Metode analize trajanja susnih razdoblja pomocu
teorije ekstrema

Cindri¢ Kalin, Ksenija

Doctoral thesis / Disertacija
2020

Degree Grantor / Ustanova koja je dodijelila akademski / strucni stupanj: University of
Zagreb, Faculty of Science / SveuciliSte u Zagrebu, Prirodoslovno-matematicki fakultet

Permanent link / Trajna poveznica: https://um.nsk.hr/urn:nbn:hr:217:040872

Rights / Prava: In copyright /Zasti¢eno autorskim pravom.

Download date / Datum preuzimanja: 2024-04-25

L STE U2
S EN 2

72
< £,
& %
=) - , . ..
N % Repository / Repozitorij:
7% ET: Repository of the Faculty of Science - University of
) ey Zagreb
% &
< N
(@) €

L
Ay \
0. MATEMF;“

DIGITALNI AKADEMSKI ARHIVI I REPOZITORILII



https://urn.nsk.hr/urn:nbn:hr:217:040872
http://rightsstatements.org/vocab/InC/1.0/
http://rightsstatements.org/vocab/InC/1.0/
https://repozitorij.pmf.unizg.hr
https://repozitorij.pmf.unizg.hr
https://repozitorij.unizg.hr/islandora/object/pmf:9163
https://dabar.srce.hr/islandora/object/pmf:9163

Prirodoslovno-matematicki fakultet
GeofiziCki odsjek

Ksenija Cindri¢ Kalin

METODE ANALIZE TRAJANJA SUSNIH
RAZDOBLJA POMOCU TEORIJE
EKSTREMA

DOKTORSKI RAD

Zagreb, 2020.



Prirodoslovno-matematicki fakultet
GeofiziCki odsjek

Ksenija Cindri¢ Kalin

METODE ANALIZE TRAJANJA SUSNIH
RAZDOBLJA POMOCU TEORIJE
EKSTREMA

DOKTORSKI RAD

Mentor: prof. dr. sc. Zoran Pasari¢

Zagreb, 2020.



Faculty of Science
Department of Geophysics

Ksenija Cindri¢ Kalin

METHODS FOR ANALYSIS OF DRY
SPELL DURATIONS BASED ON THE
THEORY OF EXTREMES

DOCTORAL THESIS

Supervisor: Prof. Zoran Pasari¢

Zagreb, 2020






Ovaj rad izraden je u DrZavnom hidrometeoroloSkom zavodu u sklopu SveuciliSnog
poslijediplomskog studija pri Geofizickom odsjeku Prirodoslovno—matematickog
fakulteta SveuciliSta u Zagrebu.

Mentor prof. dr. sc. Zoran Pasari¢ redoviti je profesor na Geofizickom odsjeku

Prirodoslovno-matematickog fakulteta Sveucilista u Zagrebu.



NajljepSe zahvaljujem svojem mentoru prof. dr. sc. Zoranu PasariCu na predanom
vodenju ovog istrazivanja, na velikom znanju i iskustvu koje je nesebi¢no dijelio sa
mnom.

Zahvaljujem Drzavnom hidrometeoroloskom zavodu na pruzanju moguénosti
doktorskog studiranja te svim mojim bliskim suradnicima na podrsci tijekom studija.

Veliko hvala suprugu Lovri, i nasim obiteljima, na ohrabrivanju, strpljivosti i
odricanjima.

Ovaj rad posvecujem dr. sc. Josipu Jurasu koji ¢e mi ostati najveéi uzor.



Sazetak

Analiza razdiobe vjerojatnosti trajanja susnih razdoblja pruza korisnu informaciju za
planiranje i upravljanje, osobito u poljoprivrednom sektoru gdje susa uzrokuje najvece
Stete. Stoga je glavni cilj ovog rada preporuciti metodologiju za procjenu visokih
kvantila trajanja su$nih razdoblja. U tu svrhu primijenjene su opca razdioba ekstrema
(GEV) i opcéa Parctova razdioba (GP) na nizove godi$njih maksimalnih su$nih
razdoblja, odnosno na nizove premasaja razli¢itih pragova trajanja suSnih razdoblja.
Najprije su detaljno ispitane klasicne metode procjene parametara razdiobi, metoda
maksimalne vjerodostojnosti i metoda linearnih momenata (L—-momenti), za dvije
meteoroloske postaje: Zagreb—Gri¢ i Split—Marjan. Pri tome je analizirana i mogucnost
odabira optimalnog praga za konstruiranje nizova premasaja. Pored toga, velik dio rada
posvecen je razmatranju mogucénosti primjene bayesovskog pristupa analizi susnih
razdoblja koji je slabo zastupljen u primijenjenim klimatolo§kim analizama.

Pokazano je da klasi¢na primjena metoda za procjenu parametara razdiobe GP
dovodi do proturjecnih rezultata kad se primjenjuje na diskretne nizove premasaja
susnih razdoblja. Stoga su predlozene odredene modifikacije, i to kod procjene
parametra lokacije razdiobe GP. Rezultati bayesovskog pristupa ukazali su na stabilnost
procjena parametara pocevsi ¢ak 1 od niskih pragova, dok gubitak podataka upotrebom
vrlo visokih pragova moze prouzroCiti znatne nesigurnosti njihovih procjena.
Usporedna analiza godiS$njih maksimuma primjenom razdiobe GEV te Gumbelove
razdiobe kao njezinog posebnog slucaja, ukazala je da s potonjom razdiobom treba biti
oprezan. Naime, Gumbelova razdioba moze znatno podcijeniti vrlo duga sus$na
razdoblja. U radu su nadalje istaknute prednosti bayesovsog pristupa koji je preporucen
za daljnju primjenu u teoriji ekstrema u klimatoloskoj praksi u Hrvatskoj. Na kraju su
procijenjena ocekivana trajanja suSnih razdoblja za razlicite povratne periode (10, 25,
50 100 godina) za 131 postaju u Hrvatskoj, a njihova prostorna razdioba kao i osnovna
klimatologija analizirane su za sedam regija ukazuju¢i na najdulja susna razdoblja u
najisto¢nijim i najjuznijim predjelima Hrvatske. Dobiveni rezultati pruzaju jednu od
podloga za procjenu rizika od suse.

Kljuc¢ne rijeci: Susna razdoblja, opca razdioba ekstrema, opéa Paretova razdioba,
nizovi premasaja, Bayes, L—-momenti, metoda maksimalne vjerodostojnosti, povratni

period



Extended abstract

Introduction

Drought is considered as one of the greatest natural threats to the socio-economic
development, among all hydro—meteorological events. In Croatia, drought has become a
persistent problem over the last two decades, inflicting serious damage, particularly in
the agricultural sector (Cindri¢ et al. 2015). There is a number of drought indices
existing for drought monitoring, which are mainly constructed on one- or multi-
monthly time scales. However, to identify spatial patterns of drought risk, sequences of
dry days (dry spells; DS) are commonly used (Vicente-Serrano and Begueria-Portugues
2003). Analysis of the probability distribution of dry spell characteristics (i.e.
occurrence and duration) provides useful information for agricultural and environmental
planning, and management of drought-prone areas (Sirangelo et al. 2017).

Thus, from the end users’ point of view, it is important to estimate the expected
dry spell durations for various return periods. Dry spells are defined as consecutive
sequences of days with daily precipitation lower than some predefined amount (i.e. the
daily limit). Various daily precipitation limits are used in practice, depending on the
particular application. In this study, the limits of 1 mm, 5 mm, and 10 mm are employed
since they may be related to evapotranspiration, to run-off processes, and to saturation
of thin surface layers, respectively (Serra et al. 2016).

This study was primarly motivated by the analysis of Cindri¢ et al. (2010) who fitted
two stochastic models to empirical dry spell distributions in Croatia: the first-order
Markov chain and the discrete autoregressive moving average model; and found that
other statistical models should be employed for extreme durations of DS. Thus, the
main goal of the present study is to propose a method for reliable estimation of expected
dry spells durations corresponding to different return periods. Natural choice to
approach this problem is application of the extreme value theory (Coles, 2001). Beside
the generalized extreme value distribution (GEV), which is most commonly used in
modelling annual maxima (AM) of climate parameters, the generalized Pareto (GP)
distribution applied to the peak-over-threshold (POT) series has gained more popularity
in climate and hydrological practice. The advantage of the GP—POT approach is that it
includes the second and higher order maxima, beside absolute annual maxima.

However, in order to apply the GP—POT approach, it is necessary to select some (near-
i



optimum) threshold value for the construction of POT series. There are many different
methods existing in literature for that selection (Langousis et al. 2016), but graphical
methods of mean excess plot (MEP) or the parameter stability plots are most commonly
applied (Egozcue et al. 2006); and usually very large percentiles (above 95™ percentile)
are selected in practice (e.g. Lana et al. 2006). Nevertheless, it seems that selection of
some optimum threshold has still remained an open question, which is also discussed in
this study.

In order to estimate the GP (and GEV) distribution parameters, first, the two
classical methods were investigated: Maximum likelihood (ML), and L—moments
(LMOM) with two and three parameters. In particular, substantial differences between
the corresponding estimates were found when applied to dry spell series, leading to the
conclusion that at least some of the well-established, classical methods do not work well
on dry spell durations. Thus, the first part of this study is devoted to a confirmation that
the problem derives from rounding. In the second part of this study the application of
extreme value theory on dry spells within the Bayesian paradigm is investigated.
Bayesian inference has already been advocated in a large number of papers analysing
meteorological and hydrological extremes (e.g.. Coles and Pericchi 2003; Sisson et al.
2006; Tancredi et al. 2006; Silva et al. 2017). However, it has rarely been used in
extreme value analysis of dry spells. To the best of our knowledge, only recently
Butturi-Gomes et al. (2018) applied the GEV distribution to maximum annual dry spells
(simulated by Poisson distribution) and indicated some advantages of using Bayesian
methods for extreme phenomena analysis; at the same time Cindri¢ and Pasari¢ (2018)
analyzed dry spells within the Bayesian paradigm emphasizing its advantages for
further practical usage. The second goal of this study is to provide a regional analysis of
dry spells in Croatia — both from a general climatological perspective, and from the
return value characteristics — which can serve as a basis for drought risk assessment in

Croatia, and for the future research with respect to climate change.

Extreme value analysis of dry spells: impact of rounding

Dry spells, defined as sequences of dry days, are necessarily rounded because of the
recording procedure. However, this is usually not taken into account in climate studies
assuming implicitly that the rounding is small enough and can be ignored (see Pasari¢

and Cindri¢, 2018 and the references therein). The GP parameters are commonly



estimated by methods designed for continuous GP distribution, without taking into
account the possibly discrete nature of the data. Thus, we have investigated under which
conditions the classical methods (for continuous GP distribution) are applicable to
rounded data, such as that of dry spells. Here, a theoretical derivation would be the best
solution; but, as this seems intractable, we turned to systematic Monte Carlo (MC)
simulations.

The observed dry spell series at the two meteorological stations from Croatian
Meteorological and Hydrological Service (DHMZ) network are used: a continental
station Zagreb—Gri¢ (ZG) and a coastal station Split—Marjan (ST). Daily precipitation
data covered the period 1961-2010, and dry spell series were derived according to a 5
mm daily limit. Following the standard procedure (e.g. Coles 2001), a range of
thresholds (starting from very low values, 1 day) was chosen. For each threshold, the
series of excesses (POT) were formed in two steps: first, all dry spells that were shorter
than a given threshold were discarded; secondly, the threshold was subtracted from all
retained dry spell durations. The GP distribution was fitted to the POT series by means
of the ML and LMOM methods for estimation of parameters.

ML method is the most often utilized method in practice; it provides valid
estimates, together with standard errors and confidence intervals, for large sample sizes
but with a certain constrains on the shape parameter (Smith, 2003). Furthermore, in the
case of a GP distribution, this method leads to estimates of shape and scale parameter
assuming the location is known. On the other hand, with the LMOM method (Hosking
and Wallis, 1996), it is possible to estimate all three GP distribution parameters (we
denote that variant by GP—LMOM3), and if location is known, then the two—parameters
variant is available (GP—LMOMZ2). The uncertainties of the obtained estimates were
assessed by their sampling distribution approximated by bootstrapping (e.g. Reiss and
Thomas 2007).

The results revealed that the uncertainty increases together with the threshold value,
as the number of excesses decreases, suggesting that, in practice, one must be careful
when adopting very high thresholds. The most striking result was a sharp discrepancy
between estimates obtained by GP-LMOMS3 and those obtained by GP-ML and
GP-LMOMZ2. For both stations, latter methods indicated significantly heavier tails of
the fitted distribution than the GP—LMOMS3 method did. With regard to the location-
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parameter estimates of GP distribution, their mean taken over the threshold ranges is
close to — 0.5; while in theory the GP location parameter for any excesses-over-
threshold data is zero.

In order to explain the obtained discrepancies, a further detailed analysis was
performed on realisations of GP series obtained by systematic MC simulations. The
time series of lenglths n =100, 500, 1000, and 2000 were generated from GP (k, 4, 0)
distribution, with varying shape parameter k = -0.4, -0.2, -0.1, 0, 0.1, 0.2, and 0.4. For
each k and n, 1000 time series were generated, with each value rounded to the nearest
integer, and the POT series obtained after applying the threshold x = 1. For each
simulated series, both exact and rounded, the GP parameters were estimated by
applying the GP—ML, GP-LMOMZ2, and GP—LMOM3 methods.

The analysis was performed with respect to the amount of rounding which is defined
as quotient o/4x, where o is the scale GP parameter, while Ax is the rounding increment
(4x=1 for dry spells). It is found that for a reasonable amount of rounding, which is
commonly met in practice when working with dry spells, and where no threshold was
applied, the classical methods applied to both exact and rounded data gave similar
estimates. However, in practice it is rare to work with the entire time series instead of
the POT ones. The GP—-LMOM3 method applied directly to the moderately rounded
(o/4x > 4) POT series gave slightly biased, but otherwise reasonable estimates of the
shape and scale parameters, whereas the location parameter was estimated to be around
-0.4. The GP-ML and GP-LMOM2 methods can also be applied to rounded POT
series, but only after the location is appropriately adjusted; that is, defined to be -0.5
instead of 0. The problem can also be approached by jittering; that is, by adding to
every (rounded) datum a random number from a uniform distribution over the interval [-
0.5 0.5] (Mudelsee 2014). The time series thus obtained stem from a continuous
probability distribution and thus, the subsequent use of classical methods is fully
justified. However, if the rounding is too coarse (e.g. o/Ax~1), then it cannot be
ignored, and none of the methods suggested can be used. Instead, one has to deal with
the rounded GP distribution, itself.



Extreme value analysis of dry spells with Bayesian inference

While previous section has been more concerned with detection of the problem of
rounding, herein we aimed to offer a solution within the Bayesian paradigm. The
underlying assumption is that dry spells represent discrete series. The next assumption
Is a dominant advantage of the POT-GP model over the AM-GEV model. Although the
two models were applied to different data sets (AM and POT), we still attempt to reveal
whether one approach is more effective than the other, bearing in mind end users and
climate applications.

As in the previous section, this analysis comprised dry spell (DS) durations observed
at the two stations: ZG and ST from the period 1961-2015; but also on realizations of
the GP-distributed time series obtained by the Monte Carlo method. The three
categories of dry spell are defined according to the following daily limits: 1 mm, 5 mm
and 10 mm, denoted by DS1, DS5 and DS10, respectively.

Bayesian inference starts by stating a prior probability distribution which represents
the analyst” knowledge about the parameters before the data arrive; and which could be
a challengling task. However, if no specific prior information exists, a flat or non-
informative prior distribution may be used. In the second step, using the Bayes theorem,
the prior is combined with the likelihood to obtain the posterior distribution of the
parameters. In the likelihood function, all specific details of a particular stochastic
model and any additional information about the data (e.g. that the observed dry spells
are actually rounded) may be incorporated. Once the posterior distribution is obtained, it
is straightforward to calculate the probability distribution of any quantity of interest.
Beside parameters, a probability distribution of future observations based on already
observed data (so called predictive distribution) is of particular interest.

In this study the inference is performed within the AM-GEV and POT-GP models.
Non-informative priors are taken in all cases employing the uniform distribution over
certain ranges for GEV and GP models. A model comparison was performed by
comparing the three-parameter GP model (GP3) with the two-parameter GP model
(GP2), with the location & fixed to -0.5 in the latter; and by comparison of GEV with
Gumbel models employing model comparison procedure. It should be noted that the
GEV distribution is not notably sensitive to rounding (since there is no cutting at the

threshold). The results regarding the GEV and the GP parameters were analysed

Vi



through their posterior distributions, thus providing the point estimates (given as the
median of the posterior distribution) and their uncertainties (credible intervals).
Furthermore, the posterior distributions of the return values (due to various return
periods) and the return values obtained from the predictive distributions of dry spells are
mutually compared.

The results revealed several messages. The GEV model with its heavy tail is always
able to yield higher return values than its special case of the Gumbel domain (often used
in practice due to its simplicity), resulting in more precautionary projections. This
confirms the potential risk when applying the Gumbel model to annual extremes of dry
spells, as previously noted by Coles and Pericchi (2003) in case of precipitation
amounts. With regard to POT-GP modelling of dry spells, the Bayesian approach
revealed good stability of parameter estimations even from very low thresholds. On the
other hand, the data loss caused by choosing very large thresholds (> 90th percentile)
may result in remarkable uncertainties of the parameter estimates. The posterior
distribution of the difference o — ku due to different thresholds («) may be read as an
analogue to the mean excess plot (MEP) in the classical approach. Although the MEP is
used for seeking the optimal threshold in POT-GP modelling (e.g. see Egozcue et al.
2006), Bayesian inference actually led us to the conclusion that there are no clear
criteria in the assessment of the optimal threshold, nor is there a necessity for its
detection. It rather provides a reasonable overall picture of the range of thresholds
compatible with the GP model. Notwithstanding the choice of the threshold, GP
modelling of each associated POT series provides the posterior probability distributions
of parameters and return values in an exact way, compatible with the model and the data
at hand.

It is suggested that all three GP parameters should be assessed when dealing with
dry spells. If inspection of the location parameter reveals a value close to -0.5, then the
GP2 model may be utilized. Regarding the return values, the increase of uncertainty is
also present but not so pronounced.

Finally, we highly recommend the Bayesian approach for analysis of dry spells since
it is straightforward to apply, does not rely on any asymptotic theory, and provides
exact estimates of parameters together with associated uncertainties (conditioned on the

chosen theoretical model and prior knowledge).
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Regional analysis of dry spells in Croatia

After the first goal had been achieved by recommending the methodology for
estimation of high quintiles of dry spells, the regional analysis of dry spells in Croatia
was performed. Daily precipitation data from 131 meteorological stations in Croatia,
covering the period 1961-2015, were employed for constructing dry spell series of DS1,
DS5 and DS10. First the general climatology of dry spells was performed by defining
seven regions selected according to Gaji¢—Capka et al. (2014): Easetern and Western
mainland; central hinterland; mountainous region; mountainous littoral; Northern
Adriatic coast; and central and Southern coastal region. Then, the GP distribution was
applied to the POT series constructed by the excess of a threshold of 75™ percentile; and
the GEV model was applied to annual maxima. Predefined threshold of 75" percentile
was chosen after a detailed investigation was performed by both Bayesian approach and
L-moments ratio diagrams. The associated parameters and return values were estimated
within the Bayesain inference providing point estimations and credible intervals.

Regional analysis of the mean dry spell durations clearly indicates the dominance of
dry spells in the Easternmost Croatia in the cold season (especially in winter) and in the
southernmost Adriatic during the warm season (particularly in summer), where the
continental and maritime climate regimes are the most pronounced. Such spatial
distribution is more evident for the categories of DS5 and DS10 which are generally of
longer durations as a daily limit of definition is increasing. These longest DS are mainly
the result of stable weather types, which are generally of longer duration, comparing to
other weather types, with no rainy episodes causing DS break. Other parts of Croatia
usually experience combined climatic influences, whereas the mountainous climate
reveal the shortest dry spell durations. In line with mean DS durations, the maximum
durations are generally recorded in the Adriatic and eastern Croatia, both in cold and
warm times of the year.

Spatial distribution of the expected duration of DS associated to different return
periods (5, 10, 25, 50, and 100 years), obtained by applying the GEV-AM and
GP—POT approach, follow the basic climatology of DS. Although the estimates from
the two models cannot be directly compared because different datasets are used, still it
can be said that the GP model supports the longer DS durations in areas where the

longest DS are already expected.
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1. UVOD

Od svih hidrometeoroloskih dogadaja suSa se smatra jednom od najvecih prirodnih
prijetnji socijalno-gospodarskom razvoju drustva. Susa ne poznaje nacionalne granice i moze
biti vrlo rasprostranjena, njezin pocetak i trajanje teSsko se odreduju, a posljedice suse mogu se
osjecati i do nekoliko godina. U Hrvatskoj suSa uzrokuje najvece gospodarske gubitke u
usporedbi s ostalim elementarnim nepogodama (Percec-Tadi¢ i sur. 2014) i tijekom 21.
stoljeca sve je jasnije da suSa postaje trajni problem, osobito u poljoprivrednom sektoru. Tako
je na primjer dugotrajna susa iz 2011. i 2012. godine uzrokovala ogromne gubitke u
poljoprivrednoj proizvodnji, a prema meteoroloskoj analizi bila je jedna od najduljih i
najintenzivnijih susa u kontinentalnom dijelu Hrvatske (Cindri¢ i sur. 2016). Potom je 2015.
godine ekstremna susa pogodila velike dijelove Europe, ukljucujuéi i Hrvatsku (Ionita i sur.
2017), a ve¢ 2017. godine, ponovno su zabiljeZeni ekstremno susni uvjeti U ljetnim mjesecima
na podrucju zapadnog Balkana (Garcia - Herrera i sur. 2019). Prepoznata je opasnost koju
susa u Hrvatskoj moze uzrokovati svojim negativnim posljedicama, te je odabrana medu 11
glavnih rizika pri izradi Procjene rizika od katastrofa u Republici Hrvatskoj (DUZS 2015).

