvéma nasledujicimi procedurami objektivni
analyzy.

Takova periodicka procedura asimilace demonstruje konkrétni prostiedek vySe zminéného
boje proti vyvojové tendenci k chaotické destrukci znalosti a k jejimu obnovovani na zékladé
novych pozorovani.

Meteorologickd méfeni a ptfedpovédi jsou hlavnim vstupem do odhadi naésledkt
mimotadnych unik Skodlivin do Zivotniho prostfedi. Proto 1 pfislusné kody vyvijené c¢i
implementované v CR se museji pfizptisobit zvyklostem &eské meteorologické sluzby a
vytézit z nich maximalni informaci pro svoje potieby. Podrobny obrazek o této nezbytné
spolupraci podava naptiklad prace [15] nebo n€kolik dalSich reportl tykajicich se lokalizace
evropského systému RODOS na podminky CR. V Ceském hydrometeorologickém tstavu je
dvakrat za den (doba analyzy je zatim 12 hodin provadéna v ¢asech 00 a 12 UTC) provadéna
asimilace na kontinentalni urovni piivodniho odhadu modelu s ptichézejicimi daty. Je pouzit
pfedpovédni model ALADIN, pficemz rozmér ulohy a mnozstvi méfenych dat jsou
mimotadné rozsahlé a objektivni analyza je realizovatelna pouze na superpocitaci.

Kromé periodickych operativnich piedpovédi po¢asi CHMU piepracovéava tyto informace pro
dalsi dil¢i aktivity a odesila je (pfipadné online) do pfislusSnych instituci. Pro ucely
monitorovani radiologické situace se po kazdé analyze (kazdych 12 hodin) odesila kratkodoba
modelova predpovéd’ na pfistich 48 hodin, a to v nékolika formatech. Nejjednodussim jsou
bodové predpoveédi pocasi pro lokality JE Temelina a Dukovan (hodinové sekvence
piedpovédi stfednich rychlosti vétru, sméru vétru v referencni vysce, tiid stability atmosféry,
sttednich hodinovych priméri predpoklddanych srazek, ptipadné vysek sméSovaci vrstvy).
Pro detailn€jsi modelovani Sifeni znecCisténi na stiedni vzdalenosti jsou odesilana predpovédni
meteorologickd pole v textovém ASCII vyjadifeni na pravidelné miizi na oblasti zhruba 160 x
160 km kolem ETE i EDU ve formatech HIRLAM i ALADIN. Rutinn¢ jsou k dispozici i
pfedpovédni atmosféricka pole pro velké (kontinentalni) oblasti ve tvaru binarnich dat
v GRIB formatu. Podrobnéjsi popis jednotlivych typt ptedpovéedi je v [16, 8].

Y. 7 We

5 Asimila¢ni schémata v oblasti Sifeni znecisténi Zivotnim prostifedim
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depozice Skodlivin mé svoje specifické rysy, které se musi projevit pii volbé a aplikaci
vlastnich asimila¢nich procedur. V ivahu je tfeba brat dynamiku Uniku Skodlivin a efekty
zied’ovani koncentrace piimeési ve vlecce, jejichz disledkem jsou velké gradienty koncentrace
zneCisténi. Dal§i konkrétni tvahy vztdhneme k posuzovani radiologickych dusledkt
mimotadnych radioaktivnich uniki do atmosféry, pro které lze postulovat Sirokou paletu
asimila¢nich scénarii v zavislosti na otazkach typu:



1) Jsou modelové odhady konzistentni? V zaporném piipad¢ a pii existenci dostatku
informativnich méfeni se cely asimilacni scénaf a jeho pfislusna objektivni analyza
redukuji na klasickou interpolaci ve vypoc¢tovych bodech z pozorovanych hodnot.

2) Je k dispozici podrobna analyza chyb modelu i chyb méfeni?

3) Jakym zpisobem jsou zpracovavana prichdzejici pozorovani? Sekvencni postupy
uvazuji minula méfeni az do okamziku analyzy. Jsou zavadény i postupy tzv.
nesekvencni neboli retrospektivni asimilace, kdy mohou byt brany v tivahu 1 budouci
pozorovani vzhledem k dobé analyzy, coz umozZiluje zpétné provést upiesnéni
opakovanim procedury analyzy. V obou pfipadech existujici pozorovani mohou byt
akumulovéna bud’ v malych davkach (pfipadné jednotlive) a aplikovana pferusované
(nintermitentni asimilace, kdy model je skokové jednorazové korigovan -
sekvenc¢ni intermitentni schéma je pouZito na obrazku 2a) nebo mohou byt pouzity
kontinualne v okamziku jejich ptichodu (uvnitf ¢asového asimila¢niho okna), kdy
casovy prubch analyzy predstavuje hladka kiivka (viz obrazek 2b). Pro kontinualni
postup je uzivan termin variacni asimilace.
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Obr. 2a Sekvencni intermitentni asimilacni schéma
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Obr. 2b  Kontinualni retrospektivni asimilacni schéma pro 4D-Var variacni metodu.
Optimadlni oprava pivodni pocdtecni podminky X*(ty) pro predpovéd X' (t;) = ¥y [X“(ty)]
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sofistikovangj$i statistickou metodu chceme pouzit, tim podrobnéjsi popis modelu a
kovarianéni struktury jeho chyb a chyb pozorovani je tfeba mit k dispozici. Hierarchii
pouzivanych asimila¢nich metod od jednoduchych technik po nejpokrocilejsi postupy

v

(umoziiujici vytézit nejkvalitnéjsi informaci ve sméru piiblizovani se k realité) lze vyjadiit
pristupy:

Ml

M2

M3

M4

M5

Bézné metody klasické interpolace. Jde o ptipad, kdy jakékoliv informace o chybach
chybéji a model je konstruovan na zakladé klasickych interpolacnich postupt (lokalni
polynomicka interpolace, prokladani splajny).

Minimaliza¢ni algoritmus pro optimalni fitovani vektoru pozorovani plochou
imitujici fyzikdlni znalost modelu (naptiklad gaussovskou plochou).

Interpola¢ni schémata s empirickym expertnim odhadem chyb. Prvnim kric¢kem
smérem k respektovani chyb je metoda SCM (Successive Correction Method — viz
dale), kde byva k dispozici alespoi ramcovy expertni odhad poméru & disperzi chyb
mefeni k chybam modelu.

