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1 ANOTACE

Pfechod od deterministického modelovani k pravdépodobnostnimu piistupu pti hodnoceni
rizika Uniku radionuklidd do Zivotniho prostfedi je zaloZen na analyze neurcitosti vyslednych
veli¢in v jednotlivych komponentdch ekosystému (atmosféricky a depozi¢ni submodel,
hydrologick¢ submodely, potravni fetézce) a odpovidajictho hodnoceni v oblastech
modelovani davek a pouzitych dozimetrickych modeld. Pravdépodobnostni metodika
hodnoceni radiologického rizika je v uritém piiblizeni zavadéna do nové verze programu
HAVAR a je koncepcné popséana v [1]. Prvni krokem této procedury je ur¢ovani konkrétnich
nahodnych realizaci specifického vektoru vstupnich parametrii. Pro kazdy submodel
transportu je tfeba stanovit rozmér N vektoru (pocet relevantnich vstupnich parametrd
plynouci z predbéznych procedur tiidéni a citlivostnich studii) a dale korektn¢ definovat
nahodné charakteristiky jednotlivych vstupnich parametrii. Kone¢né je tieba navrhnout a
naprogramovat optimalni vypocetni postupy pro generovani realizaci nahodnych vektora tak,
aby bylo dosazeno vérohodnych vysledkt v piijatelném vypocetnim Case. Predkladana prace
se zabyva prave touto problematikou kolem nahodnych vektori vstupnich parametrti, ktera se
pak aplikuje v dil¢ich submodelech $ifeni radionuklidi a hodnoceni rizika jejich ptisobeni na
lidsky organismus.

Uvahy v této praci jsou zaméfeny na konkrétni aplikaci v roz§ifovaném kodu HAVAR.
Nekteré obecnéjsi ivahy a zavéry z oblasti citlivostnich studii provedené na zakladé reSerse
shrnuje prace [24], kterd je mySlena jako tivodni 1. ¢ast problematiky zpracovavané v této
praci.






2 NAHODNE CHARAKTERISTIKY GRUPY VSTUPNICH PARAMETRU
MODELU

Zakladnim problémem je spravny odhad rozsahu grupy vstupnich parametrii a jejich
nahodnych charakteristik. Z literatury vyplyva, ze model obvykle obsahuje velké mnozstvi
vstupnich parametril, z nichz jen urcita ¢ast svymi fluktuacemi vyznamnéji ovlivituje vystup.
To umoznuje provadét uréitou redukci poétu parametri a tak definovat optimalni rozmér
nahodného vstupniho vektoru X = [X, Xy, ..., Xn ].

Pro ndhodny vektor X lze zavést nékteré jeho ¢iselné (maticové) charakteristiky. K zakladnim
patii vektorova stfedni hodnota a kovariancni matice. Stfedni hodnota ndhodného vektoru se
definuje jako vektor stfednich hodnot jeho jednotlivych slozek, tedy:

E[X]={ E[Xi], E[Xa], ....., E[X\] } (1a)
Pro dv¢ ndhodné veli¢iny X; a X; je kovariance cov(X;,X, ) definovana podle:
cov(X;,X2 ) =E[ (X; - E[Xi]) . (X2 - E[X2]) ] (1b)

pficemz pro X; =X, ptechazi cov(X;,X, ) na rozptyl D.

Kovarian¢ni matice C(X) ndhodného vektoru X = [X, X», ..., Xx] je zapisovana schématem:
D(X)) cov(X,, X,) e cov(X,, Xy)
cov(X,, X D(X,) .. cov(X,, X
C(x) = (X,,X,) D(X,) (X5, Xy) (1o)
cov(X,,X,) cov(X,,X,) ... D(X,)

Rozsah grupy (to znamena pocet N relevantnich vstupnich parametrtl) se odhaduje na zakladé
analyzy vyznamnosti vlivu parametru na vystupni veli¢iny (pfedbézné t¥idéni a citlivostni
studie, nevyznamné parametry jsou dale charakterizovany pouze deterministicky jejich
nomindlnimi hodnotami).

Zakladnim vypocetnim schématem pravdépodobnostniho pfistupu k problematice odhadt
radiologickych dusledki je mnohondsobné opakovani vypocti s konkrétnimi realizacemi
vstupniho nahodného vektoru. Hlavnim divodem je sloZzitost a nelinearita modelu, a tak
pouze aplikace Monte Carlo postupti umoziuje dosdhnout realistickych vysledkl. Proto je
nezbytné v prvnim kroku zvolit vhodnou metodu vzorkovani (generovani N-tic realizaci
vstupniho ndhodného vektoru X), a to jak s ohledem na dostatecné velky pocet realizaci tak
vzhledem ke korektnimu zahrnuti skutecnych korelaci mezi vstupnimi parametry. V prvnim
piipad¢ jde o volbu optimalniho vybérového algoritmu (v dal§im je uvedena a pouzita metoda
LHS nahrazujici hrubé Monte Carlo modelovani).

Konecné podrobnéjsi analyza korelaci mezi jednotlivymi vstupy musi vést na jedné strané
k potlaceni ptipadnych faleSnych korelaci vnasenych do vypoctu v disledku nedokonalosti
algoritmu stratifikovaného vzorkovani, na druhé strané je tieba zahrnout korelace mezi pary
vstupll deklarovanych na zdkladé expertnich doporuceni. Oba efekty umoznuje akceptovat
metodologie popsana napt. v [4] (ptivodni autofi Iman, Conover), kdy dana korelacni matice



je pouzita pfi operacich s generovanymi ndahodnymi hodnotami. Vysledkem je zachovani
danych poradovych korelaci ve vysledné transformaci.

Pridiny existence neurditosti vstupnich parametrii

Zdrojem neurcitosti vstupli do modelt Sifeni jsou:

— Fluktuace vstupnich parametri zptisobené jednak jejich moznym stochastickym
charakterem, neurCitostmi ve stanoveni jejich hodnot v disledku nedostatecné
determinace parametrii a konecné v disledku chyb méteni pii ptipadném stanoveni
jejich hodnot na zakladé méteni. Tyto neurcitosti jsou nékdy oznacovany jako typ A.

— ZjednoduSena matematicka formulace pii popisu slozitych fyzikéalnich procest
zavadénych do modelli, nedokonalost modelu pti popisu fyzikalni podstaty (typ B).

— Chyby v disledku numerického feSeni.

— Nekompletni popis uvazovaného scénafe pii unicich radionuklidi do zivotniho
prostiedi, neurcitosti pii definici zdrojového ¢lenu tniku.

Je tfeba zduraznit, ze v souvislosti s determinaci charakteru neurcitosti jsou do modelovani
vnaseny dalSi subjektivni prvky, které mohou byt potlaceny pouze na zéklad¢ expertniho
odhadu a posuzovani kvalifikovanymi odborniky. Jakékoliv odhady spolehlivosti musi tedy
vychézet z ptredchozi hluboké analyzy neurcitosti zakladnich vstupnich parametri. Proto také
v této praci jsou piebirany zkuSenosti ziskané pfi vyvoji vyznamnych svétovych kodl a jsou
aplikovana doporuceni vzesla z jednani prednich expertli z oboru ( tzv. elicitatnich procedur -
napft. [7], [8]) a zalozena na obecné shod¢ jejich nazort na jednotlivé efekty.

Charakteristiky neurditosti vstupnich parametriit modeli

Na zakladé obecné pfijatého souhlasu je nutné deklarovat nasledujici vlastnosti nahodnych
vstupnich parametrti modela:

'] Myslitelny rozsah jejich hodnot (napt. horni a dolni meze moznych hodnot)
"l Typ rozdeleni ndhodného parametru

'l Vzijemnou zavislost mezi ndhodnymi hodnotami parametrti

K uréovani typu rozdéleni:

Rozhodujici roli hraje korektni specifikace druhého bodu tykajiciho se typu rozdéleni, ke
které je nutné respektovat obecné publikovana expertni doporuceni (pokud jsou pro dany
pfipad k dispozici). Je obecnym pravidlem, Ze jen ziidka Ize experimentalné podpofit
konkrétn¢ provedeny zavér. Pokud jsme nuceni pifijmout vlastni rozhodnuti, je tfeba si
uvédomit mozny subjektivni prvek, ktery by pii povrchnim postupu mohl vést ke zkresleni
vysledkl. Obecné doporucovany postup pro tento piipad fika, ze pokud madme minimalni
znalosti o moznych nahodnych charakteristikach, je rozumné se omezit na rovnomérné
rozdéleni v ramci definovaného rozsahu.