Susa je i globalni problem kojemu i medunarodne organizacije, poput Svjetske
meteoroloske organizacije (WMO) i Ujedinjenih naroda (putem Konvencije 0 suzbijanju
dezertifikacije, UNCCD) posveéuju sve vise paznje (Sivakumar i sur. 2014). Naime, suSa
moze biti 1 jedan od uzroka degradacije zemljiSta koja pak moze dovesti do dezertifikacije
koja sve viSe zahvaca i mediteranske zemlje Europe. Hrvatska je jedna od osam zemalja
Europske Unije koja se izjasnila pogodenom dezertifikacijom (ERS 2018). Znanstveno je
potvrdeno da se u buduénosti na podruéju Sredozemlja, kojemu pripada i Hrvatska, moze
oCekivati povecana temperatura zraka kao i smanjenje koliine oborine, a time 1 ¢eSce 1
intenzivnije pojave suSe (Trumblay i sur. 2020).

Jedna od klju¢nih komponenti upravljanja odnosno smanjenja potencijalnih negativnih
posljedica suse je uspostava monitoringa suse. Za pravodobno pracenje suSe koriste se razni
pokazatelji, a u literaturi postoji velik broj indeksa za pracenje kako meteoroloske tako i
agronomske 1 hidroloske suSe (Nagarajan 2009). Kako je susa dugoro¢na pojava koja se sporo
razvija, u praksi se najcesce koriste oni indeksi za ¢iju su procjenu potrebne mjesecne i
viSemjeseéne koli¢ine oborine te su dobar indikator za razvoj sustava upozorenja na
potencijalnu susu. Druga vazna komponenta upravljanja susom je procjena rizika od suse za

koju je pogodnije koristiti prostornu razdiobu susnih razdoblja (Vicente-Serrano i Begueria-
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Portugues 2003, Vicente-Serrano 2006). Naime, analiza razdiobe vjerojatnosti odredenih
karakteristika suSnih razdoblja, poput trajanja i ucestalosti, pruza korisnu informaciju za
planiranje i upravljanje na podru¢jima koja su sklona pojavi suse (Sirangelo i sur. 2017).
Takva analiza omogucuje procjenu ocekivanih trajanja suSnih razdoblja za razliCite povratne
periode (u godinama) odnosno procjenu povratnih vrijednosti. Op¢enito, klju¢ni element u
primijenjenoj statistici ekstrema je procijeniti vjerojatnosti onih dogadaja koji jo$ nisu
izmjereni (Davison i Huser 2015). Premda susna razdoblja sama po sebi nemaju isti ué¢inak
kao suSa, ona svakako doprinose susi i to osobito u poljoprivredi za potrebe navodnjavanja,
poti¢u povecanu potrebu za energijom, utjeCu na povecanje ili smanjenje peludi i drugih
oneciS¢ujucih tvari u zraku te povecavaju opasnost od pozara (Trepanier i sur. 2015).

Do sada je u znanstvenim istrazivanjima koristeno mnogo razli¢itih teorijskih razdioba
za prilagodbu nizovima susnih razdoblja (npr. Serra i sur. 2014 i pripadni popis literature), a
kako su u praksi najvazniji ekstremni dogadaji, prirodan odabir u svrhu procjene povratnih
vrijednosti je primjena teorije ekstrema. Procjena ekstrema iz opazenih (mjerenih) podataka
provodi se statistickom analizom nizova godi$njih maksimuma (engl. annual maxima, AM)
ili nizova premasaja (engl. peak over threshold, POT) pojedinog praga. Za potonje nizove
ponekad se u literaturi koristi naziv nizovi djelomi¢nih trajanja (engl. partial duration series).
Naime, u velikom broju znanstvenih radova, a osobito u klimatoloskoj i hidroloskoj primjeni,
uobicajeno je da se vremenski niz podijeli na komade (blokove) istog trajanja, nakon ¢ega se
za svaki komad odredi maksimalna/minimalna vrijednost (engl. block maxima/minima). Za
nizove godi$njih maksimuma teorija upucuje na prilagodavanje opée razdiobe ekstrema (engl.
generalized extreme value distribution, GEV). Tako se na primjer razdioba GEV primjenjuje
za procjenu ocekivanja maksimalnih godiSnjih dnevnih koli¢ina oborine, maksimalnih 1
minimalnih vrijednosti dnevnih temperatura zraka, maksimalnih brzina vjetra i slicno. Radi se
o familiji razdioba koja uklju¢uje Gumbelovu, Frechetovu i Weibullovu razdiobu kao posebne
slucajeve, ovisno o predznaku parametra oblika. Medutim, ako je za analizu raspoloziv
kompletan niz podataka, onda koriStenje samo ekstremnih (godiS$njih) vrijednosti moze
predstavljati znacajni gubitak informacija (Coles, 2001). Naime, vrlo dugacko zabiljezeno
susno razdoblje po trajanju blisko maksimalnom godiSnjem susnom razdoblju nece biti
uklju¢eno u analizu ukoliko se koriste samo godi$nji maksimumi. Takoder, takvo dugo
razdoblje u jednoj godini moze biti dulje od najduljeg u nekoj drugoj godini. Pri analizama
poplava, primjerice, godi$nji maksimumi u su$nim godinama mogu biti vrlo mali i zna¢ajno
utjecati na konaCan rezultat procjena. Zato je u primijenjenim istrazivanjima ekstremnih
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veli¢ina sve zastupljenija metoda premasaja praga, POT (Lang i sur. 1999, Vicente-Serrano i
Begueria—Portugues 2003, Begueria 2005, Lana i sur. 2006, Anagnostopolou i Tolika 2012).
Taj pristup se zasniva na kreiranju nizova koji se sastoje od podataka vecih od nekog
unaprijed odredenog praga. Teorija nadalje upucuje na primjenu opée Paretove razdiobe
(engl. generalized Pareto distribution, GP) na dobivene nizove premasaja (Coles 2001).

Raniji pristupi modeliranja nizova premasaja podrazumijevali su da se broj premasaja
praga ponasSa prema Poissonov0j razdiobi, a sami premasaji prema eksponencijalnoj razdiobi.
To je impliciralo da se godis$nji maksimumi prilagodavaju Gumbelovoj razdiobi. Osim
eksponencijalne razdiobe bilo je u literaturi preporuka i za druge razdiobe za modeliranje
premasaja, poput gama, Weibullove ili log—normalne (vidi popis u Madsen i sur. 1997ab).
Ipak, krajem 1980-ih i pocetkom 1990-ih godina proslog stoljeca sve je veéi naglasak na
primjeni opce Paretove razdiobe (Hosking i Wallis, 1997; Davison and Smith, 1990; Madsen i
sur. 1997ab) koja ukljucuje eksponencijalnu razdiobu kao poseban slu¢aj. Primjena razdiobe
GP na nizove premasaja (GP—POT) pretpostavlja da se godi$nji maksimumi prilagodavaju
opcoj razdiobi ekstrema (GEV—AM) koja ukljucuje i Gumbelovu kao poseban slucaj. Opca
razdioba ekstrema koristi se u velikom broju klimatoloskih i hidroloskih radova, posebno za
procjene rizika od poplava. Medutim, kako je ranije navedeno, potencijalni nedostatak
primjene teorije ekstrema na godiSnje maksimume je mogucée zanemarivanje ostalih dogadaja
u godini koji zna¢ajno mogu premasiti godiSnje maksimume iz nekih drugih godina.

lako bi oba pristupa, GP-POT i GEV-AM, trebala asimptotski voditi prema istim
rezultatima, za oCekivati je da ¢e POT pristup biti primjereniji za odredivanje visokih kvantila
kad se primjenjuje na izmjerene podatke. Stoga se redovito u znanstvenim radovima ta dva
pristupa medusobno usporeduju kako bi se preporucilo koji model je u¢inkovitiji za primjenu
u praksi. Pri tome, glavni kriterij, osim uvazavanja prednosti i nedostataka pojedinog modela,
treba biti ucinkovitost pojedinog modela, na primjer s kojom to¢noS¢u pojedina metoda
procjenjuje kvantile. Tako je na primjer Cunnane (1973), pri analizi poplava, usporedio
varijance procjene T-godiSnjeg povratnog perioda pomocu eksponencijalne razdiobe
primijenjene na nizove premasaja i one dobivene primjenom Gumbelove razdiobe na godisnje
maksimume. Pokazao je da procjena prvom metodom rezultira manjom varijancom ako je
duljina nizova premasaja veca od 1.65N, gdje je N broj godina mjerenja. Kasnije su Madsen i
sur. (1997a) poopc¢ili to istrazivanje usporedujuci pristupe GP—POT i GEV-AM pokazavsi da
je taj uvjet kompleksniji i uvelike ovisi 0 odabiru metode procjene parametara te predznaku
parametra oblika teorijske razdiobe. Oni su usporedivali tri metode za procjenu parametara -
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metoda maksimalne vjerodostojnosti (engl. Maximum likelihood, ML), metoda momenata
(engl. Method of moments, MOM) i metoda otezanih momenata (engl. Probability weighted
moments, PWM). Prema rezultatima Monte-Carlo simulacija, zakljucili su da su za razdiobe s
dugim repovima (pozitivnim parametrom oblika, k) ucinkovitije procjene povratnih
vrijednosti pomocu pristupa GP—POT i primjenom metode ML za procjenu parametara nego
pristupa AM-GEV. Za negativne parametre oblika preferiraju pristup GP—POT-MOM,
nadalje za 0 <k < 0.2 su preporucili GEV-AM-MOM, a za k > 0.2 pristup GP—POT-ML.
Ukoliko je niz kratak, ne preporucuju koristenje metode ML i u tom slu¢aju se i za k > 0.2
preporucuje pristup AM—-GEV—-MOM. Pri analizi su$nih razdoblja autori u novije vrijeme
uglavnom koriste metodu linearnih momenata (engl. L-moments, LMOM,; vidi poglavlje 2) za
procjenu parametara teorijskih razdiobi bez usporednih analiza s drugim metodama (npr. Lana
i sur. 2006; Serra i sur. 2016).

U ovom radu polazna je hipoteza da je opéa Parctova razdioba primjerena za
modeliranje nizova premasaja dobivenih premasajem dovoljno visokog praga, a opéa razdioba
ekstrema primjerena je za modeliranje godi$njih maksimuma. Osnovni problem koji se javlja
u pristupu GP—PQOT je odabir odgovarajuceg dovoljno visokog praga §to je teorijski uvjet
za (asimptotsku) valjanost opée Paretove razdiobe. No, odabirom previsokog praga moze doci
do znacajnog gubitka raspolozivih podataka, Sto u konacnici vodi do procjena slabe
pouzdanosti, odnosno velike varijabilnosti. Neovisno od netom re¢enog, za primjenu razdiobe
ekstrema ulazni podaci trebaju biti nezavisni, pa treba raditi s nizovima koji nemaju znac¢ajnu
autokorelaciju. To se moze posti¢i npr. grupiranjem, ali 1 odabirom dovoljno visokog praga.
Razni autori Cesto zadaju fiksni, unaprijed odredeni visoki prag §to u cijeli postupak unosi
odredenu dozu subjektivnosti. Tako na primjer Lana 1 sur. (2006) pri analizi suSnih razdoblja
na Iberskom poluotoku za primjenu razdiobe GP unaprijed izabiru 95. percentil. Ipak, postoje
i odredena nastojanja da se nadu objektivne metode za odabir optimalnog praga. Vicente-
Serrano i Begueria—Portugues (2003) preporucili su primjenu pristupa POT pri analizi susnih
razdoblja pokazuju¢i da primjena Gumbelove razdiobe na godi$nje maksimume potcjenjuje
opazeni rizik od ekstremnih su$nih razdoblja. Autori preporucuju da se pri odabiru
optimalnog praga uzme u obzir srednja vrijednost odredenih visokih (90 do 99.75) percentila
trajanja suSnih razdoblja. Begueria (2005) je ispitao pristup GP—POT na dnevnim koli¢inama
oborine s naglaskom na odredivanje optimalnog praga. Zakljuc¢io je da se ne moze odrediti

jedan optimalni prag te je preporucio postupak koji se zasniva na srednjaku parametara
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dobivenih za razliCite premasaje i to od najnizih pragova za koje vrijedi GP, do dovoljno
visokih, iznad kojih postupak ukazuje na nestabilnost procjena. Medutim, Deidda (2010) tvrdi
da je nedostatak takvog pristupa Sto konacni procijenjeni parametri ovise o lokalnim
klimatskim uvjetima. On pak razvija i preporucuje metodu visestrukih pragova (engl. multiple
threshold method) kojom se parametri procjenjuju iz medijana pojedina¢nih vrijednosti. U
istom radu dan je i detaljan pregled znanstvenih istrazivanja vezanih uz POT pristup. lako u
literaturi postoje razne preporuke i smjernice za odabir prikladnog praga (npr. Lang i sur.
1999; Scarrot i MacDonald 2012; Langousis 2016), zbog fundamentalne razlike njihovih
teorijskih osnova i odnosa njihovog ponaSanja pri analizi razli¢itih tipova podataka (npr.
razdiobe s kratkim i s dugim repom, diskretni nasuprot kontinuiranim uzorcima) odabir praga
i dalje ostaje otvoreno pitanje koje treba rjeSavati pojedina¢no za odredene primjene.

Primjena odredene statisti¢ke razdiobe nuzno uklju¢uje metodu procjene parametara
razdiobe, kvantificiranje nesigurnosti dobivenih procjena i testiranje prilagodbe modela.
Pregled postoje¢ih metoda za odredivanje parametara opc¢e Paretove razdiobe moze se pronaci
u radovima de Zea Bemudes i Kotz (2010a, 2010b) i Langousis (2016). Postoji vise metoda za
procjenu parametara razdioba ekstrema, a najéesc¢e se u literaturi koristi metoda maksimalne
vjerodostojnosti (ML), dok je u novije vrijeme sve ¢e$ca, ranije ve¢ spomenuta, metoda L-
momenata (Hosking i Wallis 1997). Obje metode imaju manu da stavljaju izvjesna
ograni¢enja na raspon i/ili broj parametara koji se procjenjuju. Razli¢ite metode i pristupi u
procjeni parametara razdiobe mogu dovesti do razli¢itih procjena i posljedi¢no do razlicitih
interpretacija rezultata. Za razliku od uobic¢ajenog frekvencijskog pristupa, u meteoroloskim
radovima rijetko je koriSten Bayesov pristup za procjenu parametara. U tom se pristupu
nepoznati parametri tretiraju kao veli¢ine ¢ije to¢ne vrijednosti nose odredenu neizvjesnost,
koja se, pak, opisuje razdiobom vjerojatnosti. Krajnji rezultat je posteriorna razdioba koja
sadrZi sve informacije o parametrima, $to ukljucuje 1 kona¢ne procjene i njihove pouzdanosti.
Za razliku od gore spomenutih metoda, bayesovska metoda ne stavlja ogranienja niti na
raspon niti na broj procjenjivanih parametara. Takoder, mogucée je izraCunati i tzv. prediktivnu
razdiobu proucavanog elementa koja u sebi ukljucuje kako nesigurnost procjena parametara,
tako i nesigurnost vezanu za varijabilnost buducih opazanja (Wilks 2011). U usporedbi s
meteorologijom, nesto viSe primjera s bayesovskm pristupom moze se na¢i u hidroloskim
istrazivanjima. Ekstremna koli¢ina oborine analizira se na primjer u radovima Coles i Tawn
(1996), Coles i Powel (1996), Egozcue i Ramis (2001), Katz i sur. (2002), Coles i sur. (2003),
Coles i Pericchi (2003), Sisson i sur. (2006), Yoon i sur. (2010), Silva i sur. (2017). Little
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(2005) je naveo prednosti i nedostatke kako frekvencijskog tako i bayesovskog pristupa te je
predlozio kombinaciju ta dva pristupa odnosno tzv. Kalibrirani Bayesov pristup. Jo$ do
relativno nedavno (zadnjih 40-ak godina) Bayesov pristup je bio ograni¢en na lakse statisticke
probleme jer je postojao problem izracuna kompliciranih integrala kod viSeparametarskih
modela. Medutim, povecanje racunalnih moguc¢nosti i razvoj Monte Carlo pristupa za izracun
potrebnih posteriornih razdioba preobratio je slabosti Bayesovskog pristupa u njegove
prednosti (Little 2005). Danas je Bayesov pristup prisutan u primjeni vrlo kompleksnih
modela u istrazivanju klime (npr. Minn i Hense 2006, Knutti 2010).

Analiza ekstremnih vrijednosti najée$¢e zavrSava procjenom kvantila kojima odgovara
visoka kumulativna vjerojatnost. Na primjer, zZeli se procijeniti iznos nekog klimatoloskog
elementa od interesa koji ima godiSnju vjerojatnost premasaja 0.01. U praksi se takve
ekstremne vjerojatnosti izrazavaju povratnim razdobljem (u godinama) koji se definira kao
srednji vremenski razmak izmedu dva uzastopna premasaja pripadnog ekstremnog dogadaja
(Wilks 2011). U daljnjem tekstu umjesto izraza 'povratno razdoblje' koristit ¢emo izraz
‘povratni period' kako bi se izbjegle moguce nejasnoce zbog Cestog koristenja izraza ,,su$no
razdoblje*.

U hrvatskoj literaturi, Makjani¢ (1977) je dao detaljan opis primjene opée razdiobe
ekstrema (Jenkinsonov pristup) s primjerima za prakti¢nu primjenu u geofizici. Te metode su
nadalje koriStene u primijenjenoj klimatologiji (npr. Plesko 1976, Jurcec 1976) te u brojnim
znanstveno-istrazivackim i struénim radovima ponajvise autorice Gaji¢-Capka (npr. Gajié-
Capka 1991, Capka i Gaji¢-Capka 1992, Gajié—Capka i Cindrié¢ 2011). Ti radovi su najéesée
povezani s odredivanjem projektnih parametara za potrebe izgradnje razliitih hidrotehnickih
objekata 1 stoga ukljucuju ekstremne koli¢ine oborine za kratke vremenske intervale od
nekoliko minuta do 24 sata ili maksimalne dnevne koli¢ine oborine. Gaji¢-Capka (2000) je
testirala prilagodavanje teorijskih razdioba empiri¢kim podacima i istaknula opcéu razdiobu
ekstrema (GEV) kao najprikladniju za maksimalne dnevne koli¢ine oborine u Hrvatskoj. U
navedenom radu dan je opSiran pregled istrazivanja u svijetu i u Hrvatskoj tijekom 20.
stolje¢a usko vezanih uz problematiku oborinskih ekstrema. Gaji¢-Capka i Cindri¢ (2011)
primijenile su razdiobu GEV na oborinske indekse ekstrema (viSednevne koli¢ine oborine) pri
analizi klimatskih promjena. U studijama i elaboratima Drzavnog hidrometeoroloskog zavoda
(DHMZ) teorija ekstrema se, osim na godiSnje maksimume oborine, primjenjuje i na podatke
maksimalne i minimalne dnevne temperature zraka, maksimalnu visinu snjeznog pokrivaca,
kao i na podatke brzine vjetra. Tako je Baji¢ (2011) u svojoj doktorskoj dizertaciji za procjenu
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oc¢ekivanih maksimalnih 10 - minutnih brzina vjetra koristila opéu Paretovu razdiobu. Teorija
ekstrema nije ranije primjenjivana na susna razdoblja. Naime, ranije je u radu Cindri¢ i sur.
(2010) ispitano prilagodavanje dva stohasticka modela za trajanja susnih razdoblja i pokazano
je da diskretni proces autoregresije - kliznog srednjaka (DARMA(1,1)) dobro opisuje susna
razdoblja umjerenog trajanja, ali da najcesce potcjenjuje vrlo duga suSna razdoblja. Time je
otvoreno pitanje definicije i modeliranja susnih razdoblja ekstremnog trajanja na podrucju
Hrvatske Sto je bila osnovna motivacija za ovo istrazivanje.

Cilj ovog rada je preporuciti metodologiju za procjenu visokih kvantila trajanja susnih
razdoblja primjenom teorije ekstrema. U tu svrhu detaljno su ispitane razli¢ite metode
procjene parametara razdioba GEV i GP kao i analiza odabira optimalnog praga za
konstruiranje nizova premasaja. Osim toga, cCilj je razmotriti mogucnosti primjene
bayesovskog pristupa analizi su$nih razdoblja koji do sada nije koriSten u klimatoloskoj
praksi. Glavni rezultat rada je, osim znanstvenog doprinosa razvoju metodologije, priprema
prostorne raspodjele trajanja susnih razdoblja u Hrvatskoj za razliCite povratne periode.
Prakticna svrha dobivenih rezultata i zaklju¢aka je priprema meteoroloske podloge za
procjenu rizika od suse i s tim povezano stratesko planiranje.

Rad je strukturiran na sljedeci na¢in. U poglavlju 2 ispitane su i usporedene uobicajene
metode procjene parametara razdioba GEV i GP, metodom maksimalne vjerodostojnosti
(ML) i metodom L-momenata (LMOM). Prvo su opisane pojedine metode, a potom su
analizirane i diskutirane razlike u rezultatima njihove primjene na susna razdoblja na dvije
reprezentativne postaje u Hrvatskoj. Susna razdoblja ponasaju se kao diskretni nizovi
(zaokruZene vrijednosti na cijeli broj) 1 klasi€na primjena pojedinith metoda dovodi do
proturjecnih rezultata (Pasari¢ i Cindri¢ 2019). Stoga se predlazu odredene modifikacije
metoda procjene parametara prilikom prilagodbe teorijskih razdioba ekstrema na su$na
razdoblja. U tre¢em poglavlju primjena teorije ekstrema provedena je pomoc¢u Bayesovog
pristupa uvazavajuéi spoznaje iz prethodne analize klasi¢nih metoda (Cindri¢ i Pasari¢ 2018).
Procijenjene su razdiobe vjerojatnosti odnosno posteriori pojedinih parametara razdioba GEV
i GP i povratnih vrijednosti kao i prediktivne razdiobe susnih razdoblja. Diskutirane su
moguénosti odabira optimalnog praga. Prilikom oba pristupa analizi (frekvencijskog i
bayesovskog), na nizove godisnjih maksimuma primijenjena je GEV razdioba, dok je
razdioba GP primijenjena na nizove premasaja Koji su kreirani za Sirok raspon pragova.
Usporedno su diskutirana ograni¢enja i prednosti primjene pojedine teorijske razdiobe. U
cetvrtom poglavlju, metodologija razradena u prethodna dva poglavlja primijenjena je na
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nizove susnih razdoblja za 131 meteorolosku postaju u Hrvatskoj. Procijenjena su o¢ekivana
trajanja susnih razdoblja za razli¢ite povratne periode (10, 25, 50 i 100 godina) i prikazana je
njihova regionalna raspodjela. Dobiveni rezultati raspravljeni su na kraju svakog poglavlja, a

glavni zakljuéci i prijedlozi za buduca istrazivanja sazeti su u petom poglavlju.
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2. PRIMJENA RAZDIOBE EKSTREMA NA SUSNA RAZDOBLJA —
UTJECAJ ZAOKRUZIVANJA

2.1. Teorijska osnovica

Analiza ekstrema u geofizici gotovo uvijek je povezana s primjenom opée razdiobe
ekstrema (GEV). Uz blage pretpostavke, razdioba GEV je grani¢na razdioba za maksimalnu
vrijednost od fiksnog broja nezavisnih, jednako raspodijeljenih varijabli. U praksi se najcesce
primjenjuje na godiSnje maksimume pod uvjetom da se unutar godine nalazi dovoljan broj
podataka koji se mogu smatrati medusobno nezavisnima.