Statistické metody konstantni. Je proveden pocate¢ni odhad kovarianéni struktury
chyb modelu, pficemz v dalSich ¢asovych krocich jsou chyby ptedpovédi povazovany
za staciondrni. Vyznamnymi piedstaviteli jsou metody optimalni interpolace (OI) a
variacni prostorova metoda 3-D Var. Jsou pouzivany rizné modifikace obou postupti.

Pokrocilé asimila¢ni techniky respektujici ¢asovy vyvoj kovarianci chyb predpovédi.
K zékladnimu aparatu patii rdzné varianty Kalmanova filtru EKF (Extended Kalman
Filtering) a EnKF (Ensemble Kalman Filtering). Ctyfdimenzionalni p¥iblizeni 4D-Var
je zobecnénim 3D-Var pro pozorovani rozlozena v Case. Bayesovské metody
(naptiklad Bayesian melding —[3]) vyuzivaji vSechny apriorni informace o vstupech a
vystupech modelu (v€etné pozorovani) a s vyuzitim Bayesova teorému je kombinuji
do vyslednych rozd¢leni hledaného vystupu.



6 Aplikace asimila¢nich postupii pri odhadech nasledkii mimoradnych tniki
radionuklidi

V soucasné dob& je vyvijen asimilacni subsystém spojeny s programovym systémem
HAVAR-RP pro odhady nasledkidl unikd Skodlivin do Zivotniho prostfedi. Jsou vyvijeny a
vhodnéj$im. Konecnym cilem je implementace pokrocilych metod zminénych v pfedchozim
odstavci pod oznadenim MS. Predpoklada se, Zze dobré piedpoklady k vyfeSeni tohoto
slozitého zadani poskytne tiroven znalosti existujici v oddéleni Adaptivnich systémi UTIA,
pripadné dalsi podpora (téma je té€z naplni zaddosti o grantovou podporu).

V nésledujicich odstavcich struéné zminime metody jiz odladéné a zahrnuté do vyvijeného
asimila¢niho subsystému. Konkrétné se provadi modelovani na polarni vypocetni siti do
vzdalenosti 100 km od zdroje znecisténi. Prostor kolem zdroje je rozdélen na 80 pravidelnych
uhlovych segmentl (paprski) a 35 radialnich (neekvidistantnich) pasem. Odhad modelované
vystupni veli¢iny je tedy vyjadien diskrétng vektorem x” dimenze N = 80 x 35 = 2 800. Tato
rozmérnost indikuje narocnost uvazovaného problému asimilace.

Modelujeme Sifeni radioaktivniho znecisténi, pficemz je k pocatku uniku k dispozici popis
konkrétni meteorologické situace véetné jeji kratkodobé predpovédi na 48 hodin. Problém
zUzime na analyzu jediné vystupni proménné, kterou bude depozice zvoleného radionuklidu
na povrchu (jejiho prostorového rozloZeni piedstavovaného vektorem x” ). Jak jiz bylo
feCeno, relevantni méfeni dosld k okamziku analyzy (naptiklad odeznéni prichodu
radioaktivniho mraku nad terénem) jsou vyjadiena vektorem pozorovani y” dimenze P. Pro
vysek z vypocetni polarni miize je situace znazornéna na obrazku 3.

Zakladni dil¢i Glohou je interpolace a ptfipadnd transformace (pii nepiimych pozorovénich)
hodnot modelu z vypocetnich uzli do prostoru (pozic) pozorovani, které¢ jsou formalné
vyjadfeny operatorem pozorovani H:

«f = H(x) G)
Zavedeme vektor inovaci d (pfiristky pozorovani) dimenze P v bodech pozorovani jako:
d=y - Hx') (4)
Potom obecné schéma objektivni analyzy (1) Ize pro urcity okamzik t; konkretizovat jako:
X ) =x" @) + W;d @) )

Analyza je tedy ziskdvdna souctem inovaci vaZenych védhovou matici W a prvniho odhadu
modelu. Vahova matice W se urcuje na zakladé¢ statistického odhadu kovarianci chyb modelu
1 pozorovani. Lze fici, Ze s propracovanosti metody (od M1 smérem k M5) rostou i jeji naroky
na detailnost analyzy kovarian¢ni struktury chyb modelu i méfeni a tim i na konstrukci
vahové matice . Oznaceni vahové matice W indexem i ma zcela zdsadni vyznam, protoZe to
znamena, ze pro pokro¢ilé metodiky typu M5 se matice s ¢asem méni a je nutné tuto casovou
evoluci kovarian¢ni struktury respektovat a modelovat (na rozdil od staciondrnich metod M1
az M4).

Poznamka ke konstrukci operdtoru pozorovani: Pro obecné nelinedrni operadtor pozorovani
se provadi jeho linearizace podle schématu H (x + &) = H(x) + Hox), kde H je nyni matice P
x N, kterou budeme dale nazyvat linedarni operator pozorovani. V [9] je ukazano, Ze to plati

pro bézné ulohy, kdy prvni odhad modelu je dobrou aproximaci skutecného stavu (prvni
odhad plus malé priristky v dusledku pozorovani).




Prace [6] se zabyva konkrétni konstrukci operdtoru pozorovani na nami zvolené polarni
vypocetni siti. Ukdzalo se, Ze v praxi byva matice H casto ridkd, protozZe konstruovand
hodnota modelu v misté urcitého mereni je zavisla hlavné na hodnotach modelu v nékolika
malo okolnich bodech (zdlezi na pouzitém interpolacnim schématu). Napriklad pri pouZiti
bilinearni interpolace a pri uvazZovani pravouhlé resp. ,,skoro‘ pravouhlé vypocetni sité se
hodnota modelu uvnitr dlazdice pocita pomoct hodnot v okolnich ¢tyrech rozich, tzn v kazdém
radku matice H jsou pouze 4 nenulové prvky. Navic, ctendar mozna vyciti dalsi problém
souvisejici s velkymi gradienty vystupni veliciny (zvlasté ve scénarich uniku Skodlivin
PpFi nizké atmosférické disperzi) vzhledem ke kroku miize. Ukol neni zcela dofesen a je nutno
mu vénovat dalsi pozornost s ohledem na to, ze operdtor pozorovani musi spolehlivé plnit
dilci interpolacni / extrapolacni funkce, které jsou zakladem a mnohonasobné vyvolavanym
jadrem na vSech stupnich interpolacnich technik, vcetné pripadnych dodatecnych
transformacich pri neprimych pozorovanich.