Jestlize bude k dispozici dalsi expertni znalost smérem k podrobnéjsi znalosti typu rozdéleni,
lze akceptovat piisluSny I1épe odpovidajici typ jako je unimodéalni a symetrické rozdéleni
(napt. trojuhelnikového typu) nebo rozdéleni respektujici predpoklddané zkoseni k dolni ¢i
horni mezi. Pro fluktuace vétSiho rozsahu je obvykle davéna ptfednost pracovat s logaritmy
ptislusnych hodnot a pfizplisobit uniformni, trojuhelnikové nebo normalni rozdéleni na
logaritmicka (LogUniform, LogTriangular, LogNormal). Je tfeba mit na paméti [6], Ze Casto 1
experti obtizn¢ formuluji pribehy hustoty pravdépodobnosti v limitnich dolnich a hornich
oblastech. Je proto lepsi nadefinovat ur€ité rozumné hrani¢ni body a uvaZovat omezena
(truncated) rozde€leni. Pravdépodobnostni odhady nasledkid unikii budou representativni jen
tehdy, pokud pfedchozi proces piifazeni ndhodnych charakteristik vS§em dilezitym vstupnim
parametrim bude korektni.

V dal§im jsou respektovany nasledujici typy rozdéleni, které mohou byt volitelné¢ pouzity
v pravdépodobnostnim modelu nového systému HAVAR:

=  pormalni

* Jognormalni

= omezené normalni

= rovnomérné (uniformni)
= diskrétni rovnomérné

= trojuhelnikové

Uvazuje se dalsi rozsifeni o néktera specialni rozdéleni (beta rozdé€leni, loguniformni),
pfipadné zavedeni rozdéleni nesymetrickych (trojuhelnikové nepravidelné). Uzivatelské
interaktivni volby pro jednotlivé parametry pak vstupuji do nasledné procedury generovani
realizaci ndhodného vstupniho vektoru.

K otazce korelaci:

Pokud se tykéd vzdjemné zavislosti mezi nahodnymi hodnotami parametri, je tieba zjisténé
zavislosti promitnout do metody generovani nidhodnych vzorki. V pifipadé urCité miry
vzajemné zavislosti fluktuaci dvou vstupnich parametra je tfteba zavést t€z urcitou zavislost
pfi generovani par ndhodnych vzorkii obou parametrd. Jde tedy o to, akceptovat pfii
procedufe generovani skutecné korelace. Na druhé strané je tfeba potlacit falesné korelace,
které se mohou pfi procesu generovani ndhodnych vzorkd vyskytnout jako disledek
pouzité¢ho algoritmu (napt. pfi parovani ndhodnych vybéri u metody LHS — viz poznamka
dale).

Pievod veli¢in do standardizovaného tvaru:

Pro konkrétni algoritmus generovani ndhodnych vzorkd je uzite€né rozdelit nadhodny
parametr R do dvou ¢asti podle schématu:

R = ¢* Ry (2)

kde ¢ je ,standardizovana“ ndhodna veli¢ina s vhodnym rozdélenim hustoty
pravdépodobnosti a Ryr je tak zvany nejlepSi odhad R n¢kdy oznacovany také jako
referen¢ni ¢i nominalni hodnota. Separace podle (2) je zfejmé vyhodna i z hlediska vytvareni



zdrojového kodu pro pravdépodobnostni model. Bezrozmérné ndhodné proménné c jsou
v tabulkéch ptilozenych na konec zpravy obvykle oznacovany jako faktory.

Zavérem této kapitoly poznamenejme, Ze jak redukce poctu vstupnich ndhodnych parametrt
tak jejich charakteristiky ndhodného rozd€leni byly v této praci odhadnuty na zékladé
rozsahlé reserSe svétovych kodu, citovanych na konci zpravy v odkazech na literaturu. Jedna
se o systtmy COSYMA, UFOMOD, MACSS, OSCAAR, LISA, GENII, GESMAC a dalsi.

3 ODEZVA NEURCITOSTI PREDIKCE MODELU NA NAHODNE VSTUPNI
PARAMETRY

Analyza neurcitosti se zabyva Sifenim fluktuaci vstupnich parametri modelem. Modelovani
transportu radionuklid a posuzovani radiologickych dopadti uniku radionuklidd na populaci
musi uvazovat cely fetéz Sifeni od mista uniku az po jednotlivé cesty mozného ozafeni
cloveéka. Cely proces se popisuje vzajemn¢ provazanymi submodely, z nichz hlavni jsou:

= Atmosféricky a depozi¢ni modul
= Transport aktivity potravnimi fetézci

= Dozimetricky model pro odhady davek

Vystupem modeli jsou v obecném piipadé nahodna pole hodnot (jak z hlediska prostorového
tak Casového) nejriiznéjSich veliCin. V nejjednodussim piipadé sledovani fluktuaci jediné
skalarni vystupni hodnoty V model je schématicky vyjadien podle:

V=FX, Xy ...,XN) 3)

Interpretaci vlivu ndhodnych fluktuaci vstupli na vystupni veli¢iny se zabyvaji rtzné
metodiky analyzy neurcitosti. V systtmu RODOS 1 COSYMA jsou z diskrétnich
nagenerovanych hodnot konstruovany distribu¢ni funkce riznych cilovych veli¢in jako jsou
koncentrace aktivity v dil¢ich komponentach, davky zafeni od rtznych cest apod. Jsou
pouzivany jak CDF (Cumulative Density Function) tak CCDF (Complementary Cumulative
Density Function) zavislosti, ze kterych lze odhadnout rozsah fluktuaci vystupi nebo
pravdépodobnosti piestoupeni urcitych referencnich hodnot. Déle je provadéna kvantifikace
neurcitosti na zéklad¢ percentili resp. jejich pomért. Jsou urCovany vybérové priméry a
ptislusné intervaly spolehlivosti. Po urceni téchto zakladnich statistik nasleduje podrobnéjsi
analyza ve sméru dalSich studii citlivosti s cilem urcit velikost vlivu jednotlivych vstupnich
parametrtl, sefadit je podle velikosti jejich vlivu a odhalit pfislusné korelace. Pfitom jsou
uzivany techniky :

"1 VySettovani zavislosti na rozptylovych diagramech

1 Uziti metodik regresni analyzy a asociovanych statistickych testil, postupna regresni
analyza

"] Urcovani korelaci a parcialnich korelaci pro vzorky pozorovani (xg, vi), k=1, ... , K;
(vybérovy resp. Pearsontv korela¢ni koeficient)
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"1 Transformace pofadovych charakteristik, Spearmaniiv a Kendaliv potfadovy
koeficient korelace

Zavérem shrneme, Ze matematicky model $ifeni radionuklidil je siln€ nelinedrni systém a ani
napf. pro zjednoduseny Gaussiv model pfimocarého Sifeni neni mozné najit analytickou
funkci alespoi pfiblizn¢ popisujici vysledek. Z obecného pohledu jsou pouzivany dva
ptistupy k modelovani ndhodnych charakteristik predikce V v zavislosti na fluktuacich vstupt
X. Jedna se o analytické metody a numericky pfistup. Podrobnéji se obéma metodami
cilenymi na vyvoj programu HAVAR zabyva prace [1]. V nésledujicim odstavci obratime
pozornost zpét k pivodnimu nezbytnému kroku pravdépodobnostniho pfistupu, kterym je
efektivni metodika generovani ndhodnych hodnot vstupnich parametrt.

4 METODIKY GENEROVANI REALIZACI VSTUPNICH NAHODNYCH
VEKTORU

Zasadni dilezitost md volba vhodné metodiky generovani realizaci vstupnich ndhodnych
vektord. Z riznych moznych strategii uvedeme dva postupy generovani konkrétnich realizaci
N-rozmérného ndhodného vektoru vstupnich parametrii. Prvni z nich je zdkladni Monte-Carlo
metoda SRS (Simple Random Samplig), druhou je efektivnéjsi metoda LHS (Latin
Hypercube Sampling).