Kumulativna funkcija razdiobe GEV ima sljedec¢i oblik (Coles 2001):
k ~
G(x)= exp{—{1+;(x—xo) “k}}, (2.1)

gdje je k parameter oblika (zakrivljenosti), « je parameter skale i x, parametar lokacije. U
ovoj notaciji, razdioba je neograni¢ena u desno ako je k > 0 s donjom granicom jednakom X -
a Ik. Takva razdioba se naziva Frechetova ili razdioba ekstrema tipa 2. U slucaju k < 0
razdioba je neograni¢ena U lijevo s gornjom granicom Xo - « /k i naziva se Weibullova ili
razdioba ekstrema tipa 3. U grani¢nom slucaju kada k tezi nuli, razdioba tezi Gumbelovoj
(tipa 1), neograni¢enoj (-oo < X < o) razdiobi (slika 2.1). Buduéi da se u potonjem slucaju radi
0 dvoparametarskoj razdiobi, jednostavna je za primjenu i Cesto se koristi u praksi, osobito
kod oborinskih ekstrema. Treba napomenuti da se u literaturi (npr. Hosking i Wallis 1997)
ponekad koristi i druga notacija jednadzbe 2.1 odnosno s obrnutim predznakom parametra k
Sto onda dovodi do suprotne definicije ograni¢enosti Frechetove 1 Weibullove razdiobe.

U praksi, osobito u inZenjerskim studijama, uobiCajeno je teorijsku kumulativnu
razdiobu izraziti pomoc¢u njezine inverzne funkcije, odnosno funkcije kvantila, x(G). Ako
pretpostavimo da imamo jednu realizaciju (opaZanje) u jedinici vremena (jedna godina ako se
radi o godisnjim maksimumima), onda se kvantil x(G) moze iskazati i kao povratna vrijednost
Xt za odgovaraju¢i povratni period T=1/p, gdje je p =1-G. Povratna vrijednost za GEV

razdiobu moze se izraziti na sljedeci nacin:

xo—z[l—ypk] za k=0
X = , (2.2)
xo—alog(yp) za k=0
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gdje je yp = - log(1-p).

S druge strane, ukoliko su osim godi$njih maksimuma dostupni i drugi podaci, tada je
primjerenije analizirati nizove premasaja odredenog praga (engl. peak-over-threshold, POT).
Takvi nizovi, za dovoljno visoki prag 6, teze opcoj Paretovoj (engl. Generalized Pareto, GP)
razdiobi ¢ija kumulativna funkcija ima troparametarski oblik:

k -1/k
1—[1+;(x—0)} sa k20

F(x)= , (2.3)

l-e ° zak=0

definiran oblikom (k), skalom (o) i lokacijom (6). Sli¢no notaciji razdiobe GEV, razdioba GP
je u navedenom obliku neograni¢ena za k > 0 (€ < x < o0), dok za k < 0 gornja granica

razdiobe iznosi 6 —c/k. Za k = 0, razdioba vjerojatnosti tezi eksponencijalnoj funkciji (slika
2.1).

05 55 , , ! 5 -
<
0.4 i 0.8 ——k=0
0.3 | {06 k>0
0.2 | 104
0.1 | \ 102
0 L S 0 LSS
5 0 5 10 10 15 20
X y=x-U

Slika 2.1: Primjer gustoce vjerojatnosti a) opce razdiobe ekstrema (GEV) i b) opce Paretove
razdiobe (GP) za razli¢ite predznake parametra oblika (k).

Prilikom kreiranja POT nizova, najc¢esc¢e je unaprijed definiran odredeni prag (u) i za
daljnju analizu se koriste podaci iznad tog praga. U tom slu€aju, izabrani prag postaje
parametar lokacije (¢=g). Daljnje pojednostavljenje dobiva se tako da se razdioba GP
primjenjuje na nizove premasaja (vrijednostima iznad praga oduzima se iznos praga) te

zamjenom varijable x u (2.3) sy = x - 4, za x > u, Razdioba GP se moze opisati samo s dva

10
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parametra jer tada parameter lokacije iznosi #= 0. Kumulativna funkcija razdiobe moze se
tada izraziti kao: "

1_[“05/} za k0

F(y)= ! (2.4)
1-eVle za k=0

Nadalje, vazno svojstvo primjene razdiobe GP na nizove premasaja je to da ukoliko je
razdioba GP prihvatljiv model za nizove premasaja nekog praga u, tada ¢e i nizovi premasaja
svih vecih pragova y;, u; > u, takoder slijediti GP razdiobu s istim parametrom oblika k, dok

¢e novi parameter skale o, biti linearno ovisan o pragu i parametru oblika:

o, =0,+tK(y—p) - (2.5)

H

Razdiobe GP i GEV su teorijski medusobno povezane (Langousis i sur. 2016 i pripadne

reference). Naime, kada je prag u dovoljno velik i F(y) — 1, tada vrijedi:

i) razdioba premasaja y =[x - u | x>u] tezi razdiobi F(y) ako i samo ako razdioba

maksimuma od n nezavisnih vrijednosti od X teZi razdiobi G(x), kada n — oo,

ii) F(y) ima oblik opc¢e Parctove razdiobe (2.4) s jednakim parametrom oblika kao G(x)
dan relacijom (2.1),
iii) parametri skale i lokacije za F(y) i G(x) su teorijski povezani relacijom o= +k(6 -

Xo) .

Treba napomenuti kako u analizi POT nizova, broj dogadaja nije fiksan u godini (kako
vrijedi za godiSnje maksimume), ali je razumno pretpostaviti da se godiSnji broj (N)

premasaja (dovoljno visokog praga) moze opisati Poissonovom razdiobom vjerojatnosti:
Pr{X=x} = A*e™ /x!, x=0, 1, 2, ..., (2.6)

gdje parametar A predstavlja prosjec¢ni godisnji broj premasaja. U T godina moze se ocekivati
prosjecno AT premasaja. Stoga se povratna vrijednost (za povratni period T) za GP razdiobu

moze izraziti kao:

Q—i[l—ﬂk], za k=0

. - (2.7)

0—olog(AT), zak=0
11
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Time je definiran tzv. model Poisson—-GP za premasaje (Smith 2003). Preko Poissonovog
parametra A, taj je model usko povezan s GEV razdiobom godis$njih maksimuma. Naime, ako

ozna¢imo godis$nje premasaje s {X, i = 1, ...,N}, vrijedi sljedeca relacija:

o

-1/k
Pr{imax,.._, Y, < x}= exp{— /1(1+ kx;@j } . (2.8)

Taj izraz poprima oblik razdiobe GEV (2.1) uz sljede¢e zamjene:

o=a +k(0 - Xo)

-1/k
12(1+k9_x°j
a

2.2 Metode za odabir prikladnog praga

Kako je u Uvodu spomenuto, valjanost primjene opée Paretove razdiobe na POT nizove
zahtijeva prethodni odabir odgovarajuceg praga. Pri tome treba voditi ra¢una o ravnotezi
izmedu pristranosti (engl. bias) i varijanci pojedinih procjena (Coles 2001). Naime, odabir
previsokog praga rezultirat ¢e kratkoCom niza, pa je nesigurnost (varijanca) procjena
parametara velika. S druge strane, odabir niskih pragova moze narusiti uvjet nezavisnosti u
podacima $to, pak, moze dovesti do velikih odstupanja u procjenama. Prag treba biti dovoljno
visok kako bi vrijedila asimptotska pretpostavka za primjenu razdiobe GP, odnosno da je
pristranost §to manja. Osim toga, ¢esto je jasno da nije nuZan odabir samo jednog praga te da
razli¢iti (pogodni) pragovi mogu voditi k razdiobama s razli¢itim duljinama repova. U tom
smislu preporucuje se istraziti osjetljivost (procijenjenih parametara ili kvantila) u odnosu na
razne odabire pragova (Scarrot i MacDonald 2012).

Premda je jasno da odabir praga moze znacajno utjecati na to¢nost dobivenih procjena
(Langousis i sur. 2016), ne postoji jedinstvena metoda za njegov odabir. U relevantnim
statistickim priru¢nicima (npr. Coles 2001) preporucuju se dvije osnovne metode za odabir
praga, a baziraju se na grafickim analizama. Prva metoda, koja je u praksi dosta zastupljena,
zasniva se na tzv. grafu srednjeg premasaja (engl. Mean excess plot (MEP) ili Mean residual
life plot). Na njemu se prikazuju srednje vrijednosti svih premasaja pojedinog praga u odnosu
na pripadni prag (slika 2.2). Preporucuje se odabir onog praga iznad kojeg graf pokazuje
linearno ponasanje. Naime, ova metoda zasniva se na Svojstvu razdiobe GP da nakon odabira

povoljnog praga (u), njezina valjanost vrijedi i za sve veée pragove (W;) zadrzavajuci
12
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konstantan parametar oblika, a parametar skale ponaSa se prema vezi danoj s (2.5). Prema

tome, srednja vrijednost premasaja pojedinog praga moze se izraziti linearnom vezom:

O-/l — O-/ll + k(/’l_lul)
1-k 1-k

gdje je A=k/(1-k), B=(ou—kus JI(1).

E(X—,u|X > )= =Au+B, (2.9)

Odabir 'optimalnog’ praga zasniva se dakle na odnosu prosje¢nog broja premasaja kao
funkciji praga, te identificiranja najnizeg praga iznad kojeg se javlja linearna veza (2.9).
Linearnom prilagodbom dobivaju se nagib i odsjeCak na y osi (A i B) iz kojih se mogu
procijeniti parametri razdiobe GP k i o koji pruzaju prvi uvid u njihove iznose. Na slici 2.2
prikazan je MEP za nizove premasaja susnih razdoblja na postajama DHMZ-a Slavonski Brod
i Hvar, prema podacima iz razdoblja 1961.—2010. Su$na razdoblja ovdje su definirana kao
nizovi uzastopnih susnih dana s dnevnom koli¢inom oborine manjom od 5 mm (viSe o
definiciji susnih razdoblja bit ¢e u poglavlju 2.4). Crtkanim linijama oznaceni su i 95%—tni
intervali pouzdanosti dobiveni metodom opetovanog uzorkovanja (engl. bootstrap) o ¢emu ¢e

vise biti rije¢i u potpoglavlju 2.5.

40 T 95%
35 t 135t \
30 f 130t |
25 t {25t }
A |
20 t 120+t ﬁrﬁw\f M

-
[4,}

.15.
.10.

o >

Srednje prekoracenje (dani)

P

0
0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100110120 O 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100110120
Prag (dani) Prag (dani)

Slika 2.2: Primjer grafa srednjih premasaja su$nih razdoblja na postajama a) Slavonski Brod i
b) Hvar. Isprekidane krivulje prikazuju intervale povjerenja, a polozaj na X-0Si Sive
isprekidane linije oznacava iznos pripadnog 95. percentila.

Drugi nacin odabira praga zasniva se na prilagodbi razdiobe GP na nizove premasaja
razli¢itih pragova. Potom se graficki prikazuju odnosi parametra oblika i skale u ovisnosti o
pragu. Iznad pogodnog praga za valjanost razdiobe GP, parametar k treba biti konstantan, dok

se parametar skale treba ponasati linearno s pragom u skladu s relacijom (2.5). Primjer takvog

13
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grafa prikazan je na slici 2.3, a dobiven je prema podacima meteoroloSske postaje

Split—Marjan za razdoblje 1961.—2010.

a)

04 | .
= /
X ;Y

[)]

m —
= — / ]
502 = Ny et ?’
° S
® o 8
° £
£ 0 nun | & ©
[0 ‘/\//\/
5 W 4}
o |

-0.2 . 2
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Prag (percentil) Prag (percentil)

Slika 2.3: Primjer odnosa procjene parametra a) oblika i b) skale razdiobe GP u ovisnosti 0
pragu, za nizove premasaja pojedinih pragova (oznaéenih na X-osi) susnih razdoblja
na postaji Split—-Marjan. Isprekidane krivulje oznacavaju 95%-—tne intervale
povjerenja.

Pored navedenih metoda, postoje i razne druge statisticke metode u literaturi, a
Langousis i sur. (2016) dali su detaljan pregled i kriticki osvrt onih najvise koristenih. Navode
opsezan pregled literature s posebnim osvrtom na hidroloska istrazivanja koja se ponajvise
odnose na analizu ekstremne oborine. Osim toga, primijenili su te metode na velik broj nizova
koli¢ine oborine u SAD-u pruzaju¢i dokaze o svrhovitosti pojedinih metoda s posebnim
osvrtom na mjere zaokruZivanja podataka.

Pozivajué¢i se na pregledni rad od Scarrot i MacDonald (2012), metode za odabir
pragova razdiobe GP grupirali su u tri kategorije:

i) neparametarske metode kojima se odreduje tocka promjene izmedu ekstrema i ne-
ekstrema u podacima,

i) graficke metode u kojima se analizira linearno ponasanje parametara GP razdiobe (ili
povezanih mjera) s povecanjem praga (MEP) i

iii) testovi prilagodbe (engl. goodness of fit), koji za neku razinu znacajnosti, lociraju

najmanji prag takav da se moze primijeniti razdioba GP.

Zakljucili su da je graficka metoda (MEP) najmanje osjetljiva kad se analiziraju
vrijednosti koje su u odredenoj mjeri zaokruzene (na primjer za oborinu mjera zaokruzivanja
iznosi 0.1 mm). Medutim, unato¢ jednostavnosti primjene ovih metoda, jasno je da je odabir

praga u odredenoj mjeri subjektivan jer se bazira na vizualnom ispitivanju linearne veze. Taj
14
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nedostatak posebno dolazi do izrazaja kad je potrebno analizirati istovremeno velik broj

nizova te je u tom smislu potrebna odredena vrsta objektivnosti.

2.3. Metode za procjenu parametara teorijskih razdioba ekstrema

Postoji velik broj metoda za procjenu parametara razdiobe GP, a detaljan pregled dali su
de Zea Bermudez i Kotz (2010a, 2010b). Opcenito, najpopularnija je metoda maksimalne
vjerodostojnosti (ML). Ona pruza dobre procjene parametara razdioba ekstrema i pripadnih
intervala povjerenja ukoliko je niz dovoljno dug kako bi odgovarajuce asimptoti¢ke relacije
bile zadovoljene u dovoljnoj mjeri.

Neka je (Xi,..., Xn) opazeni uzorak slucajne varijable X, s funkcijom gustoce f(Xi; ¢), gdje
je ¢ € ® nepoznati parametar. Definiramo funkciju vjerodostojnosti L na sljede¢i nacin:

Lo =TT 1 0ci0)
L predstavlja vjerojatnost opazenih podataka X; kao funkciju parametara ¢. Procjena parametra
¢ je ona vrijednost ¢’ za koju funkcija vjerodostojnosti postize maksimum, L(¢’) = max L(¢).
Statistiku ¢’(x) nazivamo procjeniteljem parametra ¢ metodom maksimalne vjerodostojnosti
(engl. maximum likelihood estimator).
Dakle, postupak odredivanja parametara metodom ML zasniva se na odabiru onog

modela koji daje najvecu vjerojatnost (fiksnim) opazenim podacima. U praksi se uglavnom

koristi logaritam funkcije vjerodostojnosti:

1(4)=Tog L(#) = X log 1 (x9)

Logaritam funkcije vjerodostojnosti za parametre razdiobe GEV, za k # 0 ima sljedec¢i oblik
(Coles 2001):

I(k,a,xo)=—nloga—(1+1/k)znllog{1+ k(xi ;XO ﬂ- > [1+ k(ﬂﬂ , (2.10)

i=1 i=1 (24

uz uvjet da vrijedi:

14k =%ys0, za i=1..n.
a
Kako je Razdioba GEV ograni¢ena (s gornje strane u sluc¢aju k < 0, odnosno s donje
strane u sluc¢aju k > 0) za pojedine raspone parametra oblika neée biti zadovoljeni uvjeti

regularnosti (Hogg i sur. 2013) koji su nuzni za valjanost asimptoti¢kih svojstava metode ML.
15
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Tako u slucaju kad je -1 < k < -0.5, mogu¢ je procjenitelj metodom ML, ali nece vrijediti
asimptotska svojstva, dok za k < -1 nije moguée procijeniti parametre metodom ML.
Medutim, Coles (2001) napominje kako se pri modeliranju ekstrema rijetko nailazi na
razdiobe kratkih repova, tj. k < -0.5, pa u praksi uglavnom nema prepreka za koristenje ove
metode.

U slucaju razdiobe GP, ova metoda se moze koristiti samo za procjenu parametara
oblika i skale, dok parametar lokacije mora biti unaprijed zadan. Neka je yi, ... yn niz
premasaja praga p. Za k # 0 logaritam funkcije vjerodostojnosti za parametre razdiobe GP
ima sljedeci oblik:

1(o,K) =—nloga—(1+1/k)zn:log(l+ ky. /o) (2.11)

i=1
uz uvjet da vrijedi:

1+ky,/c>0, za i=1..n.

Pored metode ML, u klimatoloskoj i hidroloskoj praksi se tijekom posljednje dvije
dekade ¢esto koristi metoda linearnih momenata, tzv. metoda L-momenata (Hosking i Wallis
1997). L-momenti (LMOM) su modifikacija otezanih momenata (PWM). Naime, PWM nije
jednostavno interpretirati direktno kao mjere oblika i skale razdiobe vjerojatnosti ve¢ je za tu
svrhu potrebna odredena linearna kombinacija tih momenata koju ¢ine L-momenti.

Oznacavaju se s A, @ najvazniji L-momenti za opisivanje razdiobe vjerojatnost su: A;-
mjera oblika; A, - mjera skale; T = Ay /A, - koeficijent L-varijacije; t; = A3 /A, - koeficijent L-
asimetri¢nosti; i koeficijent L-spljostenosti T4 = A4 /A,. Hosking i Wallis (1997) dali su izraze
za te najvaznije L-momente za veci broj teorijskih razdioba, ukljucujuci i razdiobe GEV i GP.
Iz pripadnih L-momenata pojedine razdiobe mogu se procijeniti parametri razdiobe.
Izrazi za procjenu GEV parametara glase:

k= 7.8500c+2.9564c2 c=—2 1092
3+7, log3

A,k
o=
(1-2"T(1+k)

X, = 4 —afl-T(L+k)}/k

(2.12)

Metoda L-momenata omogucuje procjenu sva tri parametra razdiobe GP na sljede¢i nacin:
k=(1-313)/(1 + 13)
c=(1+Kk)@2+KA , (2.13)
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0=M-(2+Kk A
gdje su Ay, A, i 13 nazivaju L- lokacija, L-skala i L-asimetri¢nost. Te vrijednosti izraCunavaju
se iz L-momenata samog uzorka (vidi Hosking i Wallis 1997).

Ukoliko je poznata lokacija, preostala dva parametra razdiobe GP procjenjuju se iz sljedece
relacije:

k=(M1-0)/212-2 (2.14)

o= (1+Kk)(1-6)
Treba napomenuti kako Hosking i Wallis (1997) koriste suprotnu notaciju parametra oblika k
za definiranje razdiobi vjerojatnosti nego $to je opisano u poglavlju 2.1. Stoga pri koristenju
formula (2.12) — (2.14) za parametar k treba promijeniti predznak kako bi rezultati za
procjenu parametara bili uskladeni s onima dobivenim primjenom metode maksimalne
vjerodostojnosti.

L-momenti za procjenu parametara teorijskih razdioba imaju veliku prakti¢nu
primjenu u regionalnim klimatoloskim analizama (npr. Saidi i sur. 2012). Naime, grafickim
prikazom istovremenog odnosa empirijskih vrijednosti L-momenata procijenjenih iz opazenih
nizova na veéem broju postaja i pripadnih vrijednosti razlicitih teorijskih razdiobi, tzv.
dijagramom omjera L-momenata (engl. L-moments ratio diagram), lako se uocavaju
regionalne sli¢nosti te regionalna prilagodba pojedine razdiobe na empirijske nizove. Primjer
takvog jednog dijagrama nalazi se u dodatku A (slika A.1).

2.4. Podaci i Monte-Carlo simulacije

Susna razdoblja (engl. dry spells, DS) definiraju se kao uzastopni nizovi su$nih dana. U
ovom radu Kkoristit ¢emo tri razli¢ite grani¢ne vrijednosti dnevne koli¢ine oborine za
definiranje susnog dana: 1 mm, 5 mm i 10 mm. Tako dobivamo tri kategorije susnih razdoblja
koje ¢emo u nastavku teksta oznaCavati s DS1, DS5 1 DS10. Nizovi su$nih razdoblja
izraZavaju se trajanjima u (cjelobrojnim) danima. U literaturi se Cesto koristi 1 grani¢na
vrijednost od 0.1 mm/dan kao najmanja koli¢ina oborine koju registriraju mjerni instrumenti
(npr. Cindri¢ 1 sur. 2010). Medutim, u pojedinim se bazama podataka (osobito na vecoj
prostornoj skali) kao najmanje vrijednosti detektiraju i drugi, nesto veci iznosi, do 1 mm
(Serra i sur. 2014). Stoga je za kreiranje nizova najnize kategorije susnih razdoblja pouzdanija

definicija pomocu DS1. Osim toga, maksimalna trajanja suSnih razdoblja kategorije DS1
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uvrStena su u glavni skup indeksa oborinskih ekstrema koje Svjetska meteoroloska
organizacija preporucuje za proucavanje klimatskih promjena (WMO 2009). Druga kategorija
susnih razdoblja korisna je u poljoprivredi buduéi da je nakon dugog slijeda dana s kolicinom
oborine manjom od 5 mm sadrzaj vlage u tlu tako nizak da moze smanjiti vertikalnu
propusnost tla za vodu (Ruiz-Sinoga i sur. 2012). Treca kategorija, DS10, povezana je s
minimalnom dnevnom koli¢inom oborine (10 mm) koja moze utjecati na sadrzaj vode u tlu na
dubinama ispod 5 cm. Dodatno, vrlo duga suSna razdoblja mogu utjecati na pojavu Sumskih
pozara kao i na degradaciju zemljista.