6.1 Klasicka lokdlni interpolace.

Klasické interpola¢ni techniky (forward interpolation) vychézeji ze znalosti hodnot méfeni 3’
a jejich vysledkem je transformace pozorovanych hodnot do bodl urcité sit€¢ (naptiklad
geografické, polarni nebo rektangularni vypoctové sit€¢ a pod). Tyto techniky jsou bézné
pouzivané napiiklad v oblastech nauky o Zemi, kdy je tfeba vyjadiovat jisté prostorové
kontinuélni veli¢iny ve formé miizovych dat (vyskopis, typ zemského povrchu, pidni mapy,
pribchy teplot, tlaki ¢i zneciSténi a pod.) na pravidelné prostorové miizi. Nepravidelné
rozptylend méfeni jsou transformovana na pravidelna miizova data, ktera pak mohou byt
riznymi standardnimi digitalnimi modely GIS systémi zpracovavdna a vizualizovana.
Transformace nejsou jednozna¢né definovany, nebot vybér vhodné metody prostorové
interpolace zavisi na dalSich vlozenych podminkdch (geometrickych, statistickych,
fyzikalnich a pod.).

Ptislusné algoritmy se rozd€luji na ptesné a vyrovnavaci. V prvnim piipad¢ jsou zachovavany
hodnoty v datovych bodech, kde je jim prifazena véha 1 (napf. triangulace). Vyrovnavaci
algoritmy se snazi o hladsi vyrovnani nezachovévajici hodnoty v datovych bodech (i v nich je
vaha < 1). Vyslednd interpolace je vSak potom hladsi surcitym (fizenym) stupném
vyrovnavani. Z mnoha technik vyrovnavani jmenujme alespoii polynomialni regresi. Casto
pouzivanou technikou jsou vicerozmérné splajny. Klasicka lokalni polynomidlni interpolace
pro urc¢eni modelové hodnoty (t. zn. hledané i-t¢ slozky vektoru modelovanych hodnot) Cisté
z métenych hodnot je popsana vztahem (postupujeme podle obrazku 3):

x'(u=0,v=0) = ZZcmnumv" m+n<M; m,n>0 (6)

Zde v dil¢i oblasti kolem urc¢itého bodu vypoctové sit€¢ i jsou definovany relativni lokalni
soufadnice (u,v) a je zndma transformace mezi polarnimi a lokalnimi soufadnicemi.



+  k-té pozorovani kolem i (relativni
tslovani uvnitf krubu vlivu R
m = &islo iterace)
o= i-ty bod vypottové sit& (bod analyzy)
~— body polami sitZ

Obr. 3 Vymezeni oblasti vlivu pri lokadlni interpolaci

Oblast zajmu je omezena na kruh s polomérem R; kolem bodu i (v tomto bodé¢ jsou relativni
soufadnice rovny nule). Uvazujme celkem Ki pozorovani )” (uy, vi ), ktera lezi uvniti kruhu
R;, tedy uk2 + sz < Ri2 . Neznamé koeficienty c¢,,, se ur¢i metodou nejmensich ctverct, kdy se
minimalizuje kvadraticky vyraz:

I = %2 {ZZCW u, v, =y (u,,v,) } (7

m n

Poznamenejme, Ze pokud jiz existuje representace kontinualni proménné ve formeé miizovych
dat, 1ze potom formulovat ulohu opacnou, a sice nalézt funkci, ktera umoznuje s uspokojivou
pfesnosti urcovat hodnoty z miizovych dat ve vSech bodech prostoru. Tato funkce je
realizovana vysSe zminénym operatorem pozorovani podle vztahu (3). Pro polynomidlni
interpolaci se formalné pocitd opét podle schémat (6) a (7) s tim rozdilem, Ze modelové
hodnoty a pozorovani jsou zaménény.

Vztah (6) fakticky pfedstavuje nejjednodus$si asimilaéni schéma pro situaci, kdy existuji
spolehliva (bezchybna) méteni husté pokryvajici terén, pii¢emz prvni odhad modelem neni
k dispozici.

Na interpolovanou hodnotu x;* (i-tou slozku konstruovaného vektoru odhadu x* ) je mozno se
divat jako na vysledek objektivni analyzy, kde operatorem O z obecného vztahu (1) je lokalni
interpolacni schéma (6). Analogicky lze vtomto pfipad¢ zredukovat obecné schéma
objektivni analyzy (5) na tvar x* = h (" ). Zde zavadime ,,operator mtize“ h transformuyjici
prostor pozorovani do prostoru vypocCtové miize (tedy transformace opacnd k operatoru

pozorovani H).
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6.2 Uziti minimalizacnich algoritmii zaloZenych na fitovani méieni vhodné volenou
plochou odezvy

Jednd se o rozSifeni zminéného lokéalniho pfistupu na celou doménu s vyuZzitim vSech
pozorovani. Z fady moznosti (napiiklad globalni polynomidlni fitovani nebo vicerozmérné
splajny) jsme implementovali metodiku dusledné vyuzivajici apriorni modelovou znalost
s piimou vazbou na gaussovsky fyzikalni model Sifeni vlecky znecisténi. Jinymi slovy to
znamena, ze vysledkovou plochu se pokousSime optimalné nastavit na existujici mnozinu
pozorovani (pfedstavovanou vektorem pozorovani )”) skrze manipulace tvaru plochy
»povolené¢“ modelem. Tuto manipulaci provadi uréity minimalizacni algoritmus pomoci
grupy faktorti implementovanych do modelu.