Metoda SRS (Simple Random Sampling)

Myslenka metody je koncepéné jednoducha. Je tieba spocist neznamou z z rovnice :
r= [ f(x)dx )

kde r je ndhodné zvolené ¢islo v intervalu <0,1> a f{x) je hustota pravdépodobnosti dané
nahodné veli¢iny X. Nalezené z je hledand ndhodna hodnota ndhodné veli¢iny X. Pro ptipad

nahodného vstupniho vektoru X dimenze N tento postup opakujeme pro kazdou jeho slozku a

ziskdme tak N-tici vygenerovanych ndhodnych hodnot veli¢iny X. Obdobnym zpiisobem se
generuji dal§i N-tice konkrétnich Cisel a timto zplsobem ziskdme K ndhodnych realizaci
(Ciselnych N-tic), které 1ze usporadat do matice:

Zn ot Iy
AN = (5)
Zgr T Zgy
Jeden tadek predchozi matice predstavuje vzdy jednu konkrétni realizaci ndhodného

vstupniho vektoru o N prvcich. Z praktickych divodu je velikou nevyhodou metody SRS
nutnost pocitat pro pomérné vysokou hodnotu realizaci K pro dosazeni nestrannych odhadi.
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Metoda LHS (Latin Hypercube Sampling)

Predchozi metoda SRS predstavuje konvenéni obecny pfistup zaloZeny na hrubém Monte
Carlo vzorkovani. Je vSak nutné uskutecnit velmi rozsahly vybér a tomu imérny pocet volani
vlastniho systému na urcovani vystupnich veli€éin modelu, coz sebou piinasi znacné
pozadavky na vypocetni techniku. Tyto divody vedly k navrhu modifikované Monte Carlo
procedury umoznujici provadét pravdépodobnostni odhady mnohem efektivnéji. Princip
metody spociva v rozdéleni rozsahu kazdého vstupniho parametru i (i=1, ... , N) na K
vzajemn¢ se nepiresahujicich ¢asti na zakladé stejné pravdépodobnosti vyskytu v kazdé ¢asti.
V kazdé této Casti je ndhodné vybrana jedna hodnota parametru i (na zakladé skute¢né hustoty
pravdépodobnosti v tomto intervalu). Napiiklad pro i=1 je takto generovano K konkrétnich
hodnot parametru X; . Obdobny postup se aplikuje na dalsi parametr X, , kdy je opét zvoleno
K hodnot v pfislusnych podintervalech jeho rozsahu. Podstatou metody LHS je nahodné
parovani konkrétnich realizaci takto ziskanych K-tic ndhodnych hodnot. Na obrazku 1 je tento
postup ilustrovan na piikladé dvou proménnych X; a X, pro pocet subintervalii K=5, kde:

(6)

P(-0o<X;<A)= P(A<X;<B)=P(B<X;£C)=P(C<X; D)= P(D<X;<w)=
=0.2

a dale pro parametr X, omezeny na intervalu < X2min ; X2max > obdobn¢ plati pro ptijaté
rozde¢leni na subintervaly vztah:

(7)

P(X2min<X;<A)= P(A<X;<B)=P(B<X;<(C)=P(C<X;<D)=
P(D <X; <X2max)= 0.2

Vysledek ndhodného parovani K-tic je na obrazku 1 zndzornén vzdy hvézdickou. Pro dalsi
nahodnou proménnou jsou tyto zakladni pary opét kombinovany s obdobné nagenerovanou
pétici hodnot dalsi veli€iny X3 a tak je vytvoteno K trojic. Algoritmus pokracuje pro dalsi
proménné az nakonec je ziskano K N-tic realizaci vstupniho ndhodného vektoru. Podrobné;jsi
uvahy tykajici se omezeni na volbu hodnoty K a dalsi detaily LHS metody jsou popsany
napiiklad v [13,15].

Pozndamka: Kolem teorie LHS existuje nékolik dalsich dileZitych otazek. Predné je to otazka
potlaceni nechtenych korelaci mezi vstupnimi parametry, které jsou do vypoctu vndseny
navzdory ndhodnému vyberu pri parovani nagenerovanych hodnot. Jsou navrieny
modifikované metodiky LHS, které vkladanim urcitych restrikci na vyberové permutace umi
potlacit zdanlivé korelace a naopak umozni respektovani redlnych vzdajemnych korelaci
Jjednotlivych vstupnich parametru.

1. Prikladem zahrnuti skutecnych korelaci je postup wuvedeny v [9], kde jsou
specifikovany dvojice vstupnich parametrii, pro které je absolutni hodnota korelacniho
koeficientu vetsi nez 0.2. Tak napriklad korelacni koeficient mezi rychlosti suché
depozice pro aerosoly a pro elementarni jod je 0.3. Je uvdadena silna korelace mezi
koeficienty empirické formule pro vymyvani srazkami. Vyssimi hodnotami korelacniho
koeficientu jsou charakterizovany i zavislosti mezi disperznimi koeficienty pro dilci
kategorie stability atmosféry. Obdobné v praci [2] vztaZené k analyze neurcitosti
s uzitim kodu MARC- 24 (NRPB) je pro horizontadlni disperzi viecky uvazovana jednak
Sfluktuace sméru vétru o, s periodou radové desitky minut a dale pak druhd slozka oy,
zplisobend atmosférickou turbulenci v casové Skdle nékolik malo minut. Pri analyze
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neurcitosti se vsak uvazuje uplnd zavislost disperznich parametrii o, a o
v horizontalnim a vertikalnim sméru a tak pouze jeden znich vstupuje do

pravdépodobnostnich odhadii.

Vstupni
parametr 2

CFREZENY M
=RHIN , AR

0.2

nz

Vstupni parametr 1

-

0.2

nz

0.z

nz

0.2

On 1 : Schématické mazornéni principu algoritmu LHS (Latin Hypercube Sampling)

{padet nahadmich vetupii =2, podet rovaomérnich uroval rozdélent rozeahu pdf=2)

Metoda LHS obecné nalezi do modell tzv. vrstveného vzorkovani (stratified sampling), které
respektuji vzorkovani realisticky a konzistentné. Obecné se ukazuje, ze pfi stejné presnosti
dosazenych vysledki modelovani potiebuje metoda LHS mensi pocet nahodnych realizaci (a
tim 1 nutny pocet opakovani vypoctu celého modelu). Parované vybéry pti LHS nevykazuji
tak velké vzdjemné odliSnosti, jak se muze stait mezi jednotlivymi realizacemi pii hrubé

metodé SRS.
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5 GENERATORY NAHODNYCH CIiSEL POUZITE PRO
PRAVDEPODOBNOSTNI ODHADY V NOVEM SYSTEMU HAVAR

Pokud se tykd vlastnich algoritmli generovani pro rizné typy rozdéleni, kazdd vyznamnéjsi
knihovna programti nabizi generatory pseudondhodnych ¢isel. Produkt FORTRAN VISUAL
nabizi online knihovnu IMSL, kde jsou k dispozici procedury:

Typ rozdéleni volani
UNIform (0,1) ceeeeeeeceeeeee e RNUN
(linearni kongruenéni generator)

Uniform (0,1), function form............cccccooiiiiiiiceeee. RNUNF
General discrete distribution, using alias method............... RNGDA
LogarithmiC ........oovmmiieee RNLGR
Discrete uniform...........ccoooiiiiiiiii e, RNUND
Beta. .. e RNBET
Chi-SQUArEd. ......eeeeiieie et RNCHI
CaAUCNY ... RNCHY
Exponential .........coooriiiii RNEXP
Mixture of two exponentials.............cccoovviiiiiiiiiiiiee RNEXT
GaAMMA... . RNGAM
LOgNormal........coooeeiieiii e RNLNL
Normal, using acceptance/rejection ..............ccccccvvvviiienennen. RNNOA
Normal, function form of RNNOR..............ccooiiiiiiiiie RNNOF
Normal, using inverse CDF ...........ccccoi i RNNOR
Stable. ... —————— RNSTA
Student’s t. ..., RNSTT
TrANQUIAE ... RNTRI
VON MISES....uuiiiiiiiee e RNVMS
WEIDUIL....oeiiiiiieiee e RNWIB

Z vicerozmérnych rozd¢leni uved'me:

MUIRINOMIAL ..o RNMTN
Multivariate NOrMal ........o.ooniie e RNMVN

V tivahu také ptipada statisticky aparat systtmu MATLAB, ktery by mohl byt vyuzivan
offline vzhledem k béhiim programu HAVAR takovym zplisobem, ze by ndhodné realizace
vstupniho vektoru mohly byt nagenerovany piedem a pii cyklech HAVAR by se vzdy
nacitaly ze vstupniho souboru. Kromé nabidky pseudondahodnych generatora jsou k dispozici
dil¢i LHS algoritmy ve formé m-souboru, ze kterych lze zkonstruovat LHS proceduru pro
vicerozmérny vstupni ndhodny vektor:

Vicerozmeérna rozdéleni, bez korelaci:

latin hs : latin hypercube sampling (LHS) of multivariate normal
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distribution

lhsu : LHS of multivariate uniform distribution
lhs_empir : LHS of multivariate empirical distribution
inv_gauss : Inversion function to normal distribution function

Vicerozmérnda rozdéleni, s korelaci:

lhs_iman : LHS multivariate normal distribution, method of Iman &
Conover

lhs_stein : LHS multivariate normal distribution, method of Stein

ransamp random sampling from multivariate normal distribution

lhs_empirco : LHS of multivariate empirical distribution

Utility:

Itgnorm inverse of normal CDF (from Peter J. Acklam)

http://home.online.no/~pjacklam/notes/invnorm/index.html

ranking ranking of data

Téchto algoritmi Ize s vyhodou vyuzit v procesu generovani ndhodnych vybéru z rtiznych
typl rozdéleni. Tak naptiklad jeden z nejrozsifenéjSich typl je normalni resp. logaritmicky-
normalni rozdéleni. Maji nasledujici pribéh charakteristik:

11
0.8/
0.6
04|
02}
7 2 2 4 3 2 a4 1 2 3
obr. 2a Hustota normovaného normalniho rozdéleni obr. 2b Distribucni funkce normovaného

normalniho rozdéleni

Inverzni funkci k distribuéni funkci podle obr. 2b lze wuzit k transformaci hodnot
generovanych z uniformniho rozdéleni U(0,1) pro normalni rozdéleni N(u , o) , kdy hodnota
z U rozdéleni se nanese na osu y, ji se proloZi rovnob&zka s osou x a najde se prisecik
s distribu¢ni funkci. X-ova soufadnice priuseciku je hledana pretransformovana hodnota pro
normalni rozlozeni. Je zfejmé, Ze hledat tuto hodnotu takto graficky je nepraktické. Proto jsou
k dispozici riizna piiblizna analytické vyjadfeni pro inverzni distribu¢ni funkci né€kterych typt
rozdeleni. Lze vyuzit zminéné m-soubory z MATLAB systému:
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function y = inv_gauss(p,mu,sigma)
% Inverse of the Gaussian (normal) cumulative distribution function (cdf)

% input:

% mu = mean,

% sigma = standard deviation
% output:

% y = inverse of the normal cdf
%
y = (-sqrt(2)*sigma).*erfcinv(2*p) + mu;

V [12] jsou uvadény analytické vyrazy pro piiblizné analytické vyjadieni inverzni CDF
(Cumulative Density Function — distribu¢ni funkce) normovaného normdlniho rozdé€leni
N(0,1) , na které Ize ptevést obecné N(i , o) transformacit=p + o.x.

Dulezitou funkci je téz procedura Itqnorm(p) pro presnéjsi vypocty p-kvantili normélniho
rozdéleni pro velmi nizké pravdépodobnosti. Pro zvolenou pravdépodobnost P vracejici
hodnotu z , spliujici Pr{X < z} = P, kde X ma normalni rozdéleni.

Pomérné cCasto navrhované rozdéleni vstupnich parametrii v oblasti pravdépodobnostniho
hodnoceni radiologického rizika jsou logaritmicko-uniformni a logaritmicko-normalni
rozdéleni. Nahodna veli¢ina X ma lognormalni rozdéleni, pokud jeji logaritmus ma normalni
rozlozeni N(u , o) . Rozd¢leni hustoty pravdépodobnosti pro lognormalni veli¢inu ma tvar:

) L[ (og - ?) .
f@) = exp{ = } pro (0<x<w) ®)

Grafické vyjadieni ukazuje na nesymetri¢nost rozdéleni:
0.6 ¢
0.5

0.4 |

03! X10, X50, X90

0.2 ¢

0.1

g 1' 2 3 4 o 5 6 7
obr. 3a Hustota pravdépodobnosti lognormalniho rozdéleni (schématicky
zobrazeny hodnoty kvantilit X10, X50, X90)
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0.8t

0.6 |

04 |

0.2 ¢

2 4 6 8 10
obr. 3b Distribucni funkce lognormalniho rozdelent

Stfedni hodnota a rozptyl logaritmicky normalné rozdélené velic¢iny X maji tvar:
E(X) = exp(u+02/2) , D*(X) = exp2-u+c?)-(exp(c?)-1) )

Obdobn¢ jako pro normalni rozdéleni jsou v [12] uvadény analytické vyrazy pro piiblizné

analytické vyjadieni CDF logaritmicky normalniho rozdéleni, kdy se vyuZzivd vztahl pro

normalni rozdéleni veli¢iny y s nasledujici transformaci x=¢”.

Neurcitosti vstupnich parametrl jsou v literatufe zadavany rizné. Bud’ zjednodusené pouze
jejich rozsahem nebo piesnéji jejich parametry rozdéleni ( p, o). Druhy ptipad je nékdy
uvadén zjednodusené, kdy jsou zadany pouze hodnoty kvantill (viz napt. obr 3a):

Xi0=10% kvantil
Xs0=50% kvantil
Xoo =90% kvantil
Pfi¢emz a..100-procentni kvantil X,, je definovan jako:
Xo=inf { xeR: F(x)> a }

I vtomto piipadé¢ je vSak mozno pfiiblizné vypocitat parametry ndhodného rozdéleni.
V piipad¢ lognormalniho rozdéleni podle obr. 3b lze ze symetrickych kvantil spocist:

},l:( 111(X1()) + lIl(Xgo ))/2
(5:( ll’l(Xgo) —M)/Zgo

kde Zoy = 1.28 je tabelovany 90% kvantil standardniho normalniho rozdéleni.
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Interaktivni generator LHS vyvinuty ve spolupraci FJFI - UTIA

v

Pro tésn¢jsi integraci metody LHS byl vyvinut interaktivni subsystém pro LHS. V ramci
reSersniho ukolu zadaného katedrou matematiky FJFI, CVUT vypracoval studujici Lubo§
Housa préci [16], jejiz soucasti je 1 funkéni interaktivni panel pro LHS aplikaci zobrazeny na
obrazku 4. Jsou podporovana rozd¢lent :

"] normalni

lognormalni

omezené normalni
rovnomerné (uniformni)

diskrétni rovnhomérné

O O O o o

trojuhelnikové

Vzhledem k zaméru pouzit panel v nové verzi programového systému HAVAR jsou bliZ§i
podrobnosti o konstrukei LHS procedury ptevzaty z prace [16] a uvedeny v ptiloze 1 této
Zpravy.
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Nastaveni generovani ndhodnych velitin Xl

Pocet nahodnich velidin : ]

1

Pocet wwgenerovanich ric | 1000

—Wlastnosti nahodnpch veligin

1. nominalni hodnata |1 rozdeleni Iunifolmnl' vl lewa mez ID.5 ] {=rod= (| |3-$igma VI
prava mez |2 poc, hodnot |1'|

2. nominélhi hodnata |1 rozdéleni IoFezané normaln vl 1 I‘I ofezani |3-$igma vi
zigma 0.5 poc, hodnot |1'|

3 nomin&lni hodnata |1 rozd&leni Idiskrétni uniformni vl levd mez |-5 lelji=r={5} |3-sigma VI
prata mez |5 poc. hodnot |1‘I

4. naomindlni hodnota |1 rozdéleni Inormélni 'I 1§ I'I arezani |3-sigma 'l
zigma ID.3 poc. hodnot ITI

5. nomindlni hodnota |1 rozdéleni Itroiuhelnikové 'I lewd mez ID.S ofiezat |3-sigma 'I
prata mez I‘I 2 poc. hodhot |1‘I

B, nomindlni hodnota |1 rozdEleni  |[agELE ] 13 I'I afezani |3-sigma 'I
zigma 0 poc. hodhot |1‘I

Wygenerawvat Zdit |

Obr. 4 Integrovany panel pro aplikaci metody LHS vyvinuty v [16] a pfedpokladany pro
uziti v HAVAR

Profesiondlni produkt LHS EPITool

Kone¢né se zminime o jiné alternativni mozné cesté vedouci k ziskani obecné nabizeného
subsystému pro LHS vzorkovéni. Jedna se o produkt LHS EPITool inzerovany na internetu.
Demonstracni verze vSak nabizi pouze dva typy rozdéleni (uniformni a trojahelnikové), jak je
patrné z obrazku 5. V soucasné dobé probihd jednani s dodavatelem o pouzitelnosti systému
EPITool pro tcely programu HAVAR a dalSich licen¢nich podminkéch.
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Latin Hypercube Sampling (EPITool)

Step 2: Enter names and choose distributions.