U ovom poglavlju ispitano je ponasanje prethodno opisanih metoda ML i L-momenata
za procjenu parametara GEV i razdiobe GP koje su primijenjene na nizove godisnjih
maksimalnih (AM) susnih razdoblja odnosno na nizove premasaja (POT), za sve tri kategorije
susnih razdoblja (DS1, DS5, DS10).

Naime, te metode su uglavhom Kkreirane i namijenjene za procjenu parametara
kontinuiranih razdiobi, dok su susna razdoblja raspodijeljena diskretno, a to se u literaturi, te
pogotovo u praksi, ¢esto zanemaruje ili ne naglasava u dovoljnoj mjeri. Ipak, istrazivanje
zaokruzenih podataka privuklo je paznju pojedinih znanstvenika (npr. Heitjan 1989; Bai i sur.
2009). Da bismo ustanovili pod kojim uvjetima se navedene metode mogu koristiti za analizu
susnih razdoblja, primijenit ¢emo Monte Carlo (MC) simulacije. Vise o nacinu primjene MC
simulacija opisano je u poglavlju 2.5.2.

U prvom koraku koristimo realne podatke odnosno opaZena trajanja suSnih razdoblja
kategorije DS5 na dvije meteoroloske postaje: Zagreb—Gri¢ (45°49' N, 15°59' E) i
Split-Marjan (43°31' N, 16°26' E) kao predstavnike kontinentalnog i mediteranskog
podneblja. Te postaje pripadaju glavnoj mrezi meteoroloskih postaja Drzavnog
hidrometeoroloskog zavoda, a u nastavku rada oznacavat ¢emo ih sa ZG i ST. KoriSteni
podaci dnevne koli¢ine oborine potrebni za kreiranje nizova suSnih razdoblja obuhvacaju
razdoblje 1961.—2010. tijekom kojeg je izvedeno sveukupno 1962 susna razdoblja na postaji
ZG 11643 na postaji ST (Slika 2.4).
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Slika 2.4: Trajanja su$nih razdoblja kategorije DS5 (tocke) za postaje Zagreb—Gri¢ (ZG,
lijevo) i Split—-Marjan (ST, desno) tijekom vremenskog razdoblja 1961.—2010.
Kruzi¢i oznacavaju godisnje maksimume, a horizontalna crtkana linija 95. percentil
pripadnog niza.

Primjena teorije ekstrema opcenito pretpostavlja medusobnu nezavisnost podataka, dok
meteoroloski nizovi podataka uglavnom sadrze odredenu korelaciju $to, pak, moze uzrokovati
da premasaji nekog praga budu grupirani (Begueria 2005). Stoga je, prije same primjene
teorije ekstrema, vazno ispitati postoje li naznake zavisnosti u podacima. Za sve nizove susnih
razdoblja (dulja od jednog dana) na postajama ZG 1 ST izracunata je funkcija autokorelacije
(acf) za 10 koraka ¢iji se prikazi nalaze u dodatku A (slika A.2). Rezultati ukazuju da se
autokorelacija za gotovo sve korake nalazi unutar 95%-intervala pouzdanosti (IP95). Ipak, na
postaji ST, za kategoriju DS1 odnosno DS10, vrijednosti acf ukazuju na postojanje odredene
korelacije do drugog odnosno prvog koraka i nalaze se izvan IP95. Medutim, ako se intervali
pouzdanosti izra¢unaju pomoc¢u metode opetovanog uzorkovanja (s 80% izvornog niza), tada
oni obuhvacaju sve vrijednosti acf za sve korake (nije prikazano). S druge strane, ¢im se
poveca prag premasaja (ve¢i od jedan dan), pripadne act se smanjuju. Iz navedenog je
razumno pretpostaviti da su trajanja suSnih razdoblja medusobno nezavisna, odakle izlazi da
se teorija ekstrema moze direktno primijeniti bez prethodne prerade vremenskih nizova (npr.
formiranjem grupa). Dodatno, treba napomenuti da s povecanjem dnevne grani¢ne koli¢ine
oborine za definiranje susnih razdoblja, dolazi do odredenog zdruzivanja budu¢i da DS vise
kategorije ukljucuju i one nizih kategorija.

Kako ¢e kasnije biti pokazano (potpoglavlje 2.5), primjena metoda ML i L-momenata

za procjenu parametara razdiobe GP na nizove premasaja sus$nih razdoblja ukazuju na
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odredena razilaZzenja u rezultatima. Zbog toga detaljnijoj analizi pristupamo pomocu MC
simulacija. Prilikom kreiranja MC simulacija nizova susnih razdoblja, pretpostavljamo da je
prag za kreiranje nizova premasaja dovoljno visok tako da mozemo smatrati da su nizovi
premasaja nasumicni i raspodijeljeni prema razdiobi GP. Pri tome, treba voditi ra¢una o
parametru oblika (k) i skale (o), o duljini nizova (n), o iznosu zaokruzivanja (AX) I
primijenjenom pragu (p). Konacni rezultati ne¢e odvojeno ovisiti 0 o 1 AX ve¢ 0 njihovom
omjeru o/Ax (vidi potpoglavlje 2.5).

Medutim, budu¢i da su susna razdoblja zaokruzena na cijeli broj, mozemo postaviti Ax
= 1, te razmatrati rezultate samo u odnosu na c. Preliminarna analiza sus$nih razdoblja (za sve
tri kategorije (DS1, DS5 i DS10) na 25 postaja u Hrvatskoj (mreZa postaja opisana u Cindri¢ i
sur. 2010) pokazala je da je parametar skale razdiobe GP uglavnom uvijek veci od 5, a samo
iznimno je manji od 3.5 (Slika A.3). Stoga ¢emo prilikom simuliranja sus$nih nizova Koristiti
fiksni parametar skale, odabirom & = 4 te varirati parametar oblika k. Za klimatoloske ili
hidroloske varijable, pa tako i za susna razdoblja, opéenito je tesko fizikalno opravdati neku
gornju granicu za parametar oblika ($to bi onda vodilo na teorijsku ograni¢enost trajanja DS).
No, u literaturi se, prilikom primjene razdiobe GP na razli¢ite varijable, pronalaze razliciti
predznaci parametra oblika (Coles i sur. 2003; Lana i sur. 2006; Serra i sur. 2016). Zbog toga,
i radi konzistentnosti, prilikom MC simulacija analizirat ¢emo sljede¢i raspon parametra
oblika k: -0.4, -0.2, -0.1, 0, 0.1, 0.2 i 0.4. Za nizove premasaja, Koristit ¢emo prag u = 1, te
varirati duljinu nizova n = 100, 500, 1000 i 2000 kako bi pokrili tipiche duljine sus$nih
razdoblja u praksi. Dakako, duljine realnih nizova ¢e varirati ovisno o raspolozivom razdoblju
mjerenja te o odabranom pragu. | na kraju, GP nizovi ¢e biti simulirani s parametrom lokacije
0 = 0. Taj izbor parametra lokacije nece utjecati na konacne rezultate buduci da je pocCetna
lokacija ve¢ izgubljena prilikom rezanja na pragu.

Ukratko, za svaki k i n generirano je 1000 nizova {x;, i = 1,..., n} duljine n koje imaju
razdiobu GP (k, 4, 0). Svaka vrijednost niza je zaokruzena na cijeli broj, a POT nizovi su
kreirani rezanjem na pragu x = 1. Za svaki simulirani niz, kako egzaktni (kontinuirani) tako i
zaokruzeni (diskretni), parametri razdiobe GP su procijenjeni pomoc¢u metode ML, te metode
LMOM za procjenu dva (LMOM2) i tri (LMOMS3) parametra. Potom su analizirana
odstupanja i pripadne nesigurnosti procjena. Toc¢nije, zanimaju nas razdiobe odstupanja
procijenjenih vrijednosti parametara od to¢nih. Kako bi ih S$to jasnije graficki prikazali,

koristit ¢emo sedam kvantila (qs, Qi0, U25, Os0, Q75, Qoo, | Qos) umjesto uobicajenih grafova
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odstupanja (pristranost) ili korjena srednjeg kvadratne pogreske (engl. Root mean square
error).

Drugi pristup analizi zaokruzenih nizova moguc¢ je koristenjem postupka koji ¢emo
ovdje nazvati metoda treperenja (engl. jittering) na ¢iju primjenu rijetko nailazimo u
klimatoloSko — statistickoj literaturi (Mudelsee 2014). Ideja se sastoji u tome da se na
zaokruzene nizove (suSna razdoblja) dodaju nasumicne vrijednosti iz uniformne razdiobe s
intervalom [-0.5 0.5] kako bi se dobili novi nizovi koji su statisticki bliski originalnom
(kontinuiranom) nizu. Tada se parametri procjenjuju na uobicajen nac¢in metodama koje su
prikladne kontinuiranim razdiobama. Cijeli postupak radi dobro ukoliko je pripadna
kontinuirana razdioba GP priblizno konstantna na intervalima [X, - 0.5, x; + 0.5].

Na kraju, ocjena prikladnog praga za suSna razdoblja testirat ¢e se usporedbom
procijenjenih parametara razdiobe GP u odnosu na razlicite pragove.

U daljnjem tekstu, prilikom primjene metoda ML i LMOM za procjenu parametara
GEV i razdiobe GP bit ¢e koristene sljedece skracenice: GEV-ML, GEV-LMOMS3 te
GP-ML, GP-LMOM3 i GP—-LMOM2.

2.5. Rezultati

2.5.1. Analiza realnih podataka i problem zaokruzivanja

Metode za procjenu parametara razdiobe GP, ML i L-momenti s dva i tri parametra
(LMOM3 i LMOM2), primijenjene su na nizove premasSaja (POT) susnih razdoblja na
postajama ZG i ST. POT nizovi su kreirani na sljede¢i nacin: prvo su odbacena sva trajanja
suSnih razdoblja kraca od odredenog unaprijed definiranog praga, a potom je od preostalih
premasaja oduzet sam prag. Za ocjenu nesigurnosti procjena parametara koristena je metoda
opetovanog uzorkovanja (engl. bootstrap) (npr. Reiss i Thomas 2007). 1z svakog izvornog
niza susnih razdoblja na slucajan nacin je izvuceno 1000 uzoraka duljine 80% izvornog niza.
Na svakom tako dobivenom uzorku primijenjene su iste metode za procjenu parametara kao
na izvornom nizu. Razdiobe vrijednosti parametara dobivenih na ovaj na¢in sazete su pomocu
sedam kvantila (qs, g0, 925, 950, 75, Qoo | Jgs) te su prikazane na slici 2.5.

Ova slika nosi vise poruka. Prvo, kako je i o¢ekivano, nesigurnost procjena parametara
raste s porastom praga buduci da se broj premasaja smanjuje. To je osobito izraZzeno za visoke
pragove. Na primjer, za postaju ZG i odabir praga suSnog razdoblja od 20 dana, 90% procjena

parametra oblika metodom GP-LMOM3 obuhvaca Sirok raspon vrijednosti ukazujuéi na
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razli¢ite mogucénosti oblika razdiobe, od ograni¢enog (k = -0.103) do neogranicenog (k =
0.195). Rezultati za postaju ST takoder ukazuju na mogucnosti kako kratkog repa razdiobe
(k= -0.010) tako i prili¢no dugog (k= 0.293). U oba slucaja, koristenje visokih pragova (oko
90-tog percentila) vodi prema velikoj nesigurnosti procjena parametra oblika. K tome, treba
napomenuti da je u navedenim primjerima broj su$nih razdoblja prilicno velik, preko 1600
trajanja u 50 godina mjerenja, pa u mnogim slucajevima neée biti moguée Smanjiti
nesigurnost uvodenjem veceg broja podataka. Prema tome, visoke pragove treba Koristiti s
oprezom kako bi se kontrolirala nesigurnost procjena.

Nadalje, na slici 2.5 je dojmljivo razilazenje procjena parametara razdiobe GP metodom
GP-LMOMS od onih dobivenih metodama GP—ML i GP-LMOM2. Za obje postaje iz danog
primjera potonje dvije metode upuéuju na znatno dulje repove pripadnih op¢ih Paretovih
razdiobi u odnosu na razdiobu dobivenu metodom GP-LMOMS3. Osim toga, procjene
parametra oblika za ZG dobivene pomocu metode GP—LMOMS su prili¢no stabilne za raspon
pragova izmedu 2 i 11 dana. Prosje¢na vrijednost parametra oblika iz tog raspona pragova
iznosi 0.06. Primjenom jednadzbe (2.5), nagib pripadnog pravca iznosi 0.097 (uz r? = 0.78).
Procjene parametra oblika pomo¢u druge dvije metode, GP—ML i GP—LMOM?2, takoder se
mogu smatrati prilicno stabilnim preko istog raspona pragova, ali odgovarajuce srednje
vrijednosti iznose 0.142 odnosno 0.171. Za postaju ST, procjene parametra oblika mogu se
smatrati stabilnim preko svih pragova veéih od 3 dana. Prosje¢na vrijednost preko metode
GP-LMOMS3 iznosi k = 0.167 §to se dobro slaZe s nagibom pravca koji iznosi 0.152 (uz r* =
0.99). Medutim, za druge dvije metode, nije tako jasan raspon pragova preko kojeg je
parametar oblika stabilan. Pripadne srednje vrijednosti parametra oblika za raspon pragova
iznad 3 dana iznose 0.231 1 0.238, Sto su znatno vece vrijednosti od one dobivene metodom
GP-LMOMa3.

Zanimljivi su i rezultati procjena parametra lokacije koji je moguce izracunati samo
metodom GP-LMOMS3 (desna kolona na slici 2.5). Za obje postaje, srednja vrijednost
procjena parametra lokacije preko cijelog raspona pragova je blizu -0.5. S druge strane, kako
je ranije napomenuto, parametar lokacije za nizove premasaja bi trebao biti nula. Do ovog

odstupanja dolazi zbog zaokruzivanja, §to ¢e biti diskutirano u potpoglavlju 2.6.
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Slika 2.5: Rezultati analize suSnih razdoblja kategorije DS5 primjenom metode POT-GP na
postaji Zagreb—Gri¢ (gornji red) i Split—Marjan (donji red) za devet pragova
(oznaceni na abscisi) nakon primjene tri metode za procjenu parametara: GP—ML,
GP-LMOM3 i GP-LMOM2. Procijenjene vrijednosti parametra oblika (k, lijeva
kolona), skale (o, srednja kolona) i lokacije (6, desna kolona) povezane su linijama
(crnom za GP—LMOM3, plavom za GP-ML i sivom za GP—-LMOM?2). Pripadne
razdiobe dobivene reuzorkovanjem sazete su pomocu sedam kvantila (q5, q10, q25,
q50, q75, q90 i q95) oznacenih stupi¢ima. Za svaku vrijednost praga prikazane su
razdiobe za tri metode (GP-ML, lijevo, GP—LMOMZ2, sredina i GP—LMOMS,
desno). Na gornjoj osi naznacene su pripadne vrijednosti percentila za pojedini

prag.

Konacno, korisno je vidjeti kako se ponasa razdioba GEV kad se primijeni na nizove
godi$njih maksimuma. Naime, razdiobe GEV i GP bi trebale imati isti parametar lokacije
(Coles 2001). Rezultati su navedeni u tablici 2.1. Procjena parametra oblika razdiobe GEV za
postaju ZG pomoc¢u metode ML iznosi 0.060, a preko metode L-momenata 0.080. Obje
procjene se dobro slazu S procjenama parametra oblika razdiobe GP koje iznose 0.071
pomo¢u metode GP-LMOM3 (za prag premasaja 3 dana). Medutim, sve tri navedene
vrijednosti se ne slazu s procjenom pomocu metode GP—ML koja iznosi 0.166. Za postaju ST,
procjena parametra oblika razdiobe GEV pomo¢u metode GEV—ML iznosi 0.283, a metodom
GEV-LMOM iznosi 0.307 s izrazito sirokim intervalima pouzdanosti. Na prvi pogled, ta

vrijednost je bliska vrijednosti parametra oblika razdiobe GP pomoc¢u metode ML (0.283), a
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razlicita od procjene pomoc¢u GP-LMOM3 (0.171). Ipak, pomnijim ispitivanjem utvrdeno je
da niz na postaji ST sadrzi ekstremno dugo suSno razdoblje u trajanju od 167 dana
(zabiljezeno 1962. godine) koje se jasno izdvaja U odnosu na ostale vrijednosti (slika 2.4).
Kako bi procijenili utjecaj ovog dogadaja na rezultate, taj podatak u izvornom nizu
zamijenjen je s pripadnim medijanom (46 dana) te su ponovljeni svi prorac¢uni (u tablici 2.1
odgovarajuci rezultati su oznaceni sa ST*). U tom slucaju procjena parametra oblika razdiobe
GEV iznosi 0.170 pomo¢u metode ML, odnosno 0.174 pomo¢u metode LMOM. Te
vrijednosti se dobro slazu s procjenama dobivenim iz GP—-LMOM3 (0.150), a razilaze se s
procjenom iz GP—ML (0.267). Usputno, moze se zakljuciti da je model GP otporniji na
izdvojenice (engl. outliers) od modela GEV. Osim toga, rezultati ukazuju da su procjene
parametra oblika razdiobe GP manje nesigurne od pripadnih procjena razdiobe GEV.

Na kraju, mozemo zakljuéiti da procjene pomoéu GP-LMOM3 daju prihvatljive
rezultate za obje postaje, dok se procjene pomocu GP-ML i GP-L2 jasno razilaze. Kako bi
detaljnije ispitali zbog Cega dolazi do ovih razlika, u sljedeCem podpoglavlju koristene su

Monte Carlo simulacije.

Tablica 2.1. Procjene parametra oblika razdiobi GP i GEV prilagodbom na nizove
premasaja (prag = 3 dana) odnosno na godiSnja maksimalna trajanja sus$nih razdoblja
kategorije DS5, za postaje Zagreb—Gri¢ (ZG) i Split—Marjan (ST). U zagradama su navedeni
95%-—tni intervali pouzdanosti (95% 1.P.) dobiveni metodom opetovanog uzorkovanja.
Koristene su metode maksimalne vjerodostojnosti (ML) i metoda L-momenata (LMOM). Na
postaji ST analiziran je poseban slucaj kada je maksimum iz 1962. godine zamijenjen
medijanom (vidi sliku 2.4 i tekst).

ZG k (ML) 95% I.P. k (LMOM) 959% I.P.
GP 0.166 (0.103, 0.223) 0.071 (0.021, 0.117)
GEV 0.060 (-0.126, 0.255) 0.080 (-0.151, 0.233)
ST

GP 0.283 (0.211, 0.354) 0.171 (0.108, 0.227)
GEV 0.283 (0.071, 0.487) 0.307 (0.073, 0.443)
ST(*)

GP 0.267 (0.198, 0.336) 0.150 (0.098, 0.196)
GEV 0.170 (0.027, 0.328) 0.174 (0.020, 0.265)

24



2. PRIMJENA RAZDIOBE EKSTREMA NA SUSNA RAZDOBLIA — UTJECAJ ZAOKRUZIVANJA

2.5.2. Monte Carlo pristup problemu zaokruzivanja

Metode ML i LMOM su primijenjene najprije direktno na simulirane nizove s
razdiobom GP koji imaju parametar skale o= 4, a parametar oblika je promjenljiv k (-0.4, -
0.2, -0.1, 0, 0.1, 0.2 i 0.4). Direktna primjena podrazumijeva da su navedene metode za
procjenu parametara primijenjene na simulirani niz bez rezanja na pragu (egzaktni niz). Na
slici 2.6 (gornji red) prikazani su rezultati procjena parametara razdiobe GP primjenom tri
metode (GP-ML, GP-LMOM2 i GP-LMOM3) na niz duljine n = 2,000 generiran pomoc¢u
kontinuirane razdiobe GP. Rezultati su izrazeni odstupanjima dobivenih procjena od to¢nih
(zadanih) vrijednosti. Zaokruzivanjem (izvorno kontinuiranog) simuliranog niza i primjenom
istih metoda dobiveni su rezultati koji su prikazani skupom grafova u donjem redu iste slike.
Dakle, potonji niz dolazi iz zaokruzene razdiobe GP. Moze se vidjeti da su razdiobe
odstupanja procijenjenih od tocnih parametara prili¢no sli¢ne za kontinuirane i za zaokruzene
nizove. U prvom, kontinuiranom slucaju, odstupanja procjenitelja za sve tri metode su vrlo
blizu nule. Isto vrijedi i za slucaj sa zaokruZivanjem ako se primjeni metoda GP—ML, dok
metoda GP-LMOM3 rezultira blagim negativnim odstupanjem za k i 6, a blago pozitivnim za
parametar skale . Suprotno, metoda GP—LMOMZ2 rezultira blago pozitivnim odstupanjem za
k i blago negativnim za o. Sli¢ni rezultati dobiveni su i za ostale duljine nizova n (slucaj
n=500 prikazan je na slici A.4). Moze se zakljuéiti da umjereno zaokruZivanje (odabirom o=
4) nije uzrokovalo znacajne probleme. Naime, treba napomenuti da se u sluc¢aju dovoljno
malog iznosa omjera o/Ax (npr. o/Ax = 2) procjene dobivene iz kontinuiranog i
odgovarajuceg zaokruzenog niza medusobno znatno razlikuju (Slika A.5). U navedenom
primjeru zaokruzivanjem se gubi velik dio informacija. Zato je odabir parametra skale o= 4
prihvatljiv, a odabirom vece vrijednosti, utjecaj zaokruZivanja moze biti samo manji.