Nutnou podminkou takového postupu je uziti pravdépodobnostni verze modelu Sifeni
Skodlivin Zivotnim prostfedim. Vystupni veli¢inu Y (konkrétné zde ndhodné hodnoty
depozice 1131 na diskrétni polarni siti) modelujeme pomoci Gaussova modelu vlecky
Skodlivin vyjadiené¢ho schématem (podrobné [11] :

Y=R"™M2); Z=(2,,2,27, ..., Zv] )]

Do modelu vstupuji stovky vstupnich parametrl, z nichz pouze prvnich M mé nihodny
charakter. Ostatnim parametrim jsou implicitné pfifazeny jejich nomindlni (resp. ,,best
estimate*) hodnoty. Ve schématu (8) figuruje vstupni ndhodny vektor Z dimenze M, jehoz
slozkami jsou jednotlivé ndhodné parametry Z,, . Zavedenim formalni transformace

Zn= Zm " x Cp 9)

lze model parametrizovat pomoci bezrozmérnych ndhodnych faktor C s vyjadienim Y =

REPM (Cy, Cy, ..., Cy). Rozsah fluktuaci ptivodnich ndhodnych parametrti Z, soucasné
definuje omezeni kladend na odpovidajici rozsahy faktord C, . Na zakladé metody
nejmensich ¢tvercl zkonstruujeme funkci F predstavujici soucet ¢tvercti odchylek modelu od
meéteni pfes vSechna mista pozorovani, vyjadieny jako skaldrni soucin (oznaceny slozenymi
zavorkami) :

Fcn o) =1P-{[y - H(X’(ci, .cchem) 1- 1) - H(X(cr, ccvemw) 1} (10)

. . , b . . s , v , R
P je dimenze vektoru pozorovani J¥; X~ je diskrétni representace (na vypocetni polarni mijzi)
vystupu modelu REPM pro konkrétni sadu faktort cj, ...., cm. Konkrétni realizace cp,

puvodniho ndhodného faktoru C,, jsou zde oznaCovany malymi pismeny. H je operator
pozorovani podle (3) transformujici model do prostoru pozorovani. Je ziejmé, ze skalarni

soudin lze stru¢néji zapsat pomoci vektoru inovaci (4) jako {d - d }.

Principem minimaliza¢nich algoritml je nalezeni minima funkce F o M proménnych podle
(10). Mnohonasobnym vyvoldvanim funkce F a srovnavanim jednotlivych iteraci j je
postupn¢ generovana a upiesiiovana nova grupa realizaci faktori e/, ... e, pricemz
s rostoucim poctem iteraci by mély M-tice realizaci ndhodného vektoru C konvergovat
k optimalni realizaci minimalizujici funkci F, tedy :

[, o ed] = [ ..., em™] (11)

Neni cilem tohoto ¢lanku popisovat minimalizacni algoritmy, které navic jsou vétSinou
dostupné v kazdé kvalitni knihovné podprogramii. Pouze poznamendme, ze byla uspésné
pouzita simplexova metoda pfimého vyhledavani (autofi J.A. Nelder, R. Mead)
implementovana ve fortranovské knihovné IMSL (subroutina BCPOL) nebo v produktu
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MATLAB (procedura fminsearch). Soucasné byla ovéfena [6] i pouzitelnost pokrocilejsi
Powellovy minimaliza¢ni metody ve spojitosti s fyzikdlnim Gaussovym modelem vlecky.

6.2.1 Aplikace minimalizacniho algoritmu: ,, TWIN* experiment

Problém ziskavani experimentalnich dat z terénu je sam o sob¢ mimotradné metodicky slozity
a technicky ndkladny. Nami presentované matematické metody asimilace bez uzkého
napojeni na skutecné méfici sit€¢ se pohybuji pouze v hypotetické oblasti. Nicméné
optimisticky doufejme, ze v budoucnu takova spoluprace modelovani s experimentem se
uskute¢ni. Testovani asimila¢nich algoritmti pro jejich budouci praktické nasazeni vSak mtze
ve velké mife pokracovat tim zplisobem, ze si méfena data n¢jak nasimulujeme. Ve svété je
akceptovan postup, kdy ke generovani simulovanych méfeni je pouzit tyz fyzikalni model,
ktery pouZivame pro modelovy odhad skuteneho stavu systému. Znamena to, Ze zvolime
(ptipadné ndhodné vygenerujeme) sadu konkrétnich faktorti ¢, , m=1, ... , M a spocteme
analogicky s (8) sledované vystupni hodnoty podle schématu R™ (¢,™, ... , cp™). Pokud
navic tyto ,,méfené* hodnoty jsou generovany piimo ve vypoctovych uzlech, potom pfi
spravné funkci minimaliza¢niho algoritmu by mélo dojit ke konvergenci k optimalnim
faktorim (a tim tedy k optimalnimu nastaveni plochy odezvy na méfena data), které jsou nyni
vyjadifeny simulovanymi ,,métenimi* podle:

[y o] joe = [ oo™ = [6™, ..o, o™ ] (12)

Pocatecni odhad gaussovské plochy pfimocarého Sifeni se postupné nastavuje na plochu
vygenerovanou ,,méfenimi“. Ob& plochy se k sobé pfiblizuji a zvyraziiuji svoji vzajemnou
podobnost (,, TWIN“ — dvojcata) az nakonec se zvétSujicim se poctem iteracnich
minimalizaénich cykld (t¢éméf) splynou. Aby minimaliza¢ni algoritmus ,,nezabloudil“,;musi se
vyjit z ,,dobrého* pocatecniho odhadu M-rozmérného vektoru faktord C, coz zabezpecime
volbou nulté iterace rovné nominalnim hodnotam.

»TWIN“ experiment jsme provadéli pomoci kddu HAVAR-RP v jeho pravdépodobnostni
verzi pro Gausstiv model pfimocarého Sifeni vlecky. Byly zvoleny 4 ndhodné faktory, kazdy
je sdruzeny s dil¢im vstupnim faktorem neurcitosti podle standardniho schématu (9) a
zajist'uje nésledujici 4 zdkladni manipulace s plochou odezvy modelu:

e Translace plochy vysledkl ve vertikalnim sméru. Zptisob zahrnuti do modelu pomoci
neurcitosti uvolnéné aktivity ze zdroje Q = Q™" x C; .

e Komprese (dekomprese) v perifernim sméru y kolmém na smér Siteni vlecky. Zptisob
zahrnuti do modelu pomoci neuréitosti horizontalni disperze vle¢ky Zy = o,"" x C,

e Otdceni plochy vysledkl kolem pocatku. Zahrnuto do modelu pomoci fluktuace kolem
stfedni (nomindlni) hodnoty sméru vétru ® = ¢"" + C3 x 27/80. C3 ma diskrétni
rovnomeérné rozdeleni na intervalu < -5, +5 > (pii rozdéleni vypocetni polarni rtizice
na 80 pravidelnych uhlovych sektori)

o Zmény longitudindlniho gradientu plochy ve sméru osy Sifeni vlecky. Zahrnuto do
modelu pomoci neuréitosti hodnoty suché depozice Vy=v, " x C4