Number of variables: 4

Name: |ul
Distribution: & Uniform ¢ Triangular

Name: |u2
Distribution: ¢ Uniform & Triangular

Name: |u3
Distribution: ¢ Uniform @ Triangular

Name: |u4
Distribution: & Uniform ¢ Triangular

Continue. |

Obr. 5a: EPITool zakladni panel

20



Latin Hypercube Sampling (EPITool)

Step 3: Enter Numerical Values for Distributions

Number of variables: 4
Name: ul

Uniform: Lower bound: 05

Upper bound: |15

Name; u2
Triangular: Lower bound: |08 Mode: | Upper bound: [1.11
Name: u3
Triangular: Lower bound: [1.12 Mode: | Upper bound: |1.33

Name: ud

Uniform: Lower bound: |25

Upper bound: |2.9

Enter sample size: [3000
Print this page for your records.
Caortinue.

Obr. 5b: EPITool nasledny panel
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6 STANOVENI NAHODNYCH CHARAKTERISTIK DILCICH KOMPONENT
MODELU

Programovy systém HAVAR je navrhovan pro popis Sifeni kontaminace radionuklidy a pro
odhady miry ozafeni osob. Pozornost je zaméfena na primarni Uniky do atmosféry, Sifeni
hydrologickou cestou se zde neuvazuje. Hlavnimi vystupnimi veli¢inami jsou davky zafeni
v disledku vnéjSiho a vnitiniho ozéfeni, které se pocitaji na zéklad¢ téchto hlavnich fidicich
veli¢in modelu:

'l Koncentrace aktivity nuklidii ve vzduchu
1 Casovy integral koncentrace aktivity v pfizemni vrstvé vzduchu
'l Depozice aktivity na zemském povrchu

Vsechny tyto tfi veli¢iny jsou vysledkem prvniho kroku — modelovani advekce a disperze
piimési pfi jejich unaSeni v atmosféfe suvazovadnim mechanismi suchého vypadavani
nuklidd a jejich vymyvani z vlecky s naslednou depozici aktivity na zemském povrchu. Na
jejich zakladé se pak provadi odhady radiologického zatizeni od jednotlivych cest ozareni.
Z hlediska odhadu neurcitosti vyslednych veliin jsou jejich zékladni nahodné fluktuace
zpusobené neurcitostmi atmosférického modelu. Na né se potom postupné ,,nabaluji* dalsi
efekty zplsobené neurcitostmi konverznich faktorli a jinych komponent dosimetrického
modelu, dynamickych parametrti inges¢niho modelu apod. V prvnim kroku je tedy tfeba zacit
s analyzou atmosférického modelu (dale ATM).

Analyza neurcitosti v modelech Siieni radioaktivity v atmosféie

Mechanismus procesit disperze v atmosféfe je natolik slozity, Zze dosud neexistuje Zadny
univerzalni model pro jeho simulaci. Podle charakteru ulohy (Sifeni v blizkém okoli zdroje,
popis pro stfedni vzdalenosti, odhady pro velké vzdalenosti od zdroje), dostupnosti dat
(hlavné podrobnych meteorologickych predpovédi), lidskych kapacit vyvojového tymu a
vypocetnich moznosti se pfijimaji urita zjednoduseni modelu, kterd sebou piinaseji prvni
zdroj neurcitosti (vétSinou typ B - kapitola 2). V soucasné dob¢ existuji tii alternativni cesty
k modelovani procesti v atmosféie. Z historického hlediska je nejstarSi gaussovsky model,
ktery zavadi zjednodusené dil¢i poloempirické modely. Je pouzitelny jen za urcitych situaci,
nicméné¢ muze slouzit jako robustni model pro rychlé¢ konservativni odhady. Podrobnéjsi
popis poskytuje Lagrangetiv trajektoriovy model, vyzaduje vSak podrobnéjsi parametrizaci
smeéSovaci vrstvy na zakladé dostupnych meteorologickych méfeni. Nejpodrobnéjsi
eulerovské modelovani vyzaduje detailni meteorologickd data z pfedpovédnich modela
HIRLAM resp. ALADIN. Obecné lze fici, ze presnéjsi modely nemuseji vzdy poskytovat
lepsi vysledky, pokud nemaji zajistén piisun kvalitnich vstupnich tdaju.

Prvnim zdrojem neptesnosti vyslednych odhadt je tedy mira zjednoduSeni algoritmu popisu
problému. V programu HAVAR je uzito n&kolik alternativnich modelt disperze s riznym
stupném zjednoduSeni zalozenych na gaussovském popisu. Nejvy$Sim modelem v této
hierarchii je hybridni plume-puff model, ktery je schopen modelovat pohyb segmentu vlecky
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(dané superpozici dil¢ich oblackl) podle ménicich se povétrnostnich charakteristik. Cela
analyza neurc€itosti je v programu HAVAR zaloZena na Gaussové modelu §ifeni, bud’ v jeho
jednodussi formé ptimocaie se Sifici vleCky nebo plume-puff modelu. Lze se domnivat, ze
analyza neurcitosti (UA — Uncertainty Analysis) provadéna v tomto prostiedi poskytne
konzistentni a obecné platné predstavy o Sifeni neurcitosti vstupii modelem.

Za zaklad k reSersi metodiky UA disperznich modelii byly povazovany nasledujici prameny:
1. UA programovych systtmi COSYMA (UFOMOD) a MACCS - [3,4,9, 15, 18]

UA modelu CALPUFF s ohledem na meteorologické vstupy - [17]

UA NRPB kodu MARC-2A - [2]

UA atmosférického disperzniho kodu NPK-PUFF (Nizozemsko) -[19]

Kod OSCAAR -[5] : japonsky ptistup k UA

ARSI

Analyza neurCitosti provadénd jednotlivymi tymy vychazi z jejich subjektivnich odhada
ptislusné relevantni grupy vstupnich ndhodnych parametri a mezi jednotlivymi studiemi se
li$i. V dal$im textu se zminime o n€kterych vyznamnéjsich studiich, pro vlastni cile programu
HAVAR pro ptipad pravdépodobnostnich odhadi je proveden ptehled konkrétnich parametrii
se zvolenym konkrétnim rozdélenim a je zatfazen do pfilohy 2 (grupa neurcitosti vstupnich
parametrii pro atmosféricky a depozi¢ni modul) a do ptilohy 3 (parametry inges¢niho
modelu).

Do analyzy $ifeni radionuklidd v atmosféte primarné vstupuji zakladni informace zahrnujici
[17]:

1. Zdrojovy ¢len uniku (poloha, ¢asova dynamika, slozeni a intenzita uniku, efekty na
vystupu ovliviiujici proudéni)

2. Meteorologické charakteristiky

Udaje o charakteristikach zemského povrchu v okoli zdroje zneéisténi (vyskopis, typ
zemského povrchu, drsnost povrchu)

Vysledky modelovani disperze a depozice jsou zavislé téz na neurCitostech jmenovanych
zékladnich dat, které prispivaji k neurCitostem dalSiho Sifeni smérem k toxikologickému
modulu a modulu odhadii potencialniho ozafeni.

Préace [20] shrnuje charakteristiky disperznich modeli vlecky s dirazem na:
1 Fluktuace pti¢ného profilu koncentrace
1 Neurcitosti disperznich parametrt
[J Neurcitosti ur¢ovani vznosu vlecky
[] Nepresnosti stanoveni (méefeni) stitedni advekéni rychlosti a jejiho sméru

Prace doporucuje povazovat rozdéleni fluktuaci rychlosti a sméru vétru za normalné
rozdélené, zatimco lognormalni rozdéleni mize byt pouzito pro rozdéleni chyb pro ostatni
parametry.
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Ptesnost predpovédi (tj. vyslednych vypoctl) ovliviiuji svymi neurcitostmi nasledujici vstupni
parametry a predpoklady modelu. Napt. v [21] se uvadé&ji oblasti:

Stanovovani horizontdlnich a vertikalnich disperznich koeficientd
Urcovani vznosu mraku a efektivni vySky tniku

Metody stanoveni kategorii stability atmosféry

Presnost stanoveni rychlosti vétru

Stanoveni profilu rychlosti vétru v zavislosti na vysce

Stanoveni sméSovaci vysky

Doba primérovani ptizemni objemové aktivity (zda-li jsou to napt. 10-ti minutové,
30-ti minutové nebo hodinové priiméry), tedy zahrnuti efektu fluktuaci vlecky kolem
zakladniho sméru (plume meandering).