U sljedec¢em koraku, ispitana je primjena istih metoda na nizove premasaja, 0dnosno
rezanjem izvornog simuliranog niza na odredenom pragu. Odabran je prag = 1 i rezultati
procjena GP parametara prikazani su na slici 2.7. Vidljivo je da metoda GP—LMOMS3 daje
razumne procjene za parametre oblika (k) i skale (o), ali parametar lokacije iznosi oko -0.4,
umjesto ocekivane nule. Druge dvije metode rezultiraju znatnim odstupanjem procijenjenih
od to¢nih vrijednosti. Te procjene se i medusobno razlikuju, ali su te razlike vidljivo manje za

vrijednosti parametra oblika, k, iz raspona od 0 do 0.1.
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Slika 2.6: Razdiobe razlika izmedu teorijskih i procijenjenih parametara oblika (k, lijeva
kolona), skale (o, srednja kolona) i lokacije (¢, desna kolona) dobivenih primjenom
metoda GP-ML, GP-LMOM3 i GP-LMOM2 na egzaktne (kontinuirane, gornji
red) i zaokruzene (diskretne, donji red) simulirane nizove suSnih razdoblja pomocu
razdiobe GP (k, 4, 0) za vrijednosti k = — 0.4, — 0.2, — 0.1, 0, 0.1, 0.2, i 0.4, bez
rezanja na pragu. Razdiobe su sazete pomocu sedam kvantila (q5, q10, g25, q50,
q75, 990 i q95) oznacenih stupi¢ima isto kao na slici 2.5.
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Slika 2.7: Isto kao i donji red na slici 2.6, samo za zaokruzene nizove premasaja dobivene
rezanjem na pragu pu = 1. Pretpostavljena je uobicajena teorijska vrijednost
parametra lokacije nakon rezanja, 6 = 0.

2.6. Diskusija

Primjena uobicajenih metoda za procjenu parametara razdiobe GP na zaokruzene

nizove, i to na nizove premasaja, rezultiraju medusobno razli¢itim rezultatima. U provedenoj
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analizi uoCeno je da problem nastaje zbog neodgovaraju¢eg odabira parametra lokacije
razdiobe GP.

Naime, u kontinuiranom sluc¢aju je teorijska i prakticki ispravna vrijednost parametra
lokacije iznosila nula. Medutim, u slu¢aju zaokruzenih nizova, ta vrijednost iznosi -0.5 buduci
da zadrzavajuéi zaokruzene vrijednosti manje ili jednake pragu («=1), efektivno zadrzavamo
zaokruzene vrijednosti koje odgovaraju egzaktnima koje su veée od 0.5. Stoga, oduzimanjem
praga 1= 1 od zadrzanih vrijednosti, efektivna lokacija postaje -0.5.

Za metodu GP-LMOMZ2 utjecaj odabira lokacije je jasan iz jednadzbe 2.14 —
uvrStavanjem € = 0 umjesto 8= -0.5, povecava se vrijednost k i smanjuje o kako je i dobiveno
na slici 2.7. Utjecaj parametra lokacije na metodu GP-ML moze se heuristicki objasniti
usporedbom egzaktnog i zaokruzenog slucaja, kako slijedi.

Neka je izvorni niz {x;, i = 1,..., n} poredan po veli¢ini. Funkcija vjerodostojnosti za GP
razdiobu ima sljedeci oblik (Coles 2001):

-1

n 1 k k+1
L(x;k,o.) =] _—1+—(x,—-€ . 2.16
(ko) =TT 212 04 -0)| 216)
Trebamo vidjeti kako zaokruzivanje i rezanje na pragu utjecu na polozaj maksimuma od L.
Pretpostavimo da primjenjujemo prag x= 1 najprije na izvorne podatke, a potom na

odgovarajuce zaokruzene (0znaka r od engl. rounded). Tada dobivamo dva niza premasaja:

1) {X'i=xi-1,i=1y,.., n}, gdje je i najveci indeks takav da vrijedi Xj; <1,

2) {Xir = Xir -1, 1 =ip,..., n}, }, gdje je i, najveci indeks takav da vrijedi Xj» <0.5.

Ocito je da vrijedi i < i1 i X'iy =0 za i = iy,..., i1-1. Ako za oba niza premasaja (izvorni i
zaokruzeni) postavimo da je parameter lokacije jednak nuli (6 = 0), pripadne funkcije
vjerodostojnosti za GP, L i L, se razlikuju u dva aspekta:

a) L, sadrzi iy - iy viSe faktora od L i svi oni su jednaki 1/o (budu¢i da je
odgovarajuci X'jr jednak nuli).

b) L, sadrzi zaokruzene podatke dok L sadrzi kontinuirane, izvorne podatke. Ako
privremeno uklonimo prvih i1-i2 ¢lanova iz L;, ostatak ¢e biti slican kao L jer razlika dolazi
jedino od zaokruzivanja za koje pretpostavljamo da je umjereno, tj. o/Ax > 4 (tako da su
primjenjivi rezultati sa slike 2.6).

Dakle, osnovna razlika izmedu L i L, dolazi zbog faktora (1/0)",",, koji moze imati

velik utjecaj na polozaj maksimuma (kao funkcije od k i o). To objasnjava velike razlike
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dobivene u ova dva sluc¢aja. Te razlike mogu se otkloniti odabirom to¢ne lokacije za nizove
premasaja, tj. & = -0.5, nakon cega obje metode, GP—-ML i GP—-LMOMZ2, rade razumno
dobro (ukoliko of Ax nije premalo).

Na slici 2.8 prikazani su rezultati primjene tri metode na simulirane POT nizove
razli¢itih duljina generiranih pomoc¢u zaokruzene razdiobe GP. Nakon zaokruzivanja nizova,
primijenjeno je rezanje za pragu x = 1. Prilikom primjene metoda GP-ML i GP-LMOM2,
parametar lokacije postavljen je na iznos 8= -0.5. Iz slike je vidljivo da sve tri metode daju
prihvatljive rezultate. Rasap razdioba odstupanja izmedu procijenjenih i to¢nih vrijednosti
parametara sliCan je onome dobivenom za egzaktne GP nizove (usporedi s gornjim redom
slike 2.6). Ipak, vidljivo je malo odstupanje (pristranost, engl. bias) za sve slucajeve (treba
napomenuti da se skala ordinate za n=100 razlikuje od ostalih). To odstupanje ovisi 0 to¢noj
vrijednosti parametra oblika k (nesto je veée za negativne vrijednosti K) i o izboru metode, ali
ne pokazuje gotovo nikakvu ovisnost o duljini niza, n. Kako bi provjerili valjanost ovih
nalaza, ponovno su izracunati parametri razdiobe GP za dva niza opaZenih trajanja susnih
razdoblja na postajama ZG i ST, kao u potpoglavlju 2.4.1, s time da je sada prilagoden
parametar lokacije, odnosno, prilikom primjene metoda GP—ML i GP-LMOM2, parametar
lokacije postavljen je na iznos &= -0.5, umjesto na &= 0. Primjena metode GP—LMOM3
ostaje nepromijenjena. Rezultati su prikazani na slici 2.9. Ocito je da su sada sve tri metode
uskladene i rezultiraju medusobno slicnim procjenama parametra oblika i skale. Medutim,
odredeno neslaganje vidljivo je za najvece pragove (blizu 90. percentila) Sto ponovno ukazuje
na potreban oprez prilikom odabira visokih pragova.

Kona¢no, nakon zaokruzivanja i rezanja na pragu = 1, primijenjena je metoda
treperenja na simulirane nizove koji su koriSteni za izradu slike 2.8. Naime, primjenom te
metode dobiva se kontinuirani niz, pa se sve tri metode mogu primijeniti na uobicajen nacin,
ali imajuéi u vidu da je ispravan parametar lokacije 8= -0.5. Rezultati su prikazani na slici
2.10. Rasapi razdioba odstupanja pojedinih parametara su vrlo sli¢ni onima dobivenim bez
primjene metode treperenja, a isto vrijedi i za pristranosti dobivene primjenom metode
GP-ML (vidi sliku 2.8). U slu¢aju GP—LMOM3 i GP—LMOMZ2, relativho male pristranosti

vidljive na slici 2.8, dodatno su se smanjile.
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Slika 2.8: Razdiobe odstupanja procijenjenih od teorijskih parametara oblika (k, gornji red),
skale (o, srednji red) i lokacije (¢, donji red) dobivenih primjenom metoda GP—ML,
GP-LMOM3 i GP—LMOMZ2 na simulirane zaokruzene nizove premasaja za prag |
= 1. Cetiri kolone slika odnosi se na razli¢ite duljine izvornih nizova n = 100, 500,
1000, and 2000. Nizovi su simulirani pomoc¢u razdiobe GP (k, 4 ,0) zak =— 0.4, —
0.2, — 0.1, 0, 0.1, 0.2 1 0.4. Nakon rezanja, parametar lokacije prilagoden je na
vrijednost 6 = — 0.5 (vidi tekst). Znacenje stupiéa je isto kao na slici 2.6.

Mozemo zakljuciti da se primjenom metoda GP-LMOMS3 na umjereno zaokruZene
nizove premasaja, tj. ako vrijedi o/Ax > 4, dobivaju razumne procjene parametara oblika i
skale, a parametar lokacije iznosi oko -0.4. Metode GP—LMOM2 i GP—-ML se takoder mogu
direktno primijeniti na zaokruZene nizove, ali je nuzno prilagoditi parametar lokacije na -0.5
umjesto 0. Drugi pristup problemu je primjena metode treperenja kojom se kreiraju
kontinuirani nizovi iz diskretnih, i daljnja primjena svih metoda provodi se na uobiajen
nacin.

Treba napomenuti da ukoliko je zaokruzivanje previse grubo (npr. o/ Ax ~1), tada se ono
ne moze ignorirati i gore navedene metode se ne preporucuju. U tom sluc¢aju treba primijeniti
zaokruzenu GP razdiobu. Naime, prema teoriji, to je razdioba koju bi trebali slijediti nizovi

premasaja za dovoljno visoki prag.
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Slika 2.9: Isto kao na slici 2.5, s tim $to je kod metoda GP—ML i GP—LMOM2 parametar
lokacije postavljen na 6 = -0.5 umjesto na 6 = 0. Rezultati procjena parametra
lokacije su izostavljeni budu¢i da kod metode GP—LMOM3 nista nije mijenjano.

Parametri te razdiobe mogu se procijeniti primjenom razli¢itih metoda, ukljuc¢ujuéi i ML
I L-momente. Za metodu ML moguce je izvesti funkciju vjerodostojnosti za diskretnu GP
razdiobu (Prieto i sur. 2014), ali problem parametra lokacije i dalje ostaje kao u
kontinuiranom slucaju. S druge strane, procjenitelji L-momenata navedeni u Hoskingu (1990,
jednadzba 3.1) vrijede i za kontinuirane i za diskretne slucajne varijable.

Medutim, u diskretnom sluc¢aju izrazi koji povezuju parametre razdiobe i L-momente su
prili¢no komplicirani i neprakti¢ni kako navodi i sam autor (Hosking 1990). Koliko je nama

poznato, eksplicitni izrazi za L-momente za diskretnu GP razdiobu ne postoje u literaturi.
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Slika 2.10: Isto kao na slici 2.8, s tim da je nakon zaokruzivanja i rezanja na pragu
primijenjena metoda treperenja (vidi tekst).

Problem procjene parametara razdiobe GP primijenjene na zaokruzene nizove istaknut

je ranije u radovima Deidda i Puliga (2006) i Deidda (2007, 2010), ali u neSto drugacijem

kontekstu. Naime, oni su analizirali nizove dnevne Kkoli¢ine oborine za koje su pretpostavili

razlicite potencijalne rezolucije zaokruzivanja. Deidda (2007) je predlozio metodu procjene

postotka tih vrijednosti koja doprinosi procjeni parametara razdiobe GP. Na§ problem, u

kojem pretpostavljamo da su svi podaci zaokruzeni i to s istom rezolucijom, je nesto

jednostavniji, pa smo mogli provesti detaljniju analizu. Pokazali smo da zaokruzivanje, samo

po sebi, nije velik problem, ali da to moze postati kada se primjeni rezanje na pragu. Pokazali

smo da je nuzno procijeniti parametar lokacije razdiobe GP dok Deidda (2007) nije uzeo u

obzir niti jednu metodu koja omogucuje procjenu sva tri parametra

Naglasimo jo$ jednom da eventualne loSe procjene parametara razdiobe GP mogu u

praksi dovesti do pogresnih zakljucaka. Naime, ako je parametar oblika podcijenjen,

odgovarajuce procjene povratnih perioda ¢e biti precijenjene. Kako smo do sada vidjeli,

razdioba GP je specifi¢na utoliko §to rezanje na pragu, odnosno rad s nizovima premasaja

praga, moze znacajno pojacati nepovoljan utjecaj zaokruzivanja. Stoga bi bilo korisno

procjenjivati utjecaj zaokruzivanja i kod drugih tipova nizova, npr. koli¢ine oborine, gdje

zaokruzivanje nije tako jako kao kod susnih razdoblja. Na kraju, istaknimo korist koju, gotovo

uvijek, mozemo u praksi ostvariti pomo¢u Monte Carlo simulacija. Naime, ukoliko se pri
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analizi realnih (izmjerenih) podataka uoci odredeni problem u samim podacima (poput nivoa
zaokruzivanja), Monte Carlo simulacije su alat koji se uvijek moze direktno primijeniti za

testiranje pojedinih metoda i donosenje odgovarajuéih zakljucaka.
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3. PRIMJENA TEORIJE EKSTREMA NA SUSNA RAZDOBLJA
BAYESOVIM PRISTUPOM

3.1. Teorijska osnovica

Dvije su generalne paradigme ili pristupa statistickom zakljucivanju: klasi¢na
frekvencijska i bayesovska. U obje paradigme pretpostavlja se da su opazeni podaci
proizvedeni (generirani) posve odredenim statistiCkim (vjerojatnosnim) modelom. Receni
model objedinjuje sve §to znamo ili smo spremni pretpostaviti o prirodi podataka, o0 moguc¢im
fizikalnim procesima u pozadini, o nacinu i uvjetima opazanja te o bilo kojim drugim
okolnostima koje smatramo relevantnima. Statisticki model se najeS¢e zadaje kao
parametarska familija funkcija razdiobe, pri ¢emu je funkcijski oblik poznat, a cilj statistickog
zakljucivanja je procijeniti nepoznate parametre ili pak odabrati najpogodniji model, ako ih
ima vise. U frekvencijskom pristupu nepoznati parametri imaju fiksne, premda nepoznate,
vrijednosti. Stoga se o0 njima ne mogu davati vjerojatnosni sudovi, a zaklju¢ivanje se provodi
na temelju velikog broja (najées¢e hipotetskih) uzoraka, odnosno na temelju tzv. razdiobe
uzorkovanja (engl. sampling distribution). Rezultati se najcesc¢e iskazuju pomocu intervala
pouzdanosti (engl. confidence interval) dok se odabir modela vrsi tzv. testiranjem hipoteza. U
bayesovskom pristupu to¢ne vrijednosti parametara modela su isto fiksne i nepoznate, ali se
neizvjesnost u vezi to€nih vrijednosti opisuje razdiobom vjerojatnosti. Na pocetku
zakljucivanja to je tzv. priorna razdioba (prior) i ona se uz opazene podatke, pomocu
Bayesovog teorema, prevede u naknadnu razdiobu, tzv. posterior. Posteriorna razdioba, koja
je potpuno odredena pretpostavljenim modelom i priorom te podacima, opisuje neizvjesnost o
vrijednostima parametara nakon $to su podaci opaZeni. Uz malo jezi¢ne slobode, moZemo reci
da su u klasi¢nom pristupu parametri fiksni a 'pretrazuje' se prostor svih uzoraka (podataka
koji ve¢inom nisu, ali su mogli biti opazeni), dok su u bayesovskom pristupu podaci fiksni
(upravo oni opaZeni), a pretraZuje se prostor parametara, u potrazi za to¢nim vrijednostima.

Preciznije, pretpostavimo da su podaci X=(Xi,...,X,) generirani zadanim statistickim
modelom koji je potpuno opisan skupom parametara ¢. Modelom je odredena funkcija
vjerodostojnosti (engl. likelihood) L(d)=f(x|d), koja kaze kolika je vjerodostojnost pojedinih
vrijednosti parametara ¢ u svjetlu podataka X. Vjerodostojnost je brojcano jednaka gustoci
(masi) vjerojatnosti za podatke x ako su to¢ni parametri ¢. Bayesovsko zakljucivanje krece

zadavanjem priorne razdiobe vjerojatnosti f(¢), ili priora, koja ukljucuje sve $to znamo ili
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pretpostavljamo o vrijednostima parametara prije nego $to vidimo podatke. Primjenom
Bayesovog teorema, prior se kombinira s funkcijom vjerodostojnosti kako bi se dobila

posteriorna razdioba vjerojatnosti za parametre modela ili tzv. posterior, f(¢ |x) (Coles 2001):

f(x|g)f
f(¢|x):M. (3.1)
f(x)
Nazivnik f(x) se ratuna kao integral brojnika preko cijelog prostora parametara:
f(X)=Lf(XI¢)f(¢)d¢ : 3.2)

Posteriorna razdioba daje potpunu informaciju o razdiobi vjerojatnosti nepoznatih
parametara. Bayesov teorem omogucava ‘izvrtanje’ vjerojatnosti, tj. iz vjerojatnosti podataka
za zadane parametre (izravne vjerojatnosti) dobivaju se vjerojatnosti parametara uz dane, tj.
opazene podatke (tzv. inverzne vjerojatnosti). Ako su predmet zakljucivanja samo parametri
modela, onda je dovoljno poznavati posterior do na faktor proporcionalnosti. U tom slucaju
nije potrebno racunati nazivnik u (3.1). Medutim, u bajesovskoj paradigmi, f(x) zadan s (3.2)
ima kljuénu ulogu u usporedbi dva ili vise modela (Sivia i Skilling 2006). Taj ¢lan u
Bayesovom teoremu se u literaturi naziva priornom prediktivnom razdiobom ili ¢e$¢e samo
dokazima (engl. evidence).

Prilikom kreiranja funkcije vjerodostojnosti, prili¢no je jasno na koji nacin ugraditi sve
specifi¢nosti odredenog modela te dodatnih informacija o samim podacima. Prema tome,
moze se uvrstiti i prethodno znanje o tome na koji nacin su podaci prikupljeni, npr. da su
duljine opazenih su$nih razdoblja izrazene kao zaokruzene vrijednosti stvarnih trajanja.
Dakle, posterior se dobiva primjenom Bayesovog teorema iz prethodnih informacija i iz
opazenih podataka, pri ¢emu u prethodne informacije spadaju priorna razdioba te funkcija
vjerodostojnosti. Priorna razdioba opisuje neizvjesnost u parametrima prije uvaZavanja
podataka, dok je funkcija vjerodostojnosti obi¢no jasna iz postavki samog problema i
odabranog modela. Dobivene vjerojatnosti predstavljaju stanje spoznaje (engl. degree of
belief) eksperta o stvarnim vrijednostima, a koje ovisi 0 dostupnim podacima i prethodnom
znanju (prior).

Potreba odredivanja priorne razdiobe smatra se glavnim nedostatkom Bayesove
paradigme buduci da se tako u samo zaklju¢ivanje unosi odredena razina subjektivnosti. Pri
zadavanju priora koriste se raspolozive spoznaje, npr. uvazavaju se prihvatljive granice
(domena) parametara razdiobe (Egozcue i sur. 2006). Medutim, ako ne postoji odredena

prethodna informacija, moze se primijeniti tzv. neinformativni prior (npr. uniformna razdioba,
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f(p) = 1, za parametre lokacije) koji kaze da nemamo nikakvo prethodno znanje o
parametrima. U tom slucaju, procjene parametara dobivene Bayesovim pristupom bit ée iste
kao i one dobivene pomo¢u metode maksimalne vjerodostojnosti. Za velike uzorke, utjecaj
priora je mali, tj. podaci putem funkcije vjerodostojnosti dominiraju posteriorom. Ipak,
interpretacija rezultata u obje paradigme se potpuno razlikuje. U frekvencijskom slucaju
nesigurnost procjene proizlazi iz varijabilnosti uzorkovanja iz (hipotetske) populacije, dok u
bayesovskom pristupu ovisi, na egzaktan nacin, o raspolozivim informacijama, tj. stanju
spoznaje (engl. state of knowledge). lzrazavanje nesigurnosti procjena pomoc¢u posteriorne
razdiobe je u skladu s naSom intuicijom da u prisutnosti opaZzenih podataka, neke vrijednosti
parametara su manje vjerojatne od drugih. Na primjer, ako pogledamo interval posteriorne
razdiobe izmedu percentila 2.5 i 97.5, tada dobivamo 95%-—tni interval povjerenja (engl.
credible interval) koji oznacava vjerojatnost (0.95) da ¢e nepoznati parametar biti u tom
intervalu vrijednosti (uz zadani prior i pretpostavljeni statisticki model). Ako treba odrediti
pojedina¢nu (engl. point) vrijednost parametara mogu Se primijeniti osnovne statisticke
veli¢ine (npr. srednjak, tjeme ili medijan) posteriorne razdiobe.

Kada je odredena posteriorna razdioba parametara, tada se moze izraCunati i razdioba
vjerojatnosti za bilo koju veli¢inu od interesa. Od posebnog znacenja je tzv. prediktivna (engl.

predictive) razdioba:
f(ZIX)=Lf(Z|¢)f(¢IX)d¢- (3.3)

koja predstavlja razdiobu vjerojatnosti buducih opazanja. Kroz posterior, f(¢[x), se uzima u
obzir nepouzdanost parametara, a kroz gustoCu vjerojatnosti, f(z|¢), i nepouzdanost koja
dolazi od varijabilnosti buduc¢ih opazanja (Wilks 2011).

U bayesovskom pristupu ne postoje testovi prilagodbe odredenog modela kakvi se
koriste u klasi¢nom pristupu. Ukoliko postoji vise modela, odnosno hipoteza, najbolji od njih
moze se odabrati postupkom tzv. usporedbe modela (engl. model comparison). Modeli se
usporeduju racunanjem nazivnika u Bayesovom teoremu odnosno integrala zadanog s (3.2)
koji odreduje koliko podaci podupiru dani model. Usporedba dva modela (npr. M1 i M2) vrsi
se pomoc¢u tzv. Bayesovog faktora koji je definiran kao omjer “dokaza” dvaju modela
(MacKay 2003, Sivia i Skilling 2006):

Blz — fl (X) ) (34)
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Bayesov faktor kvantitativno pokazuje koliko podaci preferiraju pojedini model. Ako je BF,
>0, podaci daju prednost modelu M1 u odnosu na M2 za faktor BF. Treba naglasiti da se
usporedba na ovaj nac¢in moze provoditi samo ako se modeli odnose na isti skup podataka.
Tako je mogu¢e medusobno usporedivati modele GEV 1 Gumbel jer se oni primjenjuju na
podatke godi$njih maksimuma, te model GP s tri parametra (GP3) i isti model s dva

parametra (GP2) koji se primjenjuju na nizove premasaja.