Minimalizaéni algoritmus pfimého vyhledavani (implementovany v pouzitych standardnich
procedurdich BCPOL nebo fininsearch) se ukazal jako robustni a stabilni, konvergence
s relativni chybou 107 byla dosahovana zhruba od dvousté iterace. Vysledky byly
presentovany na konferenci [10]. Zde na obrazku 4 ilustrujeme pocatecni stav piedstavovany

prvnim odhadem gaussovské plochy generované modelem R™ (c,""=1, ¢,""=1, ¢;""=0,
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c4°"=1), ktera se zhruba po 200 iteracich minimaliza¢ni procedury téméf piesné nastavi na
plochu ,,mé&feni“ pfedem simulovanou vypoétem RM (¢,"=1.73, ¢,;"=1.51, c;™=+4,
cs™=1.98). Zde faktory c;™, ;™ ¢;™ ¢,™ jsme vhodné zvolili tak, aby vysledky bylo
mozno nazorné ilustrovat. Poznamenejme jesté, Zze vektor pozorovani )” byl zkonstruovan
tak, Zze z plochy ,,méfeni” bylo odecteno celkem 33 hodnot (dimenze vektoru pozorovani
P=33), které pak vstupovaly do vyc¢islovani sumy nejmensich ¢tverci (10).

gaussovska plocha
fitovana na méieni

prvod odhad
(nominalni)

Obr. 4 ,,TWIN* experiment — nastaveni prvniho (nominalniho) odhadu na plochu ,,méreni “.

6.2.2 Uskali spojend s pouzitim minimalizacnich metod pro realistictéjsi segmentovany
Gaussity model

Segmentovany model umoznuje zahrnout ménici se meteorologickou situaci béhem uniku.
Podrobnéjsi popis je v naSem predchozim ¢lanku [11]. Dynamika uniku s trvanim az nékolik
desitek hodin je aproximovana ekvivalentnimi hodinovymi segmenty (ve smyslu bilance
uvolnované aktivity radionuklidi). Pohyb kazdého hodinového segmentu (,,gaussovské
kapky*‘) je modelovan v jeho dalSich hodinovych fazich s vyuzitim kratkodobych hodinovych
meteorologickych predpovédi. Matematicky model GPM**® provadi simultanni vypodéty pro
vSechny hodinové segmenty uniku a vSechny jejich nasledné faze posuvii odpovidajici
hodinovym meteorologickym piedpovédim. Rozlozeni modelovanych vystupnich veli¢in je
potom dano superpozici pro vSech S segmentl ve vSech jejich T hodinovych fazich. Odtud Ize
odhadnout, ze trvani vypocti bude minimalné SxT-krat del§i nez v pfipad¢ piimocarého
modelu, coz bylo naptiklad u testované ulohy zhruba 50x. Potom ziskat napiiklad 1000
nahodnych realizaci vystupnich poli bude zalezitosti nékolika hodin.

V soucasné dob¢ je testovana realnost uziti minimaliza¢niho algoritmu podle (10), kde xb( Ci,

..., Cm) je opét diskrétni representace vystupu, tentokrat pro model REM*4(C, ...., Cy). O
komplikovanosti aplikace lze spekulovat i z hlediska nariistu poctu stupna volnosti, ¢imz
minime pocet povolenych nezdvislych manipulaci s tvarem plochy odezvy. Pokud u ,,TWIN*
experimentu jsme méli 4 stupné volnosti (tedy 4 faktory C; az C4), u segmentované
piedchozich faktorti je nutné revidovat. Dale je nutné ptipojit alespoil jeden dal§i nahodny
faktor Cs, kterym je stfedni unaSiva rychlost U jednotlivych gaussovskych oblacki
(hodinovych segmentli s v jejich naslednych hodinovych fazich 7). Zpusob zahrnuti do
modelu je proveden pomoci neur€itosti U (s,t) = 0"°"(s,t) x Cs(s,t).
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Revizi je nutno provést u faktoru C,, ktery se rozpada na S faktort Cys (s=1, ..., S), pokud
predpokladdme nezavislost fluktuaci uvolnované aktivity mezi jednotlivymi segmenty uniku.
Obdobn¢ pokud fluktuace sméru unaseni gaussovskych oblac¢kd povazujeme za nezavislé pro
jednotlivé segmenty uniku, faktor C3 by se rozpadnul tentokrat na S+T faktorh. Jesté
vzajemné nezavislé. Pocet stupiili volnosti by podstatné vzrostl a Givahy o realisovatelnosti
takovych megapostupil jsou namiste.

Ctenaf se pak miize ptat, pro¢ jsme tedy témto postuptim vénovali tolik mista. Mame k tomu
dva divody. Pfedné v modelu miize byt obsazena velika systematicka chyba. Lze si naptiklad
snadno pfedstavit, Ze ve stresovych situacich jadernych nehod dojde k zdméné azimutu sméru
vétru od obvyklé konvence ,,odkud fouka™ za ,kam fouka™. V tomto pifipadé¢ bude prvni
odhad modelu otocen az o 180 ° vzhledem k mnoziné pozorovanych hodnot. Z takovych
neadekvatnosti se vétSina asimilacnich postupt bude tézko vzpamatovavat, protoze se u nich
vychézi z ptredpokladl o ,,dobrém* modelu, kdy skute¢ny stav systému je dan superpozici
téchto ,,background* hodnot a obecné¢ malych piirastkli vektoru inovaci podle (4). Avsak
shora popisované postupy zalozené na minimalizaci stiedni kvadratické chyby ndm pro tyto
ptipady umoznily vyvinout rychlou proceduru tzv. ,,softwarového knofliku“, pomoci néhoz
1ze postupné interaktivné otacet s modelem a najit jeho optimalni vychozi orientaci vzhledem
k mnoziné¢ pozorovani na terénu, kterd povazujeme za presnd. Nabizi se rozsifeni této
mySlenky na ,,viceuroviiovy softwarovy knoflik™ pro rychlé optimalni nastaveni disperze
mraku, Urovné jeho aktivity a ptipadného longitudinalniho gradientu koncentrace aktivity.
Druhym diivodem k moznému pouziti minimaliza¢nich postupt je jejich pfipadna aplikace
pro rychlé odhady situace pfi kratkodobych unicich aktivity v blizkém okoli zhruba do 20 km
od zdroje.