Pou¢nym ptikladem pro volbu strategie UA podava prace [19] vtom smyslu, ze

vvvvvv

pristupem vlekoucim sebou vSechny myslitelné parametry. Pii UA danského lagrangeovského
modelu NPK-PUFF pro modelovani na dlouhé vzdalenosti jsou uvazovany:

Vstupni parametr Stredni hodnota Rozsah resp. jeji pdf
Drsnost povrchu (m) 0.25 0.001 — 3 (trojuhelnikové)
SmésSovaci vyska (frakce) 0.65 0.3 — 1 (uniformni)
Efektivni vyska (m) (nizky zdroj) 15 10 — 20 m (uniformni)
Efektivni vySka (m) (vysoky zdroj) 400 200 — 600 m (uniformni)
Vertikalni disperze (frakce) 1.25 0.5 — 2 (uniformni)
Poc&atecni horiz. disp. (m) 130 10 - 250 (uniformni)
Lagrang. ¢as. $kala (min) 90 1 - 180 (uniformni)
Odpor povrchu 1131 (s.m'1) 120 60 — 200 (trojuhelnikové)
Konstanta vymyvani destém (s'1) 5.8E-5 1E-5 az 1E-4 (trojuhelnikové)

Obdobny realisticky ptistup je uveden v praci [3], kde jsou uvazovany fluktuace parametri:

Gyo , Oz : pocatecni horizontdlni a vertikalni rozsifeni vlecky v disledku vlivu
blizkostojicich objektt

vysky sméSovaci vrstvy v zavislosti na kategoriich stability

oy(stab) , o, (stab) : horizontdlni a vertikdlni difizni koeficienty v zavislosti na
kategoriich stability

v, : rychlost suché depozice s rozliSenim pro aerosoly a elementarni formu jodu

A : koeficient vymyvani s rozliSenim pro aerosoly a elementarni formu jodu
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Obdobny vybér poskytuje kod OSCAAR [5], ktery ndhodny charakter prisuzuje i
multiplikacnimu koeficientu (frakci) ve vypoctu vertikdlniho profilu vétru. Vyznamnym
voditkem pro konstrukci grupy vstupnich ndhodnych parametri je kod COSYMA [11], ktery
kromé percentilii rozdé€leni udava i zdkladni informace o skute¢nych vzajemnych korelacich
mezi jednotlivymi vstupnimi parametry.

Konkrétni model atmosférické disperze s omezenym poctem vstupnich nahodnych
parametrii.

Pro demonstraci pravdépodobnostniho pfistupu se v prvni fazi zamétime na omezenou grupu
Ctyt vstupnich parametrti, pro které Ize nalézt rizna doporuceni na ndhodny charakter téchto
velicin.

Uvodni tvahy budou vedeny pro piimodary Gaussiv model §ifeni vledky se &tyfmi
vybranymi ndhodnymi parametry cl, c2, ¢3, c4 specificky ovliviiujicimi tvar gaussovské
plochy nad terénem:

Intensita tniku aktivity ze zdroje znecisténi A =cl * Apom
Horizontalni disperse vlecky 6y(x) = ¢2 * 6y (X)nom
Neurcitost zadaného sméru vétru ¢ =c3 * dnom

Rychlost suché depozice vg = c4 * vgZnom

Déle piedpokladejme, ze parametry cl, c2, ¢3 a c4 jsou bezrozmérné a jejich nahodné
charakteristiky budou odhadnuty dale na zaklad¢ expertnich studii z literatury. Maji charakter
standardizovanych proménnych popsanych vztahem (2). Z geometrického hlediska Ize
charakterizovat ovlivnéni tvaru gaussovské plochy nad terénem jednotlivymi parametry
nasledovné:

cl : posun plochy vysledkdi modelu jako celku ve vertikdlnim sméru (celkové sniZeni resp.
zvyseni hodnot v konstantnim poméru cl)

c2 : urcuje tvar disperze v horizontalnim sméru podle zdvislosti EXP(-yz/(2*c5y(x)2) = EXP(-
V(2% (c2 * Gy (X)nom ) . Ovliviiuje tedy strmost rozd&leni kolem osy vle¢ky v pfi¢ném
sméru ( nazorné predstavuje zmacknuti resp. rozpliznuti kolem osy Siteni vliecky)

c3 : faktor predstavujici otoCeni ziskanych vysledkti modelovani jako celku kolem pocatku
(zdroje iniku) o dodate¢nou ndhodnou diferenci uhlu

c4 : ovliviluje intenzitu depozice aktivity na terénu a dale miru ochuzovani aktivity ve vlecce
postupujici nad terénem (neboli ovlivituje tvar pribéhu zéavislosti modelovanych veli¢in ve
sméru Sifeni vlecky x ).

Pro definici nahodnych charakteristik vybér z literatury poskytuje pro C1, C2, C3,C4
nasledujici daje:

[2] MARC:
- neuvazuje neurcitosti zdrojového ¢lenu
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- velikost aerosolt AMAD=1.0 um, fluktuace se promitnou do neurcitosti suché depozice
VG

- neurcitost v horizontalni disperzi 6, = neurcitosti fluktuace sméru vétru vztazena
k period¢ desitky minut Gy, (coZ je vlastn€ og ). Neurcitost turbulentni fluktuacni slozky
v méfitku n¢kolika malo minut 6y je pln€ korelovana se o, (toto je rozliSovano pro
kazdou kategorii zv1ast)

Ciselné hodnoty:
pro op : (min,str,max) = (1.8e-3, 1.0e-2, 5.8e-2), Log-normal, bezrozmérna

pro G, : (min,str,max) = (35, 43, 55), Triangular, v (m), kat D v 1 km

- pro VG
elemental: (min,str,max) = (6.2e-4, 1.0e-2, 1.6e-1), Log-normal, m/s

aerosol: (min,str,max) = (9.0e-6, 5.5e-4, 3.4e-2), Log-normal, m/s

[3] UFOMOD:
Podstatnou ¢ast variability v koncentraci aktivity zptisobuji:
— vySka smé&Sovaci vrstvy : (min,str,max) = (0.5, 1, 1.5 ) =100 % rozsahu (napf. pro
D=600 m ... je pak zfejm¢ 300m az 900 m), Triangular
— neurcitost ve VG:

elementarni: (min,str,max) = (1/3, 1, 3), nom=1le-2 m/s),Log-normal,
aerosol: (min,str,max) = (1/5.5, 1, 5.5), nom=1e-2 m/s , Log-normal,

Obé rozdéleni jsou lognormalni omezené na min=0.1% quantil, str=50% quantil,
max=99.9% quantil

— horizontalni disperze o, : rozliSeni podle kategorii stability, bezrozmérnd frakce
ma trojuhelnikové rozd€leni <min-max>

Pro takto definovanou ulohu byla vypracovana prvni jednoducha verze pravdépodobnostniho
programu HAVAR. Pro popsany LHS generator bylo spocteno celkem 1000 ndhodnych
realizaci vystupnich veli€in. Postup je podrobnéji popséan v praci [1].

Neurcitosti v modelu potravnich ietézcii

Ukolem tohoto odstavce je nalézt relevantni reference na grupu vstupnich parametri
inges¢niho modelu. Vychozim zdrojem informaci jsou prace:

[5,26] : OSCAAR kéd
— [12]: GENII kéd
[3] : UFOMOD kéd

— [18] : informace k pravdépodobnostnimu ptistupu v kddu COSYMA
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— [27] : Popis dynamického modelu ingesce ECOSYS
— [28] : Popis dynamického modelu ingesce FARMLAND

Hlavnim zdrojem pak jsou prace:

— [10]: Analyza neurcitosti v diisledku variability parametri v modelu potravnich
fetézcli a ve vypoctech davek z ingesce pro radioekologicky model ECOSYS,
ktery je zakladem podobnych kalkulaci i v systému RODOS

— [2] : Analyza neurcitosti predikce nasledkil jadernych nehod s uzitim NRPB kodu
MARC-2A

— [22]: Studie citlivosti modelu ECOSYS-87 v diisledku variability parametri v modelu
potravnich fetézct

[14]: Navrh strategie pro UA modelu potravnich fetézcii systému RODOS.