3.2. Vjerodostojnosti i priori

Za potrebe ovog istrazivanja, analizirani su modeli GEV—-AM i GP-POT. Pri koristenju
potonjeg modela uzeto je u obzir da su podaci zaokruzeni, dok model GEV, kako je pokazano
u prethodnom poglavlju, nije posebno osjetljiv na zaokruzivanje.

Uz pretpostavku nezavisnosti, funkcija vjerodostojnosti za model GEV je produkt
funkcije gustoce vjerojatnosti GEV, f(xi/¢) (jednadzba 2.1) koja se racuna preko svih podataka

Xi:
fx1g) =TT, f 1. ¢={k axb (35)

Gumbelov model proizlazi za k = 0.
U slucaju modela GP, svaka opazena vrijednost X (trajanje suSnog razdoblja) koja je
zaokruzena (u danima), ukazuje na to da to¢ne vrijednosti zapravo leze u intervalu izmedu X;-

0.51 x; +0.5 dana. Stoga ¢e se funkcija vjerodostojnosti dobiti mnozenjem sljedecih funkcija:
f(xil #)=F 4(xi+0.5)-F4(xi-0.5), ¢=1k o, &, (3.6)

gdje je F4 kumulativna funkcija razdiobe GP definirana jednadzbom 2.3.

Tako dobivamo tzv. model zaokruzene razdiobe GP (Prieto i sur. 2014) koji ¢emo u nastavku
oznaCavati sa zGP. Taj model, kad se primjenjuje na (zaokruzene) podatke odrezane na
odredenom pragu, poprima gotovo sva svojstva temeljnog kontinuiranog modela GP, osim
kako je pokazano u prethodnom poglavlju, promjena vezanih za parametar lokacije. Naime,
ako su podaci {x;, i = 1,...,n} zaokruzeni, onda parametar lokacije mora biti manji ili jednak
od min{x;}-0.5. Ukoliko su kontinuirani (egzaktni), tada je parametar lokacije manji ili jednak
min{x;}. Ako su podaci odrezani na nekom (unaprijed odabranom) pragu, tada je uobic¢ajeno
razmatrati nizove premasaja, tj. izvorne vrijednosti umanjene za iznos praga. U
kontinuiranom slucaju, iz teorije slijedi da je parametar lokacije u tom slucaju jednak nuli,

dok je u slu¢aju zaokruzenih nizova, taj parametar jednak -0.5.
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Upravo izneseno moze posluziti kao dodatni kriterij za validaciju modela zaokruzene
razdiobe GP. Naime, da bi model zGP bio prihvatljiv, posterior parametra lokacije & trebao bi
biti u skladu s teorijskom vrijednosti (¢ = —0.5). Usporedba modela moze se provesti
usporeduju¢i GP3 s GP2. Potonji model dobiva se fiksiranjem parametra lokacije na
vrijednost -0.5. Dodatno, treba napomenuti da ako su nizovi premasaja konstruirani na na¢in

da su podaci strogo ve¢i od zadanog praga, onda parametar lokacije treba biti +0.5.

3.3. Podaci i metode

Analiza u ovom poglavlju bazira se prvenstveno na podacima susnih razdoblja za dvije
meteoroloske postaje: Zagreb—Gri¢ i Split-Marjan (kao u poglavlju 2). Za kreiranje susnih
razdoblja razli¢itih kategorija (DS1, DS5 i DS10) koristeni su podaci dnevne koli¢ine oborine
iz razdoblja 1961. - 2015. Osim analize realnih susnih razdoblja (opaZeni podaci), provedena
je 1 dodatna analiza na simuliranim nizovima pomoc¢u razdiobe GP primjenom metode Monte
- Carlo. Vise detalja o simulacijama bit ¢e re¢eno u sljede¢em poglavlju.

Za procjenu parametara modela GEV i1 GP primjenom bayesovskog pristupa koriSteni
su neinformativni konstantni priori, a pri odabiru domene koriSteni su rezultati frekvencijskog

pristupa i prakti¢no iskustvo o su$nim razdobljima u Hrvatskoj.

(i) Za model GEV, za parametre k, log(@) i Xo, koristena je uniformna razdioba na sljede¢im
pripadnim intervalima: [-0.5, 1.5], [0, 5], i [10, 80].
(if) Za model GP, korisSteni su isti intervali uniformne razdiobe za pripadne parametre oblika i
skale, k i log(c). Dodatno, za model GP s tri parametra, za parametar lokacije odabran je prior
na intervalu [-1.5, 0.5].

Potom su procijenjene posteriorne razdiobe parametara za modele GEV (k, &, xo) i GP
(k, o, 6) primjenom Bayesovog teorema (3.1). Usporedeni su njihovi medijani i pripadne
nepouzdanosti (intervali povjerenja). Svi rezultati diskutirani su za razliite pragove. Za
procjenu kvantila, takoder su procijenjene posteriorne razdiobe povratnih vrijednosti susnih
razdoblja za razliite povratne periode. Pri tome su integrali izraCunati numericki nakon
transformacije varijabli uvazavajuci izraze (2.2) i (2.4) za razdiobu GEV odnosno za GP.
Tako su pripadne funkcije vjerodostojnosti izrazene kao funkcije povratne vrijednosti umjesto
parametra skale te kao funkcija preostala dva parametra razdiobe (oblika i lokacije). 1zvod za
posterior povratne vrijednosti pomoc¢u opce Paretove razdiobe dan je u Dodatku B. Procjena

povratnih vrijednosti iz posteriora ukljucuje, kao i za parametre, cijeli raspon vjerojatnosti
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povratnih vrijednosti za jedan povratni period, odakle se onda mogu izdvojiti pojedinacne
vrijednosti (tjeme, medijan ili srednjak) i intervali povjerenja. S druge strane, pojedini kvantili
mogu se odrediti i iz pripadne prediktivne razdiobe pojedinog modela. Taj nacin zahtijeva
znatno manje rac¢unanja, ali ne daje intervale povjerenja poput prethodne metode. Procjene
povratnih vrijednosti su provedene na oba nacina i rezultati su medusobno usporedeni.
Posebno je analizirana Gumbelova razdioba, kao specijalni slucaj razdiobe GEV, koja
ima samo dva parametra (k i «), nakon ¢ega su rezultati usporedeni s rezultatima modela
GEV. Analiza modela GP sastoji se od medusobne usporedbe rezultata dobivenih primjenom
modela GP2 i GP3. U sklopu primjene modela GP na nizove premasaja (POT), dodatno su
analizirane i posteriorne razdiobe razlika (o — ku) koje bi trebale biti konstantne za razli¢ite
vrijednosti pragova u (prema izrazu (2.5)). Posterior tih razlika, za razli¢ite pragove, moze Se
promatrati kao analogon grafu srednjeg premasaja (MEP) u frekvencijskom pristupu (vidi
poglavlje 2). Kona¢no, provedena je usporedba pojedinih modela (GEV nasuprot Gumbel i

GP3 nasuprot GP2) procjenom Bayesovog faktora.

3.4. Rezultati
3.4.1 Primjena modela GEV na godisnje maksimume

GodiS$nja maksimalna trajanja suSnih razdoblja razli¢itih kategorija (DS1, DS5 1 DS10)
analizirana su primjenom modela GEV. Na slici 3.1 prikazani su rezultati za DS1 na postaji
Split—-Marjan. U gornjem redu nalaze se rezultati primjene modela GEV, a u donjem
primjenom Gumbelovog modela na isti skup podataka. Prikazane su posteriorne razdiobe
pripadnih parametara razdiobe (k, log(a) i Xo) te 50—godisnje povratne vrijednosti suSnih
razdoblja (Xso).

U posljednjoj koloni nalaze se prediktivne razdiobe za DS1 za modele GEV i Gumbel s
nazna¢enom 50 - godiSnjom povratnom vrijednoS¢u (siva linija) za dodatnu usporedbu.
Crtkanim linijama na pojedinom grafu oznaceni su 95%—tni intervali povjerenja. Dodatno, za
50 - godisnju povratnu vrijednost naznacene su (u gornjem desnom kutu) i pojedinacne
vrijednosti procjena dobivenih iz srednjaka (a), moda (b) i medijana (c) posteriorne razdiobe.
U Dodatku B nalaze se sli¢ne slike za ostale kategorije (DS5 i DS10) za postaju Split—Marjan,
kao i za postaju Zagreb—Gric.

Vidljivo je da se povratne vrijednosti dobivene iz prediktivne razdiobe priblizno

podudaraju s medijanom posteriorne razdiobe odgovarajuc¢eg povratnog perioda. Model GEV
38



3. PRIMJENA TEORIJE EKSTREMA NA SUSNA RAZDOBLIA BAYESOVIM PRISTUPOM

daje znatno vece povratne vrijednosti, te u isto vrijeme i znatno §ire intervale povjerenja nego
Gumbelov model.

Da bi detaljnije proucili kako se primijenjeni modeli prilagodavaju podacima, na slici
3.2a prikazane su povratne vrijednosti za suSna razdoblja DS5 za postaju Split—Marjan koje
su procijenjene iz prediktivnih razdioba za modele GEV i Gumbel. Dodatno, odgovarajuéi
kvantil-kvantil (g-q) grafovi i histogrami prikazani su na grafovima 3.2b-d. Vrijednosti
pripadnih parametara modela GEV i Gumbel koje su dobivene kao medijani odgovaraju¢ih
posteriornih razdiobi naznacene su u gornjem lijevom kutu g-q grafova (Slika 3.2c,d).
Vidljivo je da model GEV, zbog svog 'dugackog' repa (k > 0), daje bitno veée iznose
povratnih vrijednosti nego Gumbelov model, ako je povratni period dovoljno dug. Sli¢no
ponasanje su pokazali Coles i sur. (2003) za koli¢inu oborine isticuéi kako te razlike mogu
dovesti do ozbiljnih posljedica u praksi. Najdulje susno razdoblje kategorije DS na postaji
Split—Marjan potrajalo je 167 dana i prema modelu GEV moze se o¢ekivati prosje¢no jednom
u priblizno 100 godina, dok se prema Gumbelovom modelu moze oc¢ekivati jednom u vise od
1000 godina (Slika 3.2a). Podcjenjivanje susnih razdoblja Gumbelovim modelom vidljivo je i
na pripadnim g-q grafovima. Tablica 3.1 objedinjuje sve rezultate za postaje Split—Marjan i
Zagreb—Gri¢ ukljucuju¢i medijane posteriornih razdioba parametara modela GEV i
Gumbelovog modela te procjene 5—, 10—, 25—, 50— i 100— godiS$nje povratne vrijednosti
dobivene iz pripadnih prediktivnih razdiobi (istaknute kurzivom) i iz posteriorne razdiobe
povratnih vrijednosti (za pojedini povratni period). Modeli GEV 1 Gumbel usporedeni su
pomocu Bayesovog faktora (BF) prema (3.4) gdje f; predstavlja model GEV, a f, Gumbelov
model. Bayesov faktor (naznacen i na slici 3.2a) potvrduje da opazena suSna razdoblja DS5 na
postaji Split—-Marjan snazno podrzavaju model GEV, i to 9.5 puta u odnosu na Gumbelov
model. Medutim, za druge kategorije suSnih razdoblja na obje postaje, podaci uglavnom
podrzavaju jednostavniji model (Gumbelov) sa slabim do umjerenim rasponom (do 5:1) u
odnosu na GEV.
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Slika 3.1: Posterirone razdiobe parametara modela GEV (gornji red) i Gumbelovog modela (donji red), posteriorne razdiobe 50 - godi$njih
povratnih vrijednosti (Xso, u danima) i pripadne prediktivne razdiobe (zadnja kolona) susnih razdoblja DS1 na postaji Split—Marjan. Isprekidane

linije oznacavaju 95%—tne intervale povjerenja. Za Xsp nazna¢ene su vrijednosti srednjaka (a), moda (b) i medijana (c).
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Slika 3.2: a) Procjene povratnih vrijednosti su$nih razdoblja DS5 na postaji
Split—Marjan primjenom modela GEV (puna krivulja) te Gumbelovog modela (crtkana linija).
BF oznacava Bayesov faktor, b) Histogram i pripadne funkcije vjerojatnosti za razdiobe GEV
i Gumbel, c) Kvantil-kvantil graf dobiven primjenom modela GEV, pri ¢emu su u lijevom
kutu naznaéene odgovarajuce vrijednosti pojedinih parametara; d) isto kao c) ali za Gumbelov
model.

Ako pogledamo vrijednosti xr, razlike izmedu dva modela uglavnom postaju vidljive za
povratne periode vece od 50 godina s time da model GEV rezultira duljim trajanjima susnih
razdoblja. Za prakti¢ne svrhe razumno je uvijek koristiti model GEV koji pruza pouzdanije
rezultate. To je i preporuka Colesa i sur. (2003), a taj izbor podrzava i usporedba modela.
Naime, ako raspolazemo s vrlo dugim nizom (kao §to je niz u trajanju od 167 dana u Splitu)
usporedba modela ¢e dati prednost sloZzenijem modelu GEV budu¢i da ¢e Gumbelov model

slabije reprezentirati ekstremne sluc¢ajeve zbog 'kratkog' repa (k = 0).
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Tablica 3.1: Medijani posteriora parametara za modele GEV i Gumbel (k, o, Xg) S
odgovaraju¢im 5 -, 10 -, 25 -, 50 - i 100 - godi$njim povratnim vrijednostima (X7; U danima)
za DS1, DS5 i DS10. Povratne vrijednosti procijenjene su iz pripadnih prediktivnih razdioba
(naznacene kosim pismom) te iz posteriornih razdioba. BF oznacava Bayesov faktor.

DS POStaja Model k o) Xo X5 X10 Xosg, Xs50 X100 BF
GEV -0.01 6.68 | 21.69 | 315 36.5 43.0 48.5 54.5
31.7 36.7 42.6 47.1 51.6
ZG 0.2
Gumbel 6.52 | 21.66 | 315 36.5 43.0 475 52.5
DS1 314 36.3 42.5 47.1 51.7
GEV 0.18 854 | 2755 | 425 51.5 65.5 78.5 94.0
42.4 51.3 64.3 75.6 88.2
ST 0.4
Gumbel 9.12 | 28.35 | 42.0 49.0 58.0 64.5 71.5
42.1 48.9 57.5 64.0 70.3
GEV 0.06 7.96 | 3211 | 445 51.5 60.5 68.5 76.5
44.6 51.3 60.0 66.8 73.8
ZG 0.1
Gumbel 796 | 32.34 | 44.0 50.5 58.0 64.0 70.0
DS5 44.2 50.2 57.8 63.4 69.0
GEV 0.28 1190 | 41.48 | 64.0 79.5 | 1055 | 131.0 | 1635
63.9 79.0 | 103.2 | 125.8 | 153.0
ST 9.5
Gumbel 13.68 | 43.31 | 64.0 74.5 88.0 98.0 | 108.0
63.8 74.1 87.1 96.7 | 106.3
GEV 0.19 12.57 | 44.90 67.0 81.5 1035 | 1245 | 1515
67.1 80.8 | 100.9 | 118.6 | 138.6
ZG 0.4
Gumbel 13.56 | 46.23 | 66.5 77.0 90.5 100.5 | 1105
DS10 666 | 768 | 897 | 99.2 | 1088
GEV 0.11 16.13 | 57.22 84.0 99.5 1215 | 1410 | 1635
83.8 98.9 | 1195 | 136.3 | 1544
ST 0.2
Gumbel 16.62 | 58.18 | 83.0 96.0 1125 | 1245 | 137.0
83.1 95.6 1114 | 123.1 | 134.8
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Tablica 3.2: Vrijednosti parametara modela GP3 i GP2 primijenjeni na nizove premasaja Sest
razli¢itih pragova (u, percentili) susnih razdoblja za postaju ST, s odgovaraju¢im 5 -, 10 -, 25
-, 50 - 1 100 - godisnjim povratnim vrijednostima (Xt) dobivenim iz prediktivne razdiobe
(kosim pismom) i iz pripadnih posteriornih razdiobi. Procjene iz posteriornih razdiobi odnose
se na njihov medijan. Tri kategorije susnih razdoblja oznac¢ene su s DS1, DS5 i DS10.

u Model k c 0 T5 T10 T25 T50 T100 BF
DS1
GP2 0.17 5.27 45.5 54.9 69.4 82.0 96.1 40.0
25 46.0 54.0 65.0 72.0 77.0

GP3 018 520 047 454 552 701 832 979
465 565 705 835 955

GP2 015 580 445 534 667 780  90.7 409
50 450 530 640 710  77.0
GP3 016 573 047 443 534 670 787 918
455 545 685 795 915

GP2 012  6.71 433 512 626 723 826 221
75 440 510 620 700  77.0
GP3 013 660 -046 430 510 628 726 835
435 515 645 745 855

GP2 010  7.71 430 506 613 700 794 73
90 440 510 620 700 780
GP3 011 747 039 427 504 619 713 812
435 515 625 735 845

GP2 015 750 429 508 626 726 837 45
95 430 510 630 720 810
GP3 018 712 035 423 504 629 737 860
425 515 645 765 895

GP2 007 990 436 517 628 716 808 38
98 440 520 630 720 820
GP3 008 977 -044 431 511 624 713 807
435 515 635 745 865

DS5
GP2 0.22 7.57 69.4 86.3 112.9 137.1 165.2 56.2
25 70.0 86.0 109.0 126.0 141.0

GP3 0.22 7.52 -0.48 69.2 86.3 113.4 138.0 166.8
70.5 87.5 1135 135.5 157.5
GP2 0.16 9.19 65.6 79.6 100.8 119.0 139.6 10.7
50 67.0 80.0 101.0 117.0 133.0
GP3 0.18 9.01 -0.42 65.6 80.0 102.0 121.2 142.8
66.5 81.5 103.5 122.5 1425
GP2 0.19 9.76 66.5 81.5 104.8 125.3 148.6 13.6
75 68.0 82.0 104.0 122.0 139.0
GP3 0.20 9.61 -0.44 66.2 81.6 105.5 126.6 150.9
67.5 825 106.5 127.5 1495
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Nastavak tablice 3.2.

m Model k o 8 5 TI0  T25  T50 T100  BF
DS5
GP2 017  12.09 66.4  80.7 1025 1213 1427 3.9
90 670 810 1030 1210 139.0
GP3 019 1171 -033 658 805 1030 1229 1455
665 815 1045 1255 1485
GP2 011 1549 678 818 1020 1186 1364 19
95 680 820 1030 1200 1380
GP3 012 1502 -021 670 812 1019 1193 1381
675 825 1035 1215 1425
GP2 064 809 614 779 1139 1589 2290 40
98 610 760 1040 1300 157.0
GP3 064 804 -044 608 771 1126 1572 226.4
615 765 1065 1375 1725
DS10
GP2 019  12.38 909 1122 1449 1738 2065 187
25 900 1070 1300 1440 1550
GP3 019 1225 -045 909 1127 1463 1760  209.9
915 1115 1405 1625 1815
GP2 016 13.82 889 1086 1383 1637 1922 180
50 880 1060 1290 1440 156.0
GP3 016 1369 -046 887 1087 1388 1650 194.2
895 1085 1365 1585 1785
GP2 011  16.89 873 1047 1297 1503 1725 6.6
75 880 1040 1270 1440 1580
GP3 012 1662 -040 870 1048 1306 1520 1753
885 1055 1315 1525 1735
GP2 001  21.03 872 1015 1201 1340 1480 53
90 880 1020 121.0 1360 151.0
GP3 000 2093 -044 866 1013 1206 1352  149.9
875 1025 1225 1385 1555
GP2 001  20.80 870 1020 1217 1365 1513 0.3
95 872 1022 1222 1392 1552
GP3 006 19037 024 857  101.0 1221 1387 1559
867 1017 1237 1427 1627
GP2 011  16.69 863 1001 1198 1358 1528 0.6
98 866  99.6 1196 1366 1556
GP3 015 1425 016 853 982 1181 1354 1551
851 981 1191 1381 16l1

Konacno, treba naglasiti da se s prakticnog glediSta preferira procjena povratnih

vrijednosti iz pripadnih posteriornih razdiobi budu¢i da omogucuju pojedinacne procjene

(medijan, tjeme ili srednjak) i pripadne intervale povjerenja koji su relevantni za krajnje

korisnike. S druge strane, prediktivna razdioba omogucéuje samo jednu povratnu vrijednost
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bez intervala povjerenja (iako prediktivna razdioba ukljuc¢uje svu nepouzdanost u procjeni
parametara). Medutim, za procjenu posteriorne razdiobe povratnih vrijednosti potreban je
zaseban racun za svaki povratni period, dok se iz prediktivne razdiobe moze odrediti bilo koja
povratna vrijednost direktno pomocu kvantila. No, bez obzira na koju se metodu odlucili

kona¢ni rezultati su vrlo sli¢ni (Tablica 3.1).