6.3 Empirické metody: postupné korekce SCM (Successive Correction Method)
Necht’ model poskytuje prvni odhad v bodech polarni mtize i a dale jsou k dispozici namétené
hodnoty k£ (v lokdlnim méfitku viz obrazek 3). Indexem £k je oznaceno relativni ¢islovani
méteni, které jsou k dispozici v okoli uvazovaného bodu analyzy i uvnitf tzv. zény vlivu
(uvnitt kruhu s polomérem R,,). Predpokladejme dale, ze je k dispozici alesponn ramcovy
expertni odhad poméru & disperzi chyb méfeni k chybam modelu. Objektivni analyza metody
SCM je vyjadiena iteraénim cyklem v bodu miize i a za¢ind nultou iteraci xiO ztotoznénou
s danym prvnim odhadem (background), tedy xl-oE x,-b . Postupné uptesnovani v dalSich
iteracich m se d¢je podle:

1 K (im) K (im) ,

m+ _ m m p m m

X = X+ Zwik P =x0) Zwik +é& (13)
k=1 k=1

V m-té iteraci se berou v tivahu pozorovani y (k=1,...,K(i,m) ) ve sféfe vlivu kolem bodu i.

Hodnoty x;" jsou hodnoty pfedchozi iterace pietransformované pomoci operatoru pozorovani
(3) zbodli vypocetni miize do mist pozorovani srelativnim indexem k£ . Vztah (13)
pfedstavuje schéma objektivni analyzy metody SCM slouzici k iteracnimu upfesiiovani

analyzy x;" , ktera v kazdém kroku je ztotoznéna snovymi hodnotami x,-mH. Schéma je
zalozeno na empiricky volenych vahach w"j; . V nich se mohou (ale také nemusi) odraZet
ur¢ité fyzikdlni nebo statistické vlastnosti. V nékterych dil¢ich piipadech byly vahy w
odvozeny statisticky z dat, nicméné v meteorologii se tyto definuji jako funkéni zévislosti,
napiiklad :
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2 2
R, — 1 <
Wy = 55 pro r, <R,
R~ +r,

m

2
r,
nebo w, =~ exp{— LZJ (14)
2-R,
Tyto definice odpovidaji intuitivni pfedstaveé, ze pozorovanim bliz§im k analyzovanému bodu
je davana vétsi vaha nez pozorovanim vzdalenym.

Metoda SCM byla testovana na riznych scénafich. Zde obrazek 5a se vztahuje ke scénafi
MELK- STEP II b, ktery byl analyzovan v ramci zadani pro spole¢né ¢esko-rakouské cviceni
STEP II b a je podrobné zdokumentovan pro kod HAVAR v [12].

Skute¢na dynamika tuniku byla rozdélena na 5 ekvivalentnich segmenti tiniku radioaktivity (z
hlediska bilance aktivity), byly pouZity realné meteorologické podminky s identifikaci “Case
2 ze dne 28.6.2002, 00:00 UTC. Vypocet probéhl s podrobnym segmentovanym modelem

PM ’ <y 4 o 7 M ’ s w10 v o
RPMsee  naslednou superpozici vysledki piispévku gaussovskych oblacki viech segmenti

ve vSech jejich néaslednych hodinovych fazich. Na obrazku 5a je déale zvyraznéno i zvolené
prostorové asimilaéni okno, vnémz je provedena asimilace modelu s tiemi méfenimi
zvolenymi uvnitf. Hodnoty zvolenych meéfeni a modelové hodnoty depozice 1131 jsou
uvedeny v tabulce 1.

Tabulka 1
Hodnota modelu
Cislo métent Zeznéelilasna Zemépisna Sitka Hoc[llr;(()lt/?nr/l\ls]r ent \fiﬁfﬁgﬁg?ggi
[Bg/m"2]
1 14.456 48.989 1.620E+10 5.930E+09
2 14.474 48.974 1.300E+10 4.170E+09
3 14.450 48.933 9.840E+09 3.060E+09

Obrazek 5a ukazuje vysledky testovani vlivu volby velikosti poloméru vlivu, odkud je zfejmé,
jak méFeni pii zvétSovani poloméru vlivu za sebou ,,vytahuji“ modelové hodnoty. Pti & — 0
se vysledky analyzy pomoci SCM v bodech méfeni ptiklanéji k hodnotdm zde méfenym.
Vzhledem k empirické volbé w a & patii SCM k empirickym metoddm, nicméné byla
dlouhodobé¢ uspésné pouzivana na superpocitacich v oblasti meteorologickych ptedpovédi. Pri
srovnani SCM s metodou OI provadeéné dale je poukazdno na omezeni metody SCM, ktera
pro vstupni neurcitosti lokalniho charakteru neni schopna respektovat fyzikalni znalost
modelu.
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Obr. 5a. 2-D zobrazeni izoplet 1131 scénare MELK- STEP 11 b na mapovém pozadi kolem JE
Temelin. Je zobrazeno lichobéznikové prostorové asimilacni okno.

Obr. 5b. Asimilace tii méreni s modelem podle SCM — zavislost na volbé poloméru viivu R,
(zleva Ry, = 1 km, 5 km, 10 km).
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6.4  Zakladni statisticka metoda objektivni analyzy — optimalni interpolace (OI)

Statistické metody potiebuji detailnéjsi analyzu struktury chyb modelu i chyb pozorovani
vyjadiené pomoci kovarian¢nich matic chyb modelu a méteni. Krok analyzy asimila¢niho

cyklu metody OI hleda optimalni hodnoty vektoru analyzy x“ na zakladd kritéria
minimalizace chyb procedury analyzy (1). Optimalni oprava ma v analogii se vztahem (5)
tvar (viz napt. [1,9] ) :

X' =x"+ w4 (15)

Vektor inovaci d je definovan podle vztahu (4), pfi¢emzZ operator pozorovani H transformuje
hodnoty modelu do pozic pozorovani podle schématu (3). N-rozmémné vektory chyb &

odhadu modelem, chyb & vysledné analyzy x“ a P-rozmérny vektor chyb pozorovani &
definujeme vztahy:

g=x-x;, &=x"-x; ¢&=y-HxY) (16)