Poznamka ke koncepci v systéemu RODOS: Je navrhovana LHS procedura nahodnych vybéri
z mnoziny vstupnich parametru. V prvnim kroku je definovan rozsah vstupnich parametrii
ingescniho modelu a dale nahodné charakteristiky z predchoziho modelovani atmosférické
disperze a depozice, které vstupuji do ingescniho modelovani téz jako vstupni hodnoty. Z této
mnoziny se provede nagenerovani celkem K realizaci vstupniho nahodného vektoru
s moznosti respektovat vzdajemné korelace. Tyto hodnoty se umistuji do externiho souboru,
pouzitého v dalsim kroku.Ve druhém kroku je provadén Monte Carlo vypocet, kdy je model K-
krat pocitan vidy znovu pro konkrétni realizaci vstupu. Ve tretim kroku jsou vysledky
formulovany v pravdepodobnostnich terminech, napr.:

1 wurceni frekvencnich funkci duleZitych vystupii (ingescni davky, aktivita
v potravinach)

"1 wurceni kvantilii rozdéleni a intervalii spolehlivosti

Vyse jmenovana fakta musi vest k opatrnosti, aby velky rozmeér ulohy neznehodnotil cil
vypocti. Je treba si uvedomit, ze mnohondasobné Monte Carlo modelovani zacina po volbé
prislusného scénare. Ten je vyjadren specificky deterministicky definovanymi velicinami, jako
jsou:

—  juliansky den spadu v roce

—  grupa radionuklidii

—  konkrétni meteorologicka situace a pripadny vyskyt srazek
—  neurcitosti vstupujici z atmosférického modelovani

V pripadé snahy zahrnout do vypocti i variabilitu scénarii pak objem vypoctii mimoradné
poroste a i z praktického hlediska neni takovy postup prinosny, vede ke zkomplikovani celé
situace a potizim pri interpretaci vysledkii.

Na zéklad¢ citované literatury je proveden vybér ndhodnych parametrii inges¢niho modelu,
ktery je uveden v pfilohdch 3. Tato mnozina bude dale zGzena na zaklad¢ planované studie
senzitivity a sefazeni parametrti podle jejich efektu na sledované vystupy. Pfi shromazdovani
podkladli pro grupy neurcitosti jednotlivych ¢asti inges¢niho modelu byla v kone¢né fazi
zaméfena pozornost na dva nejvyznamnéjsi dynamické modely pouzivané v Evropé, a to :
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1. Model ECOSYS [27] - dynamicky model vyvinuty v GSF (Némecko) a ladény
puvodné na podminky jizniho Némecka, které poklddame za blizké podminkdm
sttedoevropskym.

2. Model FARMLAND ([28] - dynamicky model vyvinuty v NRPB (Anglie)
lokalizovany pivodné pro podminky Velké Britanie, pozdé¢ji byl rozsifen pro
obecnéjsi pouziti.

Oba modely jsou dnes integrovany do vyznamnych programovych systémi COSYMA a
RODOS pro odhady radiologickych dopadi radioaktivnich Unikl, kde ptedstavuji dvé
zékladni volby pro cestu ingesce.

Vyznamny faktem je, ze oba modely vstoupily do procesu analyzy neurcitosti, kdy spolu
s ptislusnou prediazenou ¢ésti pro atmosféricky a depozicni submodel vytvorily néstroj pro
kvantitativni odhady Sifeni neurcitosti vstupnich parametrit modelem smérem ke sledovanym
cilovym veli¢indam. Vyznamnym zdrojem informaci o novém pravdépodobnostnim piistupu
se tak staly provedené procedury analyzy neurcitosti s uzitim fetézci kodu:

1. UFOMOD (viz [3, 4]) — ECOSYS
2. MARC-2A (viz[2]) —> FARMLAND

Dalsi dilezité vypocty byly provedeny s uzitim kodu COSYMA (u kterého atmosféricka a
depozi¢ni ¢ast vychazi z kodu UFOMOD) v [23] a pomoci amerického kodu MACCS [7, 8],
kdy byly alternativné pouzity modely ECOSYS nebo FARMLAND. Obdobnou volbu
poskytuje i systém RODOS.

Problematikou redukce poctu neurcitych vstupnich parametri pro ucely nové vyvijeného
syst¢tmu HAVAR se zabyva prace [1]. V této praci jsou shromazdény na zéklad€ citované
literatury konkrétni udaje ke grupé neurcitosti vstupnich parametrt inges¢niho modelu.
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8 PRILOHA 1: METODIKA LHS POUZITA V PRACI [16]
Metoda pfi generovani uvazuje k-tici vstupnich ndhodnych veli¢in X, ...X;, podobné jako
v predchozi metods. Ukolem je vygenerovat matici A™* .
Myslenka je nésledujici :

Rozdé¢lit rozsah kazdé vstupni ndhodné veli¢iny (a;b;) na N nepiekryvajicich se
intervalii ¥/ , pfi¢emZ p¥islusné intervalové pravdépodobnosti budou stejné, tj.

P(X,ey/)=P(X, ey} )VileN,Vjek,

kde ¥/ je i-ty interval piislusejici ndhodné veli¢ing X;a navic P(X ; € yl)==1.

Toto rozdéleni znazoriiuje nasledujici obrazek :

0,45
04+ —
035 / \
03 /M
1/N 1/N
/M 1/N

2 178 15 125 1 075 05 025 0 02 05 075 1 125 16 175 2

Tim jsme prostor

K
_ K
T= ,—il(af’b/) CR
rozdélili na N¥ &asti (bungk)
Ta XV XX i

kde (i, ...,ix) je libovolna variace (s opakovanim) ¢isel 7,2,...N. Kazda z téchto bunék je tedy
jednozna¢né identifikovana uspofadanou k-tici (i, ...,ix). Pak si ze viech t&chto N* bungk
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vybereme pravé N bunck, kazda tato burika je identifikovana ¢isly by, ... bg, ziskali jsme tedy
matici

le bNK

Té&chto N bunék aviak vybereme tak, aby v kazdém sloupci matice B""* byla permutace ¢&isel
1..N. Nakonec vytvoiime hledanou matici :

N,K A
A = (Cli]- )ieN

A

jek

L < L X J : T y
a;je nahodné vybrané ¢islo v dil¢im intervalu 7 b, - Tato matice se v anglicke literature

([5], [8]) oznacuje jako Latin hypercube sample of size N, neboli LH vzorek velikosti N.

Touto volbou (sloupec=permutace /..N) zajistime, Ze kazdy dil¢i interval y;/ kazdé ndhodné

veli¢iny bude pouzit pravé jednou.Tato metoda tedy prozkoumava cely rozsah kazdé ndhodné
veli¢iny. Tim se pak podle [8] dosédhne pfi generovani nestranného odhadu stfedni hodnoty pii
niz§im N, tj.poctu cykll a tato metoda je tedy mnohem efektivné;jsi.

Priklad :

j=2, N=5, tj. necht jsou dany 2 nahodné veliciny X; a X> a necht zname jejich distribucni
funkce (takto to budeme v praxi predpokladat vidy). Dale rozdélime rozsah kazdé nahodné
veliciny podle schématu (viz vySe) a v kazdém tomto intervalu zvolime nahodné jednu
hodnotu, pricemz opét respektujeme omezeni popsanda vyse. Zde jsou dva mozné vysledky
tohoto procesu (prvni fialove, druhy zelené):

Nahodna velicina X;

045
0.4 1 ey
035 1
031
025 1 Fy
024
0,15 4

01 1

[
.

e

4

&

1] } } } } } } } } } } }
2 175 15 125 1 075 -05 025 0 025 05 075 1 125 15 175 2
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Nahodna velic¢ina X,

0,14
f— —_—_h__h___—h—_
0,12 / \
014 F
008 1 H ’
005 + é ; ’ é b
004 4 ’ % ,5.
002 +
0 } } } } } } } } } t } } } } }
2 475 15 125 1 075 05 025 0 025 05 075 1 125 15 175 2

Sit’ (rozdéleni prostoru viz vyse na N*=5=25 bunék) i s jednotlivymi vygenerovanymi vzorky

by potom vypadala zhruba takto:

2 S
E
&

X; 1 4

i

*

: :

-2
-2 X 2
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Rozdéleni rozsahu kazdé ndhodné veli¢iny na N intervalu

Nyni si podrobné&ji popiSeme postup, jakym rozdélime rozsah kazdé ndhodné veli¢iny na N
intervali o ¢emZ hovoii metoda LHS. Vyjdéme opét ze vztahu pro intervalovou
pravdépodobnost :

Ozn. y/ =(c/,d]), platitedy, ze a;, =¢{,b, =d},

d’/

P(X; ey))=P(c] <X, <d))= [ f, ()dvx=1

Posledni rovnost jsme jiz vysvétlili vySe. Navic jsme pfedpokladali, ze veli¢iny X, jsou

spojité pro Vj € K , tudiz je neostra nerovnost ¢/ < X ;opravnéna. (nebot’ pravdépodobnostni

mira jednoho bodu je nulova - viz [4]).