3.4.2 Primjena zaokruzenog modela GP na nizove premasaja

Zaokruzeni model GP primijenjen je na nizove premasaja pojedinih pragova su$nih
razdoblja pri ¢emu su pragovi definirani odabirom pripadnog 25., 50., 75., 90., 95. i 98.
percentila opazenog niza. Pripadni posteriori parametara razdiobe GP (k, log(o) i 6) i 50 -
godisnjih povratnih vrijednosti te prediktivna razdioba nizova premasaja za DS5 na postaji
Split—Marjan, prikazani su na slici 3.3 na isti nacin kao i na slici 3.1 za razdiobu GEV. U
prvoj koloni slike 3.3 navedeni su pragovi izrazeni u danima () i percentilima (p) te pripadni
broj premasaja praga (n), odnosno duljina niza. Isprekidanim linijjama oznaceni su intervali
povjerenja pojedine posteriorne razdiobe. Posteriorne razdiobe parametara, kao i razlike (o —
ku) pokazuju prilicno dobru stabilnost kroz cijeli raspon pragova, osim za najveéi prag (98.
percentil). Stabilnost je posebno vidljiva za pragove manje od 90. percentila. Takoder,
vidljivo je da ako postoji dovoljan broj podataka, najvjerojatnija vrijednost parametra lokacije
iznosi oko -0.5, $to ukazuje na to da je primjena modela GP utemeljena. Dodatno, slika 3.3.
jasno pokazuje kako nesigurnost (Sirina posteriora) raste s porastom praga, osobito za vrlo
visoke pragove (npr. 90. percentil). To je razumljiva posljedica gubitka podataka primjenom
visokih pragova. Mozemo zakljuciti da je u ovom sluc¢aju model GP prihvatljiv za primjenu
na nizove premasaja pocevsi ¢ak od umjereno niskih percentila za odabir praga. Procjene
povratnih vrijednosti su takoder razumno stabilne, ali pripadni intervali povjerenja se ne
povecavaju s porastom praga tako jasno kao za parametre. Objasnjenje se moZe pronaci U
¢injenici da se smanjenjem praga kvantil koji odgovara odredenom povratnom periodu (npr.
50 - godiSnjem) povecava, pa ga je teze procijeniti. Bez obzira na to, prilikom odabira vrlo
visokog praga (npr. 98. percentila), nesigurnost procjena je izrazito velika ukazujuéi na
potrebnu opreznost kod primjene pristupa GP—POT na nizove premasaja tako visokih
pragova, osim u slucaju da je dostupan jako velik broj podataka. Nadalje, iz pripadnih

prediktivnih razdiobi za pojedine nizove premasaja, primjecuje se da je 50 - godi$nja povratna
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Slika 3.3: Posteriorne razdiobe za parametre razdiobe GP (oblik k, skala log(c) i lokacija 6 - prva tri stupca), posteriorne razdiobe razlika o

- k u (4. stupac) i 50 - godisnje povratne vrijednosti (5. stupac) te prediktivna razdioba GP (zadnji stupac) susnih razdoblja DS5 na postaji
Split—Marjan. Isprekidane linije na grafovima posteriora odnose se na 95%-—tne intervale povjerenja. U desnom kutu grafova prve kolone
naznacene su duljine (n) nizova premasaja pojedinog praga te pragovi izrazeni u percentilima (p) i u danima (). Na grafovima 50 - godisnjih
povratnih  vrijednosti naznaene su u desnom kutu odgovarajuée vrijednosti srednjaka (a), moda (b) i medijana (c).
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vrijednost (zadnja kolona slike 3.3) najbliza vrijednosti medijana pripadne posteriorne
razdiobe povratne vrijednosti (predzadnja kolona slike 3.3).

Dodatno su usporedene dvije metode, GP2 (s prilagodenim parametrom lokacije na
iznos -0.5) i GP3, njihovom primjenom na nizove premasaja suS$nih razdoblja DS1, DS5 i
DS10 za dvije analizirane postaje. Rezultati za postaju Split—Marjan prikazani su na slikama
3.4.13.5., aslicne slike za postaju Zagreb—Gric¢ nalaze se u Dodatku B. Na slici 3.4 prikazane
su procjene parametara oblika i skale (dobivene iz medijana njihovih posteriornih razdiobi) s
pripadnim 95%-—tnim intervalima povjerenja (dobiveni iz pripadnih percentila 2.5 i 97.5
posteriorne razdiobe), a rezultati dva modela (GP3 i GP2) razluc¢eni su simbolima (kruzié¢i i
dijamanti). Vidljiva je stabilnost parametara oblika i skale za cijeli raspon pragova, ali je
jasno vidljivo i povecanje nesigurnosti procjena s povecanjem praga. Pozitivan predznak
parametra oblika (k > 0) ukazuje na prevladavajuci dugi rep razdiobe GP za gotovo sve
kategorije susnih razdoblja i za sve pragove. Iznimka se javlja za slu¢aj odabira visokog praga
(90. i 95. percentila) za DS10 iz kojeg proizlazi razdioba kratkog repa (k iznosi priblizno
nula), ali s vrlo Sirokim intervalima povjerenja. Nadalje, kako je ranije spomenuto, prilikom
primjene zaokruzenog modela GP na su$na razdoblja, parametar lokacije ima vaznu ulogu u
zakljucivanju o adekvatnosti modela. Parametar lokacije € (na slici 3.4 naznacen u zagradi
ispod pojedinog grafa) ostaje priblizno jednak teorijskoj oc¢ekivanoj vrijednosti -0.5 za sve
pragove manje od 90. percentila. Za kategoriju DS10 izrazena su velika odstupanja za visoke
pragove koje su popracene i velikim nesigurnostima.

S druge strane, na slici 3.5 prikazani su rezultati povratnih vrijednosti za razli¢ite
povratne periode (2, 5, 10, 25, 50 i 100 godina) koji su dobiveni iz pripadnih posteriornih
razdioba kao i iz prediktivnih razdioba za razli¢ite pragove i kategorije susnih razdoblja (DS1,
DS5 i DS10). Dakle, na slici 3.5 se nalazi sveukupno cetiri vrijednosti za svaki povratni
period i svaki prag, a medusobno su razdvojeni razli¢itim simbolima. Takoder je provedena
usporedba modela GP2 1 GP3, a rezultati su izrazeni Bayesovim faktorom (naznaceni na
svakom grafu slike 3.5). Rezultati dobiveni iz oba modela su vrlo sli¢ni kako za razlicite
pragove, tako i za razlicite povratne periode. Jedino za velike povratne periode (100 godina)
uocavaju se razlike u rezultatima dobivenim iz prediktivne razdiobe i1 pripadne posteriorne
razdiobe. To je osobito vidljivo za najnize pragove (25. 1 50. percentil) kao i za slu¢aj DS5 za
najveci prag (98. percentil). Osim toga, vidljivo je i da su procijenjene povratne vrijednosti

susnih razdoblja za niZe pragove vecéih iznosa nego za vise pragove, a razlike u rezultatima
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izmedu nizova premasaja 25. 1 95. percentila u pojedinim slu¢ajevima mogu biti i do 50 dana

(primjerice za DS10, T100, slika 3.5).
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Slika 3.4: Medijani posteriornih razdiobi parametara oblika i skale dobivenih
primjenom modela GP2 (kruzi¢i) i GP3 (dijamanti) na Sest nizova premaSaja pojedinih
pragova (izrazenih u percentilima) za postaju Split—-Marjan. Pripadni intervali povjerenja
prikazani su pomocu vertikalnih linija. Parametri lokacije navedeni su u zagradama. Razli¢iti
paneli se odnose na tri kategorije susnih razdoblja (DS1, DS5 1 DS10).

Takav rezultat je u skladu s ranije diskutiranim smanjenjem parametra lokacije za
visoke pragove koji ukazuju na krace repove razdiobe 1 manje povratne vrijednosti. Medutim,
za kontinentalnu postaju Zagreb—Gri¢ (Dodatak B) uoceno je, za kategoriju DS10, povecanje
vrijednosti Xt s porastom praga. Ipak, treba ponovno napomenuti da, za prakti¢ne primjene,
visoke pragove treba koristiti oprezno zbog velikih nesigurnosti u rezultiraju¢im procjenama.
Usporedba modela (BF) pokazala je da nizovi premasaja susnih razdoblja, na obje postaje,
uglavnom preferiraju model GP2, posebno za niske pragove.

Na kraju, uvijek je korisno ispitati ponasanje Bayesove metode s frekvencijskog
stanoviSta pomo¢u Monte Carlo simulacija. Simulirani su zaokruzeni nizovi prema opcoj
Paretovoj razdiobi sa sljede¢im odabirom parametara: kK = 0.1, o= 4 i &= 0.5. Duljine nizova

iznose 100 godina x 50 dogadaja po godini, a nizovi premasaja su formirani koriste¢i isti skup
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percentila kao ranije (25., 50., 75., 90., 95. i 98.) na koje su primijenjeni modeli GP2 i GP3.

Radi dosljednosti, primijenjen je i model GEV na odgovaraju¢e godiSnje maksimume. Isti

postupak proveden je 1000 puta ¢ime je dobiveno 1000 posteriornih razdioba pripadnih

parametara i povratnih vrijednosti kao i 1000 prediktivnih razdioba za dva modela. 1z

pojedina¢nih razdioba zadrZzan je medijan, a 1000 dobivenih vrijednosti medijana ukazuje na

razdiobu procjenitelja, tj. razdiobu uzorkovanja.
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Slika 3.5 Procjene 5 -, 10 -, 25 -, 50 - i 100 - godi$njih povratnih vrijednosti (x1, U
danima) susnih razdoblja za postaju Split—Marjan dobivene primjenom modela GP2 i GP3 iz

pripadnih prediktivnih razdioba (trokuti¢i i kvadratic¢i) i iz pripadnih posteriornih razdioba

(kruzi¢i 1 dijamanti). Odgovarajuci povratni periodi su razdvojeni razli¢itim bojama: crna (T =

5 godina), plava (T =10 godina), zelena (T = 25 godina), crvena (T = 50 godina) i ruzicasta (T

= 100 godina). Tri panela se odnose na tri kategorije susnih razdoblja (DS1, DS5 1 DS10).
Vrijednosti Bayesovog faktora dvaju modela za pojedine pragove naznacene su pri vrhu
svakog panela.
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Slika 3.6: Razdiobe procjena GP parametara, zatim razlike ¢ - ki te odgovarajuéih 50 -
godisnjih povratnih vrijednosti (x7) dobivenih primjenom modela GP3, GP2 i GEV za razne
pragove (iskazane u percentilima). Razdiobe su dobivene iz 1000 simuliranih nizova prema
razdiobi GP. Prikazane su razdiobe medijana posteriora iz pojedinog uzorka, dok se povratne
vrijednosti Xt odnose na prediktivne razdiobe. Pune linije upuéuju na pripadne teorijske
vrijednosti parametara i povratnih vrijednosti. Razdiobe su saZete pomocu sedam kvantila (q5,
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ql0, g25, q50, q75, q90 i q95) oznaCenih stupi¢ima. Za svaki prag prikazani su rezultati
modela GP3 (crno-bijeli stupi¢i) i GP2 (sivo—bijeli stupici).
Svaka pojedina razdioba prikazana je na slici 3.6 pomoc¢u sedam kvantila. Vidljivo je

da se Bayesovi procjenitelji ponaSaju prili¢cno dobro. Malo odstupanje (engl. bias) postoji za
GP3, a za GP2 gotovo da nema odstupanja. Kao i ranije (na slici 3.3) vidljivo je da se
smanjivanjem praga vrlo uéinkovito smanjuje nesigurnost procjena parametara, a u odredenoj
mjeri i povratnih vrijednosti. Usporeduju¢i rezultate modela GP s pripadnim rezultatima
modela GEV moze se vidjeti da procjene parametra modela GEV rezultiraju vecom
nesigurno$¢u nego modela GP za odabir pragova nizih od 90. percentila. Za odabir veéih
pragova, nesigurnosti u procjenama iz modela GEV sli¢ne su onima iz modela GP. Dakle,
odabir visokih pragova susnih razdoblja za konstruiranje nizova premasaja i primjene modela

GP nece imati prednosti u odnosu na primjenu modela GEV na godiS$nje maksimume.

3.4. Diskusija

Cilj analize u ovom poglavlju bio je istraziti mogucénosti primjene Bayesovog pristupa
teoriji ekstrema na nizove susnih razdoblja, uz prethodno (sa)znanje da su ti nizovi diskretni
(trajanja zaokruzena na cijeli broj dana). lako je naglasak na proucavanju modela GP na
nizove premasaja, usporedno je provedena i analiza pristupa GEV-AM.

Rezultati su potvrdili da je model GEV sa svojim 'dugim’' repom uvijek u mogucnosti
dose¢i viSe povratne vrijednosti nego §to je to slu¢aj s Gumbeolovim modelom Koji se ¢esto
koristi u praksi radi jednostavnosti. Dakle, model GEV u svakom slucaju pruza
konzervativnije, opreznije procjene za planiranje. Nadalje, premda je usporedba dva modela
(tablica 3.1) pokazala da analizirani podaci uglavhom preferiraju jednostavniji Gumbelov
model (i to do omjera 5:1), pojedina¢na vrlo duga trajanja su$nih razdoblja ¢e dati znatnu
prednost modelu GEV. To potvrduje potencijalni rizik nekritiéne primjene Gumbelovog
modela na godi$nje maksimume su$nih razdoblja, kako su ve¢ upozorili Coles i Pericchi
(2003) u slucaju analize dnevne koli¢ine oborine.

Prilikom modeliranja nizova premasaja su$nih razdoblja pomocu razdiobe GP,
Bayesov pristup ukazao je na stabilnost procjena parametara poc¢evsi ve¢ od niskih pragova. S
druge strane, gubitak informacija (podataka) do kojega dolazi upotrebom visokih pragova
(npr. 90. percentil 1 ve¢i) moZe prouzro€iti znatne nesigurnosti u procjenama parametara.

Posteriorna razdioba razlika o - ku, za razli¢ite pragove p, moze se promatrati kao

analogon grafu srednjeg premasaja (MEP) u frekvencijskom pristupu. Medutim, premda se
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MEP prvenstveno koristi za odabir optimalnog praga u pristupu GP—POT (npr. vidi Egozcue i
sur. 2006), Bayesov pristup sugerira da je cijeli problem odabira praga nedovoljno precizno
postavljen, jer s jedne strane teorija u pozadini je asimptotska, a s druge strane ne postoji neki
dobro odredeni kriterij za procjenu tog optimalnog praga. Umjesto da izravno rjeSava
spomenuti problem, Bayesov pristup pruza cjelokupnu sliku raspona pragova kompatibilnih s
modelom GP. Bez obzira na izbor praga, modeliranje pripadnih nizova premasSaja daje
posteriorne razdiobe vjerojatnosti pojedinih parametara i povratnih vrijednosti na egzaktan
nacin sukladno odabranom modelu i dostupnim podacima.

U slucaju zaokruZzenih nizova premasaja, o¢ekuje se da ¢e parametar lokacije razdiobe
GP biti -0.5 (umjesto vrijednosti nula koja vrijedi u slu¢aju kontinuiranih nizova) §to pruza
dodatni kriterij za ocjenu opravdanosti modela GP. Na primjeru analize dvije postaje,
usporedba modela GP2 (s fiksnim parametrom lokacije iznosa -0.5) i GP3 pokazala je
dominantnu prednost jednostavnijeg modela GP2 (u omjeru do 56:1). Ipak, za analizu su$nih
razdoblja u praksi preporucuje se najprije procijeniti sva tri parametra modela GP, a ukoliko
je procjena parametra lokacije blizu vrijednosti -0.5, moze se primijeniti model GP2.

Vezano za procjene povratnih vrijednosti, pokazalo se da povecanje nesigurnosti s
poveéanjem praga nije tako izrazeno kao kod procjena parametara. Do sli¢nih rezultata dosli
su i Tancredi i sur. (2006) koji su pokazali da postoji odredena otpornost u procjeni povratnih
vrijednosti u odnosu na izbor praga.

Prema svemu navedenom, za analizu susnih razdoblja preporucujemo Bayesov pristup
koji se uvijek moze izravno primijeniti, ne ovisi 0 asimptotskoj teoriji i omogucéuje egzaktne
procjene parametara i pripadnih nesigurnosti (uvjetovan odabirom modela i priora). Coles i
Pericchi (2003) istaknuli su da su procjene nesigurnosti temeljne pri analizi ekstrema te se
moraju uzeti u obzir u prakti¢nim primjenama, a Bayesov pristup omoguéuje procjene
nesigurnosti na jasan i nedvosmislen nacin. Osobito je prikladan kad je u pitanju mali uzorak
podataka (Egozcue i sur. 2006). Konacno, za razliku od klasi¢nog pristupa statistickom
zakljuéivanju, Bayesov pristup pridaje vjerojatnosti raznim vrijednostima parametara u
modelu pa 1 samim modelima, a isto ¢inimo, intuitivno i1 ne uvijek potpuno svjesno, 1 u
svakodnevnoj praksi. Sve navedeno c¢ini Bayesov pristup atraktivnim za prakti¢nu primjenu.

Tako ¢emo u sljede¢em poglavlju provesti regionalnu analizu susnih razdoblja u Hrvatskoj.
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4. REGIONALNA ANALIZA SUSNIH RAZDOBLJA U HRVATSKOJ

4.1. Uvod

Detaljnom statistickom analizom u prethodna dva poglavlja postignut je prvi cilj ovog
rada kojim je preporu¢ena prikladna metoda za procjenu visokih kvantila susnih razdoblja i
pripadnih nesigurnosti. Za procjene povratnih vrijednosti susnih razdoblja, ukoliko su na
raspolaganju svi nizovi, preporuCuje se zaokruzena opca Paretova (zGP) razdioba
primijenjena na nizove premasaja unaprijed definiranog praga. Odabir praga za susna
razdoblja moze biti i kra¢ih trajanja nego Sto se redovito pronalazi u literaturi. Na primjer,
kako je pokazano za nizove su$nih razdoblja na postajama Zagreb—Gri¢ i Split—Marjan,
pogodan je i pripadni 75. percentil pojedinog niza, u odnosu na uobicajen odabir visokih
pragova (90. percentil i visi). Stovise, koriitenjem vrlo visokih pragova, nesigurnost u
procjeni parametara razdiobe zGP priblizno ¢e biti jednaka onoj primjenom opée razdiobe
ekstrema na godiSnje maksimume trajanja susnih razdoblja. U tom slucaju primjena opce
Paretove razdiobe ne pokazuje jasnu prednost u odnosu na primjenu razdiobe GEV.

U ovom poglavlju analizirana su srednja i maksimalna trajanja susnih razdoblja u
Hrvatskoj na gustoj mrezi meteoroloskih postaja u Hrvatskoj. Nakon analize osnovne
klimatologije susnih razdoblja, procijenjena su ocekivana trajanja susnih razdoblja za razlicite
povratne periode primjenom razdiobe zGP na nizove premasaja, ali i primjenom razdiobe
GEV na godi$nje maksimume. Dobiveni rezultati su prostorno medusobno usporedeni. Svrha
je utvrditi regionalne razlike i sli¢nosti na podrucju Hrvatske te time pripremiti podlogu koja
moze posluziti za razliCite klimatoloske primjene. Naime, ponekad je u praksi korisnije
odrediti i koristiti odredene statisticke veli¢ine, poput srednjaka ili povratnih vrijednosti, po
regijama nego na pojedinacnim postajama. Klein Tank i sur. (2009) istaknuli su kako
osrednjavanje po svim postajama u pojedinoj regiji smanjuje ucinke prirodne varijabilnosti te
moze eliminirati nesistemati¢ne nehomogenosti pridavajuci tako manju tezinu eventualnim
izdvojenicama na pojedinacnim postajama. U konacnici, regionalna analiza rezultira
robusnijim zakljuccima.

U nastavku su opisani podaci i na¢in primjene ranije preporucenih metoda, a rezultati su

potom analizirani i diskutirani u zasebnim potpoglavljima.
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4.2. Podaci i metode

Za regionalnu analizu susnih razdoblja koriSteni su podaci dnevne koli¢ine oborine sa
131 meteoroloske postaje iz redovne mreze Drzavnog hidrometeorolo$skog zavoda. Postaje su
ravnomjerno rasporedene na podrucju Hrvatske (Slika 4.1), a pripadni podaci obuhvacaju
dugogodisnje razdoblje 1961. — 2015. Iste postaje koristene su i u radu Gajié-Capka i sur.
(2015) pri analizi trendova indeksa oborinskih ekstrema. Ti podaci su ranije testirani na
potencijalnu nehomogenost (Zahradnic¢ek i sur. 2014) te pruzaju kvalitetan skup podataka za
prostornu analizu. U dodatku C (tablica C.1) nalazi se popis svih postaja. Prema Gaji¢-Capka
I sur. (2015) Hrvatska je podijeljena na sedam prostornih regija uzimajuéi u obzir godisnje
hodove koli¢ine oborine te empirijsku razdiobu percentila dnevnih koli¢ina oborina. Odabir
tih regija je takoder dobro uskladen s geografskim polozajem i nadmorskom visinom postaja.
U tablici 4.1 nalazi se popis sedam regija i broj pripadnih meteoroloskih postaja u pojedinoj
regiji.

Tablica 4.1: Sedam regija i broj pripadnih meteoroloskih postaja koristenih u ovom radu.

Regija Opis Broj postaja
Regl Isto¢na kontinentalna unutras$njost 16
Reg? Zapadna kontinentalna unutra$njost 25
Reg3 Obalno zalede 15
Reg4 Gorski kotar i sjeverni Velebit 14
Reg5 Hrvatsko primorje 9
Reg6 Obala sjevernog Jadrana 23
Reg7 Sredi$nji 1 juzni Jadran 30

Na svim postajama izraunata su trajanja susnih razdoblja za tri kategorije odabira
dnevne grani¢ne koliine oborine: 1 mm, 5 mm i 10 mm koje ¢emo nastaviti oznacavati s
DS1, DS5 1 DS10. Najprije je analizirana osnovna klimatologija sus$nih razdoblja po
sezonama 1 za godinu uzimajuci u obzir srednja 1 maksimalna trajanja susnih razdoblja te
njihovu empirijsku razdiobu. Ta analiza je potrebna kako bi se kona¢ni rezultati procjena
povratnih vrijednosti susnih razdoblja mogli staviti u kontekst opazenih trajanja. Osim toga,

osnovna klimatologija je nuzan prvi korak kako bi ispitali i opravdanost odabira sedam regija.
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Potom je na nizove premasaja za svaku postaju primijenjena zaokruzena opca Paretova
razdioba (zGP). Pri tome je najprije odreden prikladni prag za definiranje nizova premasaja
suSnih razdoblja ocjenom stabilnosti procijenjenih parametara za razliCite odabire pragova
(10., 25., 50., 75., 90. i 95. percentil). Istovremeno, na godi$nja maksimalna trajanja suSnih
razdoblja primijenjena je razdioba GEV. Za procjenu parametara obje razdiobe koristen je
Bayesov pristup s odabirom neinformativnih priornih razdioba kako je opisano u poglavlju
3.3. Primjenom modela zGP procijenjena su sva tri parametra opée Paretove razdiobe.
Procijenjene su posteriorne razdiobe pripadnih parametara i povratnih vrijednosti za razlicite
povratne periode te pripadne prediktivne razdiobe GEV i GP. Potom su analizirane njihove

prostorne raspodjele na podrucju Hrvatske.
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Slika 4.1: Polozaj meteoroloskih postaja i pripadnih regija (opis u tablici 4.1; preuzeto
iz Gaji¢—Capka i sur. 2015).
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4.3. Rezultati
4.3.1 Prostorna analiza srednjih i maksimalnih trajanja susnih razdoblja

Srednja godisnja trajanja suSnih razdoblja na 131 postaji u Hrvatskoj prikazana su
pomocu stupica na slici 4.2a. Postaje su poredane geografski idu¢i od isto¢ne kontinentalne
unutra$njosti (Regl, Reg2), preko gorske Hrvatske (Reg3 1 Reg4), do jadranske obale (Reg5,
Reg6 i Reg7), a regije su razdvojene isprekidanim podebljanim linijama. Razli¢itim bojama
razdvojene su tri kategorije susnih razdoblja (DS1, DS5 i DS10). Na istoj slici (slika 4.2b)
prikazana su i maksimalna godi$nja trajanja susnih razdoblja pojedinih kategorija. Sli¢ni

prikazi srednjih i maksimalnih trajanja po sezonama nalaze se u dodatku C.
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Slika 4.2: a) Srednja i b) maksimalna godi$nja trajanja susnih razdoblja razlicitih
kategorija ovisno o dnevnoj grani¢noj vrijednosti koli¢ine oborine pri definiranju susnih
razdoblja (1 mm, 5 mm i 10 mm), za 131 postaju razmjestene u sedam regija. Visina stupica
se kumulativno povecéava po kategorijama.