Index s oznacuje skute€nou hodnotu, kterou odhadujeme. Ta je sice nezndmd, nicméné lze
zavést urcité predpoklady o jejich statistickych vlastnostech. Pfedné musi byt modelové
odhady 1 pozorovani nevychylené ve smyslu:

E{&}1=0 a E{&}=0 (17)

Kde E{...} je operator stiedni hodnoty. Déle predpokladame, Ze modelovy odhad je ,,dobrou*
aproximaci skute¢ného stavu, ktery je mozné v tomto piipad¢ vyjadfit superpozici malych
prirastkll na modelovy odhad. PrirGstek pozorovani podle zékladniho vztahu (4) je pak mozno
dale rozepsat (a dale provést linearizaci) podle:

d=y-Hx") =y -A(xX*+[x"-x'] )=y - H(x) -H(x"-x*) = & - He (18)
Zde zavadime linearni operator pozorovani representovany matici H, kterd transformuje

modelovy prostor do jeho odpovidajicich hodnot v prostoru pozorovani. Pfi urceni
kovarianéni matice chyb procedury analyzy optimdlni interpolace vychdzime z druhého

vyrazu ve vztahu (16). Po dosazeni x“ ze vztahu (15) dojdeme k vyjadieni chyb analyzy
v terminech chyb modelu a chyb pozorovani:

&= &+ WO (&-He) (19)

Kovarianéni matice chyby analyzy A" se vyjadii jako soudin vektoru analyzy a jeho
transpozice jako &'(&")". Bez dalsich detaili uvedeme vysledny vztah pro optimalni vahovou
matici W' z (15) plynouci z podminky minimalizace chyby analyzy (podrobng&ji [1, 9]):

w = BH" (HBH' + R)” (20)
Horni indexy T a -1 po fad¢ oznacuji operaci transponovani a inverze. B znac¢i kovarian¢ni
matici (NxN) chyb modelu poéitané jako stiedni hodnota £ {Sb (. g )"}, tedy s prvky by = E{
e;.e;}; e, e jsouslozky vektoru chyb modelu. Tuto stfedni hodnotu 1ze odhadnout
pomoci Monte Carlo procedury z velkého poctu K realizaci modelu. Hodnota K musi byt

podstatné vétsi nez je rozmér stavu, tedy fadové nekolik tisic. Z divoda efektivity je nutné
uzit metodu vzorkovani LHS (Latin Hypercube Sampling) pro generovani M-tic ndhodnych

.....

dosazovanim téchto M-tic do modelu se ziska zminénych K ndhodnych realizaci N-

rozmérného vektoru x” (konkrétné pro produkt HAVAR RP teseno v [11]). Teprve nyni
trpélivému  Ctenafi je zifejmé, pro¢ k pokro€ilym asimilacnim postuplim je nezbytna
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pravdépodobnosti verze environmentalniho modelu, kdy k popisu kovarian¢ni struktury chyb
modelu jsou pouzity vysledky analyzy neurcitosti. Tuto problematiku jsme podrobné
rozebirali v pfedchozim v pfedchozim ¢lanku [11], kde je rozvadéno i maticové schéma pro
matici B.

Ve vztahu (20) zna¢i R kovarianéni matici (PxP) chyb pozorovani pocitanou jako stfedni

hodnota £ {&'(€)" }. Optimalni vahova matice je tedy podle (20) déna sou¢inem kovarianci
chyb modelu promitnutych do prostoru pozorovani a inverzi souctu kovariance chyb modelu a
pozorovani. V naSich testech jsme se kvalifikovanou konstrukci matice R nezabyvali.
Vychazeli jsme z pfedpokladu nezéavislosti méfeni, coz vede k diagonalni matici. Jeji prvky
jsme variantné volili a ovéfili zédkladni vlastnost statistickych postupil, Ze pii zpiesnovani
méteni se hodnoty analyzy ptiklangji k pozorovanim (nebo naopak k modelovému odhadu pfi
nekvalitnich méfenich zatizenych velkou chybou).

Jsou vyvijeny nejriiznéjsi postupy, jak se vyrovnat s mimotrddnym rozmeérem matice B, kdy
naptiklad u operacnich numerickych predpoveédnich meteorologickych modeli NWP rozmér
matice snadno dosahuje ¥adu 10’.

Zvladnuti statistické metody OI predstavuje souCasn¢ prvni krok smérem k pokrocilym
metodam. Byla prokézana ekvivalence prostorové variani metody 3D-Var s Ol. Vlastni
numericky vypocet konkrétniho scénafe muze byt vhodnéjsi u prvni nebo druhé metody.
Dal$im dilezitym zjisténim je fakt, Ze na metodu OI se lze divat téz jako na ekvivalentni
redukovanou ulohu pro Kalmaniiv filtr pro pfipad staciondrni kovarian¢ni matice chyb
modelu.

6.5 Prednosti uZiti statistickych metod pied empirickymi postupy

Je tfeba si uvédomit, Ze detailnost urCovani kovarian¢ni struktury chyb modelu se zvysuje
s kvalitou analyzy neurcitosti modelu. V pfedchozim ¢lanku [11] jsme se touto tématikou
parametrii modelu atmosférické disperze a depozice a je uveden podrobny postup generovani
ptislusné¢ kovarianéni matice chyb pro vystupni veli¢inu depozice 1131 na terénu
predstavovanou vektorem Xx” dimenze N = 2 800 (jiZ zmin&ny po&et uzlii uvazované polarni
vypocetni miize).

Ukazalo se, ze ve zvolené grupé neurcitosti je nutné respektovat jesté dalsi kvalitativni rys,
kterym je rozliSeni efektu vstupnich parametrli na lokalni a globalni charakter. Jestlize
zkouméame vliv fluktuaci jednotlivych parametri na prostorovou zavislost fluktuaci depozice
[131 na terénu, zjistime, ze napiiklad fluktuace (primarni chyba v odhadu) celkové uniklé
aktivity zjevné ovlivni depozici ve vSech N bodech prostorové sit¢ v jednom sméru (silna
prostorova korelace). Naopak tieba neuréitost konstanty vymyvani A (s™) se uplatni pfi
lokalnich atmosférickych srazkach zase jen lokaln& (resp. v urcité podoblasti), pficemz
naptiklad korelace s casti pfed clonou nedotéenou destém musi byt nulové. Prednosti Ol je,
ze takové rozliSeni je implicitné obsaZeno jiZ v samotné kovarian¢ni matici chyb modelu jako
znalostni informace modelu.