Nyni zndme hodnotu ¢/ =a . (leva mez rozsahu nédhodné veliciny X ;) a potfebujeme za

. A A
pouziti vySe uvedené integralni rovnice spocitat vSechna d;/ pro Vie N,Vje K .

Pro pouziti implementace tohoto postupu na osobnim pocitaci byla v této praci uzita
nasledujici aproximace (integralni soucet) :
Znéme ¢/, N, f, (x), chceme spocist d; . Algoritmus :

/=c/; suma=0;
dokud je suma < 4 pak proved toto :

suma = suma+ f (d/)* DELTA(N, f);
d/ =d] + DELTA(N, fx);

Ukolem je jiz jen uréit hodnotu DELTA(N, f ), aby byla piesnost tohoto algoritmu

dostacujici. Tato hodnota je zavisld na N a na hustoté pravdépodobnosti ptislusné ndhodné
veli¢iny (napf. na parametru ¢ normalniho rozdéleni).

Pozn.: spojité hustoty pravdépodobnosti ¢asto mivaji za svilij rozsah cely obor redlnych ¢isel,
kde plati (napf.pro normalni rozdéleni), ze : lim f, (x) = lim f, (x)=0. Na osobnim

X—>+00 J X—>—00 j
pocitaci je ovSem tato pfesnost znaén¢ omezend a tak se nahradi dany neomezeny rozsah
(a;,b;) jinym omezenym rozsahem (a,,b;) tak, aby funkcni hodnoty hustoty ndhodné

Mee

veli¢iny X ; v t€chto novych mezich byly ,,rozumné* vycisliteln¢ na PC.
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9 PRILOHA 2:

VYBER NEURCITOSTI VSTUPNICH PARAMETRU ATMOSFERICKEHO A DEPOZICNIHO MODELU

Vstupni jednotka min 10 % percentil stiedni standardni | 90 % percentil max typ rozdéleni
parametr hodnota odchylka o

o, kat.A pro 1. m 1.4E+2 1.7E+2 1.8E+2 2.8E+2 3.4E+2 trojuhelnikové
km

o, kat.B pro 1. m 8.2E+1 9.1E+1 9.6E+1 1.2E+2 1.4E+2 trojuhelnikové
km

o, kat.C pro 1. m 5.5E+1 6.1E+1 6.8E+1 7.4E+1 8.2E+1 trojuhelnikové
km

o, kat.D pro 1. m 3.5E+1 3.9E+1 4.3E+1 5.1E+1 5.5E+1 trojuhelnikové
km

o, kat.E pro 1. m 2.1E+1 2.5E+1 2.8E+1 3.4E+1 3.5E+1 trojihelnikové
km

o, kat.F pro 1. m 1.1E+1 1.3E+1 1.5E+1 1.9E+1 2.1E+1 trojuhelnikové
km

oy — horizontalni - 1.8E-3 5.0E-3 1.0E-2 2.1E-2 5.8E-2 Log-normal
flukt. Vétru

po¢. vliv budov - 5.0E-1 7.2E-1 1.0E+0 1.3E+0 1.5E+0 trojuhelnikové
na oy

poc. vliv budov - 5.0E-1 7.2E-1 1.0E+0 1.3E+0 1.5E+0 trojihelnikové
na o,

Vg pro aerosoly m.s”! 9.0E-6 1.0E-4 5.5E4 3.0E-3 3.4E-2 lognormalni
Vg pro elem. jod m.s”! 6.2E-4 3.2E-3 1.0E-2 3.2E-2 1.6E-1 lognormalni
exponent pro - 5.0E-1 5.5E-1 7.5E-1 9.5E-1 1.0E+0 rovnomeérné
vymyvani

korekce na - 5.0E-1 7.2E-1 1.0E-0 1.35E-0 1.5E+0 trojuhelnikové

smes. vysku




Vstupni jednotka min 10 % percentil stiedni standardni | 90 % percentil max typ rozdéleni
parametr hodnota odchylka o

drsnost zem. m 0.001 0.25 3 trojuhelnikové
povrchu

eff. vyska (nizky 10 20 rovnomérné
zdroj) ~15m

eff. vyska 200 600 rovnomerné
(vysoky zdroj)
~400m

korekce na - 1.0E-0 0.15 normalni N(1, 0.15)
profil vétru
(exp.)
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10 PRILOHA 3: VYBER NEURCITOSTI VSTUPNICH PARAMETRU MODELU POTRAVNICH RETEZCU A VYPOCTU

DAVEK

vvvvvv

Vstupni jednotka min 10 % percentil stiedni standardni | 90 % percentil max typ rozdéleni
parametr hodnota odchylka o

rychlost suché 0.001 1.00 0.5 2.00 normalni
depozice

intercepcni 0.25 1.00 0.5 2.00 normalni
frakce

translokacni 0.4 1.00 ** 2.50 log-trojuhelnikové
faktory pro Cs

prenosovy 0.4 2.50 log-uniformni
faktor Cs z pudy

do rostliny

pienosovy 0.3 3.00 log-uniformni
faktor Sr z pudy

do rostliny

faktor 0.4 2.50 log-uniformni
resuspenze

rychlost 0.5 2.00 log-uniformni
odstranéni Sr

(vylouhovani)

polocas smyvani den 15 25 ** 35 trojihelnikové
hmotnost pudy kg/m* 300.00 400.00 trojihelnikové
v kofenové zoné

pienosovy 0.66 3.00 uniformni
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Vstupni
parametr

jednotka

min

10 % percentil

stiredni
hodnota

standardni
odchylka o

90 % percentil

max

typ rozdéleni

pienosovy
faktor Cs do
mléka

pienosovy
faktor Sr do
mléka

0.5

1.25

uniformni

pienosovy
faktor I do
mléka

0.66

3.00

uniformni

pienosovy
faktor Cs do

masa

0.5

L.5

uniformni

vynos listové
zeleniny

kg/m2

trojuhelnikové

datum sklizné
pSenice

15. Cervenec

1. srpen

15. srpen

trojthelnikové

faktor
zpracovani
listové zeleniny

0.6

1.00

uniformni

faktor
zpracovani
mouky

0.4

0.60

uniformni

faktor spotieby
zeleniny

0.7

1.00 **

1.30

trojihelnikové

krmné davky
krav

0.85

1.15

uniformni
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Piiloha 3b: Vybér parametrii v analyze neurcitosti provedené v [5] s uZitim kodu OSCAAR

Vstupni
parametr

jednotka

min

10 % percentil

stiredni
hodnota

stiedni
odchylka u

standardni
odchylka o

max

typ rozdéleni

hmotnost
intercepCni
frakce pro travu
na pastvinach

m*/kg-dw

2.0

0.26

0.19

log-normalni

polocas smyvani

den

10.4

1.0

0.13

log-normalni

¢asové obdobi,
béhem néhoz je
vegetace
vystavena
kontaminaci

den

30

konstantni

obsah vody
v travé na
pastvinach

0.1-0.75

uniformni

denni pfijem
dojnice

kg-dw/den

9.0

9.0

23

normalni

vyloucena
frakce denniho
piijmu radiojodu
na litr mléka

1/1itr

0.0091

-2.04

0.24

log-normalni

doba mezi
dojenim a
spotfebou mléka

den

2.0

2.0

0.86

normalni

spoteba mléka:
testované osoby
muz
Zena

litr/den

0.315
0.377
0.260

-0.65
-0.57
-0.73

0.36
0.36
0.36

log-normalni
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Vstupni jednotka min 10 % percentil stiedni stiedni standardni max typ rozdéleni
parametr hodnota odchylka u odchylka o

dité 0.497 -0.36 0.21

farma - hoch 4.0 konstantni
farma - dévce 1.0 konstantni
zpozdéni od den 5.0 - - konstantni
sklizné listové

zeleniny do

konzumace

lidmi

pomér spotieby

listové zeleniny:

testované osoby kg-fw/den 0.049 - - konstantni
muz 0.047 - -

zena 0.050 - -

dité 0.0072 - -

dw ... dry weight (suchd hmotnost)
fw ... fresh weight (hmotnost Cerstvé rostliny)
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Priloha 3c: Vybér parametrii v analyze neurcitosti provedené v [2] s uZitim kodu MARC-2A
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