Ve svém disledku mize ignorance lokdlniho efektu obsaZend v empirickych asimilacnich
postupech vést az k jejich nepouzitelnosti. Pro ilustraci jsme vymysleli jednoduchy scénar,
kdy uvazujeme piimodaré §iteni vlecky skodlivin. Pfedpokladejme unik aktivity 1131 2.2-10'°
Bq zJE Temelin ve sméru na Jindfichiv Hradec, pficemz ve vzdalenosti mezi 40. a 50.
kilometrem od zdroje se vyskytuje po celou dobu pfechodu vlecky nad terénem dest'ova clona
s konstantni intenzitou 1 mm/hod. T dals$i parametry meteorologické situace necht’ jsou po
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celou dobu neménné (kategorie stability atmosféry D, disperzni formule SCK/CEN pro
venkovsky terén, stfedni rychlost vétru vio= 1 m.s™ ). Vy3ka uniku je 100 m. Pokud jsme
uvazovali zminénych 12 vstupnich ndhodnych parametrii, namodelovali jsme i kovarian¢ni
matici oznadenou KM'’. V naSem scénafi, jehoz ucelem je ilustrovat lokalni efekt, viak
uvazujeme pouze jediny ndhodny vstupni parametr pfislusny konstant¢ vymyvani A
(logaritmicko-rovnomérné rozdé€leni, fluktuace v rozmezi jednoho tadu kolem nominalni
hodnoty). Ostatnim vstuplim pfifadime jejich nominalni hodnoty (,,best estimate®).
Provedeme celé mnohondsobné modelovani nahodného vystupu (depozice 1131) pouze
s ndhodnym A a uréime tak kromé jiného i kovarianéni matici KM”, ktera nyni jako matice
chyb modelu B vstupuje do vztahu (20) procedury OI. Dale necht’ na terénu provedeme jediné
meéteni depozice 1131, a to v centru deStové clony na kilometru 45. Hodnota naméfené
depozice 1131 necht je 7.0E+7 Bq.m™.

Nyni provedeme asimilaci tohoto jediného méfeni s modelovou predpovédi, kterd je totozna
s nominalnim vypocCtem s deStovou clonou. Scénatf je zobrazovan ve vysledkovém
subsystému produktu HAVAR-RP v 2-D na pfislusném mapovém pozadi. Zde jsem vybrali
jen nékteré dil¢i vysledky pro depozici 1131 pod osou mraku (smér Jindfichtiv Hradec), které
jsou zobrazeny v jednorozmérnych grafech 6a a 6b. Vstupem do asimilacni procedury je
modelova predpovéd’ a zminéné jediné méfeni (na obr. 6a jsou oznaceny jako ‘Model (dést)
resp. ikonkou ‘' A’ ).

V modelové predpovédi je obsaZzena apriorni informace odraZejici fyzikdlni zakonitosti.
Minime tim téz tvar prabchu kiivky ‘Model (dést)‘ ukazujici pokles usazované aktivity
v vlivem primarniho ochuzovani vlecky v disledku radioaktivniho rozpadu, atmosférické
disperze a mechanizmi suchého vypadavani radionuklidu z pfizemni vrstvy vzduchu, ke
kterym v oblasti desté¢ pfistupuje dominantni mechanizmus vymyvani nuklidi z vlecky
atmosférickymi srazkami. Typickym disledkem je fakt, Ze kiivky koncentrace aktivity
v ptizemni vrstvé vzduchu a jejiho casového integralu nejsou v krajnich bodech destové
clony hladké a depozice v nich je nespojita s charakteristickym skokem.

Pfimo¢ary unik 1131 z ETE smér Jindiichliv Hradec
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Obr. 6a Vysledek asimilace provedené procedurou objektivni analyzy empirické
Jednopriichodové korekcni metody SCM a statistické optimalni interpolace Ol

Asimilaci jediného méfeni provedeného uprostied destové clony s modelovou pifedpovédi
(coz je nomindlni vypocet s destém) jsme provedli dvojim zplsobem, a to procedurou
objektivni analyzy metody SCM (polomér vlivu podle obrazku 3 byl zvolen 10 km) a dale
statistickou metodou OI podle vzorcti (15) a (20). Vysledky obou postupti jsou zndzornény na
obrazku 6a. Na obrazku 6b je semilogaritmické zobrazeni situace v oblasti za destovou
clonou, které vyraznéji ukazuje schopnost testovanych metod respektovat modelovou znalost.
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Obr. 6b Semilogaritmicka zavislost podrobnéji ilustrujici schopnost obou metod respektovat
modelovou znalost za destovou clonou.

Z provedeného rozboru je ziejmé, ze empirickd metoda SCM se tidi pouze vagné volenou
sférou vlivu, pficemz s urcitou vahou (zavislou na distanci) ,,vytdhne* hodnoty ptivodniho
odhadu za méfenimi (zde voleno méfeni s velkou presnosti, tedy € — 0) existujicimi v
oblasti vlivu. Takovy mechanizmus mutze byt akceptovatelny v piipadé globdlniho efektu
vstupnich parametrt, nikoliv vSak v pfipadé lokalniho piisobeni.

Je evidentni, Ze empiricka interpolace SCM je ,slepd™ k apriorni modelové znalosti a
nespravné modifikuje hodnoty modelu v nékterych castech, naptiklad v oblasti pfed a za
destovou clonou. To je jednak fyzikalni absurdita a jednak je porusena bilance aktivity 1131
na terénu. Naproti tomu statistickd metoda OI provadi korektni modifikace modelu a ve
vysledné asimilaci je zjevné zachovéna apriorni fyzikalni znalost modelu a bilance aktivity na
terénu. To, Ze uvahy vtomto odstavci nejsou jen akademické, vyplyva zfaktu, Ze
atmosférické srazky béhem mimotradnych tnikt radioaktivity maji zcela dominantni vliv na
distribuci aktivity na okolnim terénu.
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