Prema prosje¢nim godisnjim vrijednostima trajanja su$nih razdoblja, razlucuju se
prostorne razlike izmedu kontinentalne unutra$njosti te gorskog i obalnog podrucja, 0sobito

za DS5 i DS10. Naime, za kategoriju DS1, najdulja susna razdoblja javljaju se na Jadranu
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(Regb6 i Reg7) i prosje¢nog su trajanja 7 do 8 dana, dok DS1 u ostalim regijama prosje¢no
traju od 5 do 6 dana. Medutim, za kategoriju DS5 vidljivo je kako se najdulja susna razdoblja
u godini podjednako mogu oc¢ekivati u isto¢noj Hrvatskoj (Regl) kao i na Jadranu (Reg6 i
Reg7) prosje¢nog trajanja 10 dana, dok u ostalim regijama DSS5 prosje¢no traju od 7 do 8
dana. Idu¢i prema najviSoj kategoriji DS10, izraZzen je V oblik prostorne razdiobe suSnih
razdoblja (slika 4.2a). Naime, izdvajanju se najisto¢nija (Regl) i najjuznija (Reg7) regija s
najduljim prosje¢nim trajanjem susnih razdoblja od 18 odnosno 16 dana. U Reg2 i Reg6 susna
razdoblja prosje¢no traju 14 dana, dok u Reg3, Reg4 i Reg5 traju 9 do 10 dana. Ipak, u svim
kategorijama izdvajaju se tri najjuznije oto¢ne postaje (Lastovo, Stoncica i Svetac) na kojima
sus$na razdoblja traju najdulje.

Zanimljivo je pogledati i sezonsku raspodjelu trajanja suSnih razdoblja koje znatno
utjeCu na godis$nju raspodjelu. Na slici 4.3 prikazana je prostorna raspodjela srednjih trajanja
suSnih razdoblja na svim postajama, po sezonama i za godinu, a slika 4.4 prikazuje prosjecne
sezonske 1 godiSnje vrijednosti izdvojene za pojedinu regiju i kategoriju susnih razdoblja. U
svim sezonama susna razdoblja su opcenito najkra¢a u gorskoj Hrvatskoj (Reg4). Za
kategoriju DS1, tijekom jeseni i zime nema znacajnijih regionalnih razlika u trajanjima susnih
razdoblja koja se u prosjeku kre¢u od 5 do 7 dana. U proljece se izdvajaju jadranske regije
(Reg5, Regb6 i Reg7) s nesto duljim susnim razdobljima (6 do 7 dana) u odnosu na ostali dio
Hrvatske gdje DS1 prosjecno traju 4 do 5 dana. U ljetnim, pak, mjesecima najdulja susna
razdoblja traju u prosjeku 11 dana na juznom Jadranu (Reg7), dok na sjevernom Jadranu
(Reg5) i u zaledu (Reg3) traju od 7 do 8 dana, a u ostalim regijama od 5 do 6 dana. U
kategoriji DS5, vidljivije su regionalne razlike po sezonama. U jesenskim i zimskim
mjesecima DS5 najdulje traju u isto¢noj Hrvatskoj (Regl, 10 i 11 dana), na srednjem i juZznom
Jadranu u prosjeku traju 9 dana, a u zapadnoj unutras$njosti (Reg2) i sjevernom Jadranu
(Reg6) imaju podjednaka trajanja (8 dana u jesen i 10 dana zimi). U ostalim regijama
prosjecna trajanja susnih razdoblja iznose 7 do 8 dana. U proljece su DS5 u prosjeku malo
dulja na Jadranu (Reg 6 i Reg7, 10 do 11 dana) nego u isto¢noj Hrvatskoj (Regl, 9 dana), u
zapadnoj unutrasnjosti i sjevernom primorju prosjecno traju 8 dana, a u gorskoj Hrvatskoj 1
zaledu (Reg4 i Reg3) traju 6 do 7 dana. U ljetnim mjesecima je raspodjela susnih razdoblja
slicna kao za DS1 - najdulja trajanja mogu se ocekivati na juznom Jadranu (Reg7, 17 dana), u
zaledu i na sjevernom Jadranu traju 10 do 11 dana, a u ostalim regijama DS5 prosjecno traju 7
do 9 dana. Najjasnije regionalne razlike vidljive su u razdiobi sus$nih razdoblja kategorije
DS10.
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20 27 34

Slika 4.3: Prostorna raspodjela srednjih trajanja susnih razdoblja (u danima, prema
legendi) po postajama te po sezonama (proljece — MAM, ljeto —JJA, jesen — SON, zima —
DJF) i za godinu (GOD) za razlicite kategorije (DS1, DS5 i DS10) prema razdoblju 1961. —
2015.
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Slika 4.4: Prosje¢na sezonska (MAM — proljece, JJA — ljeto, SON — jesen, DJF- zima) i
godi$nja (God) trajanja suSnih razdoblja razli¢itih kategorija: a) DS1, b) DS5 i ¢) DS10 za
sedam regija u Hrvatskoj.

U zimskim mjesecima dominantna su duga sus$na razdoblja u isto¢noj Hrvatskoj (23
dana) te u zapadnoj unutrasnjosti (18 dana). Na Jadranu DS10 zimi u prosjeku traju 13 do 14
dana, a u ostalim regijama 10 do 11 dana. U ostalim sezonama najkraéa su trajanja u gorskoj
Hrvatskoj (8 do 9 dana), dok regije 3 i 5 imaju podjednaka trajanja (SON — 9 dana, MAM —
11 dana, JJA — 12 do 14 dana). U proljece, najdulja susna razdoblja podjednako se mogu
ocekivati u regijama na istoku i jugu zemlje (Regl i Reg7, 17 do 18 dana), a potom u
regijama 2 i 6 (13 do 15 dana). U ljetnim mjesecima, za razliku od zimskih, dominiraju duga
susna razdoblja na Jadranu, osobito u regiji 7 gdje u prosjeku traju 25 dana za razliku od
isto¢ne Hrvatske gdje ljeti prosje¢no traju 14 dana.

Rezultati analize prosje¢nih trajanja su$nih razdoblja ukazuju na opravdanost odabira
sedam regija na podrugju Hrvatske kako su ranije definirane u Gajié—Capka i sur. (2015)
prema prevladavajuéem oborinskom reZimu. Dodatno je ta opravdanost vidljiva i iz
empirijske razdiobe susnih razdoblja koja je prikazana na slici 4.5 za kategoriju DS5. Isti
prikazi za ostale dvije kategorije (DS1 i DS10) dani su u Dodatku C (slika C.5).
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Slika 4.5: Empirijska razdioba godisnjih trajanja susnih razdoblja DS5 izrazena pomocu percentila (10., 25., 50., 75., 90., 95., 98.) za 131
postaju rasporedenu u sedam regija (Reg).
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Maksimalna trajanja susnih razdoblja ne pokazuju jasnu prostornu pravilnost kao
srednja, sto je i ocekivano buduci da se radi o apsolutnim maksimumima koja mogu znacajno
varirati od postaje do postaje jer bitno ovise o0 lokalnim kisnim epizodama. U razdoblju 1961.
— 2015., najdulja susna razdoblja kategorije DS1 na godi$njoj razini trajala su u rasponu od
54 do 56 dana u kontinentalnoj unutrasnjosti (Regl, Reg2) i u gorju (Reg4), dok su na
sjevernom Jadranu (Reg5 i Reg6) i u zaledu (Reg3) trajala do 83 dana (tablica 4.2 i slika
4.2b). Na juznom Jadranu zabiljeZeno je najdulje suSno razdoblje u trajanju od 151 dan
(postaja Slatine, 1962. godine), a ljetni maksimum na istoj postaji iznosio je 122 dana. U
regijama 1, 2 i 4 maksimumi su zabiljezeni u zimskim mjesecima (DJF), dok su u regijama 3,
5 1 6 maksimumi podjednako trajali u ljetnim (JJA) i zimskim mjesecima (DJF). S druge
strane, na juznom Jadranu (Reg7) tijekom susnih ljetnih mjeseci mogu se ocekivati i najdulja
susna razdoblja. U svim regijama od 1 do 6, razlike medu opazenim maksimumima na
pojedina¢nim postajama uglavnom su najmanje u proljetnim i jesenskim mjesecima i krecu se
u rasponu od 14 do 21 dan, dok su prostorne razlike u regiji 7 najmanje u jesenskim
mjesecima (25 dana). U potonjoj regiji, u ostalim sezonama, amplitude su podjednakih iznosa
(od 42 do 58 dana). Najve¢i pak raspon maksimuma u kontinentalnoj unutra$njosti i u gorju
javlja se u zimskim mjesecima (23 do 33 dana), a u regijama 3 - 6 u ljetnim mjesecima (41 do
50 dana).

Godisnja maksimalna trajanja DS5 iznosila su 83 dana u Reg4 i Reg5, u Reg2 i Reg3 po
86 i 98 dana te 105 i 107 dana u Regl i Reg6, redom. U Reg7 je zabiljezeno najdulje susno
razdoblje u trajanju od 167 dana (Split—-Marjan, 1962. godine). Po sezonama, najdulja susna
razdoblja uglavnom su zabiljeZzena tijekom zimskih mjeseci. U Reg3 maksimumi su se
podjednako javljali ljeti i zimi, a u Reg7 su najdulja susna razdoblja zabiljeZzena isklju¢ivo u
ljetnim mjesecima. Najmanji rasponi medu pojedinaénim postajama uglavnom se javljaju u
jesenskim mjesecima, a u regijama 4 i 5 i u proljece gdje su najmanje razlike u trajanju susnih
razdoblja medu postajama iznosile 8 do 9 dana.

Najdulja godis$nja trajanja susnih razdoblja kategorije DS10 zabiljeZena su na juZznom
Jadranu u trajanju do 208 dana (postaja Svetac, 1989. godine). U kontinentalnoj unutras$njosti
i zaledu te na sjevernom Jadranu najdulja susna razdoblja trajala su u rasponu od 154 do 179
dana. U gorskom podrucju (Reg4) godisnji maksimum iznosio je 83 dana, a u sjevernom
primorju (Reg5) 107 dana, ali su pripadni zimski maksimumi najdulje trajali 108 odnosno 115
dana. Ovdje treba napomenuti da se suSna razdoblja pridjeljuju onoj sezoni u kojoj su
zapocela 1 ne prekidaju se ako se nastavljaju u drugu sezonu. Zbog toga se ponekad godisn;ji
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maksimum necée podudarati sa sezonskim maksimuma, posebice ako je maksimum u zimskim
mjesecima koji se proteze iz prosinca jedne godine u sijeanj i veljacu sljedece godine. U
kontinentalnoj unutrasnjosti (Regl, Reg2) najdulja susna razdoblja tijekom godine
podjednako su se pojavila u proljetnim (MAM) i u zimskim mjesecima (DJF), dok su u zaledu
(Reg3) podjednako dugo maksimumi trajali ljeti i zimi. Najmanje prostorne razlike
pronalazimo u regijama 3, 4 i 5 u jesenskim mjesecima gdje se pojedina¢ni maksimumi
razlikuju za 5 do 12 dana, te u ljetnim mjesecima u regijama 4, 5 i 7 s razlikama od 14 do 20

dana. U ostalim sezonama, razlike unutar pojedine regije kre¢u se od 34 do 69 dana.

Tablica 4.2: Rasponi opazenih maksimalnih trajanja sus$nih razdoblja po sezonama (MAM-
proljece, JJA — ljeto, SON — jesen, DJF — zima) i za godinu (GOD) za sedam regija (Reg) i tri
kategorije susnih razdoblja (DS1, DS5 i DS10).

Regija Regl Reg2 Reg3 Reg4 Reg5 Reg6 Reg7
Sezona | Min | Max | Min ‘ Max | Min ‘ Max | Min ‘ Max | Min | Max | Min | Max | Min | Max
DS1
MAM | 28 46 30 47 30 48 25 39 36 51 36 51 40 82
JIA 28 47 27 46 31 81 26 41 32 73 35 82 64 | 122
SON 36 54 35 53 37 52 35 51 39 53 38 59 43 68
DJF 33 56 40 69 38 80 41 74 59 77 46 84 34 81
GOD 39 54 40 56 39 81 44 53 50 75 54 83 64 | 151
DS5
MAM | 47 82 41 75 39 61 36 44 43 52 43 68 a7 90
JJIA 45 91 33 78 34 96 38 74 64 74 45 94 79 | 122
SON 45 71 40 58 45 53 46 55 47 55 51 83 46 77
DJF 58 97 62 | 104 | 69 83 65 | 106 | 73 | 105 | 59 | 106 | 53 92
GOD 64 | 105 | 56 86 54 98 52 83 64 83 63 | 107 | 79 | 167
DS10
MAM 82 122 | 54 | 116 | 45 91 39 74 49 89 53 | 117 | 69 | 122
JJIA 62 96 49 | 102 | 48 | 116 | 52 74 74 88 53 | 122 | 102 | 122
SON 61 | 122 | 56 88 53 65 51 60 54 59 53 93 52 | 116
DJF 81 (122 | 82 | 119 | 74 | 116 | 69 | 108 | 79 | 115 | 74 | 112 | 71 | 121
GOD | 122 | 179 | 78 | 154 | 80 | 164 | 57 83 74 | 107 | 84 | 167 | 102 | 208
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4.3.2 Trajanja susnih razdoblja za razlicite povratne periode pomocu modela GEV

Primjenom razdiobe GEV na godi$nja maksimalna trajanja su$nih razdoblja za 131
postaju procijenjeni su pripadni parametri oblika (k), skale («) i lokacije (xo) te su
procijenjena o¢ekivana maksimalna trajanja za povratne periode 5, 10, 25, 50 i 100 godina.
Na slici 4.6 prikazana je prostorna razdioba parametara za tri kategorije sus$nih razdoblja
(DS1, DS5 i DS10). Te vrijednosti dobivene su iz najvecih vrijednosti (tjemena) pripadnih
posteriornih razdiobi pojedinog parametra. U tablici 4.3 navedene su iste vrijednosti pripadnih
tiemena iz posteriora pojedinih parametara razdiobe GEV, ali usrednjene po regijama. U
dodatku C (slike C.6 — C.8) nalaze se graficki prikazi pojedinih parametara po regijama s

pripadnim 95%-tnim intervalima povjerenja.

Slika 4.6: Prostorna raspodjela parametra oblika (k), skale («) i lokacije (xo) opce
razdiobe ekstrema (GEV) primijenjene na godi$nje maksimume susnih razdoblja na 131
postaji. Prikazane vrijednosti odnose se na odgovaraju¢e maksimalne vrijednosti (tjeme)
pripadnih posteriornih razdiobi pojedinog parametra.
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Tablica 4.3: Srednje vrijednosti parametra oblika (k), skale () i lokacije (xo) opce razdiobe
ekstrema po regijama (Reg).

Regl Reg2 Reg3 Reg4 Reg5 Reg6 Reg7
DS1
-0,004 0,073 0,083 0,077 0,026 0,076 0,086
57 6,1 6,7 6,2 7,5 7,9 10,5
22,5 21,6 24,4 20,6 25,6 27,7 32,7
DS5
0,036 -0,003 0,015 0,070 -0,007 0,007 0,020
9,6 8,7 9,0 8,0 8,8 10,8 14,0
35,1 32,1 32,1 26,7 324 37,9 45,1
DS10
0,136 0,082 0,025 -0,006 -0,004 0,000 0,038
15,7 11,9 12,3 9,3 11,0 14,7 19,4
53,3 45,1 41,0 32,6 40,1 50,5 60,1

Vidljivo je da parametar oblika varira od postaje do postaje u pojedinoj regiji, kako po
iznosu tako i po predznaku, ali u prosjeku prevladavaju pozitivne vrijednosti. Ipak, u
pojedinim sluc¢ajevima (DS1 — Regl, DS5 — Reg2 i Reg5, DS10 — Reg4 i Regb) previladava
blago negativna prosje¢na vrijednost koja je uvijek gotovo jednaka nuli. Vrijednosti bliske
nuli pronalazimo i za DS5 u Reg6. Takve vrijednosti ukazuju da se maksimalna trajanja
ponasaju prema Gumbelovoj razdiobi. S druge strane, prostorne razdiobe parametara skale i
lokacije jasno odraZavaju postojecu klimatologiju susnih razdoblja. Za DS1 i DS5 najvece
vrijednosti tih parametara javljaju se na Jadranu (Reg7 i Reg6), potom su podjednakih
vrijednosti u sjevernom primorju i obalnom zaledu (Reg3 1 Reg5) te u unutrasnjosti (Regl 1
Reg2), a najmanje su u gorju (Reg4). Za kategoriju DS10, vrijednosti parametara skale i
lokacije pokazuju jasnu simetricnost medu regijama u smislu da su iznosi parametra skale
najveéi na juznom Jadranu i na istoku Hrvatske (Reg7 i Regl), zatim u sredi$njoj
unutra$njosti i na sjevernom Jadranu (Reg2 i Reg6) te u zaledu i primorju (Reg3 i Reg5), dok
su najmanje vrijednosti u gorju (Reg4). Dakle, u regijama s duljim trajanjima su$nih razdoblja
(ve¢i parametar lokacije) 1 statisticko rasprSenje je vece (veéi parametar skale) Sto je i1
oc¢ekivano za razdiobe meteoroloskih elemenata koji poprimaju vrijednosti vece ili jednake

nuli.
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Na slici 4.7 prikazane su vrijednosti procijenjenih ocekivanih maksimalnih trajanja
susnih razdoblja za 131 postaju za razli¢ite povratne periode (T = 10, 25, 50 i 100 godina), a
prosjecne vrijednosti po regijama nalaze se u tablici 4.4. U dodatku C nalaze se i graficki
prikazi tih vrijednosti (slika C.9). Rezultati za pojedine kategorije susnih razdoblja jasno prate
pripadnu klimatologiju njihovih godisnjih trajanja. Ocekivana trajanja sus$nih razdoblja
kategorije DS1 najkraca su u isto¢noj kontinentalnoj Hrvatskoj (Regl), podjednakih trajanja s
onima u gorskom podruc¢ju (Reg4). Za povratne periode od 10 do 100 godina pripadne duljine
iznose 31 dan, od 42 do 45 dana, od 47 do 52 dana te od 53 do 59 dana. Zatim se ocekivana
trajanja DS1 postupno povecavaju kako se povecava redni broj regije, s najduljim trajanjima u
najjuznijoj regiji (Reg7) s vrijednostima od 50 dana za 5 - godisnji povratni period do 99 dana
za 100 - godi$nji povratni period.

Za kategoriju susnih razdoblja DS5, ocekivani maksimumi su najkraci i podjednakih
trajanja u regijama 2 do 5, a za pojedine povratne periode kre¢u se u sljede¢im rasponima: od
40 do 46 dana (T =5 god), od 47 do 54 (T =10 god), od 57 do 64 (T = 25 god), od 66 do 72
(T=50 god) te od 76 do 81 (T=100 god). Potom su DS5 nesto duljih trajanja u isto¢noj
Hrvatskoj (Regl) s iznosima za pripadne povratne periode od 51 do 91 dan, a nesto dulja
trajanja mogu se ocekivati na sjevernojadranskoj obali (Reg5) s prosje¢nim iznosima od 55 do
96 dana. Najdulja trajanja, od 67 do 120 dana za pojedini povratni period, mogu se ocekivati
na juznom Jadranu. Kako je vidljivo iz slike 4.7, tako dugim oc¢ekivanim trajanjima u regiji 7
ponajvise doprinose ocekivana duga trajanja na dalmatinskim obalnim i otoénim postajama.

Konac¢no, susna razdoblja kategorije DS10 jasno ukazuju na simetri¢nost hrvatskih
regija po trajanjima susnih razdoblja prate¢i osnovnu klimatologiju za DS10. Tako se najdulja
suSna razdoblja mogu ocekivati na juznom Jadranu (od 91 do 165 dana), ali 1 u isto¢noj
kontinentalnoj unutra$njosti (od 80 do 158 dana). Potom su po duljini podjednaka na
sjevernom Jadranu (od 74 do 129 dana) i u kontinentalnoj zapadnoj unutraSnjosti (od 65 do
121 dan). U zaledu su oc¢ekivana trajanja (od 61 do 109 dana) neSto dulja nego u sjevernom
primorju (od 74 do 129 dana), a najkrac¢a se mogu ocekivati u gorju (od 47 do 82 dana).

Iz procjena ocekivanih trajanja suSnih razdoblja, mogu se i pojedina¢ni maksimumi
postaviti u kontekst vjerojatnosti njihovog pojavljivanja. Tako se na primjer, najdulje opazeno
susno razdoblje DS5 na postaji Split—Marjan, u trajanju od 167 dana, moze ocekivati
prosjecno jednom u vise od 100 godina. Naime, na slici 4.7. vidimo da 100—godi$nja povratna
vrijednost za Split—-Marjan nije ve¢a od 119 dana (to¢nije, nalazi se u rasponu vrijednosti

izmedu 91 1 119 dana). Valja istaknuti da se iz regionalnih srednjaka ocekivanih trajanja ne
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preporucuje donositi zakljucke o maksimalnim trajanjima na pojedinacnim postajama. Naime,
regionalne vrijednosti daju op¢i pregled prostorne raspodjele susnih razdoblja u Hrvatskoj i
sluze kao podloga poznavanju opce klimatologije. Stoga, ukoliko se Zzeli procijeniti
vjerojatnost pojavljivanja nekog opazenog maksimuma na pojedinoj postaji, tada treba
zakljucke donositi iz pojedinacnog vremenskog niza poput rezultata prikazanih na slici 3.2a
(poglavlje 3), a prostorna raspodjela (slika 4.7) moze posluziti za prvi uvid. Analizom niza
trajanja DS5 na postaji  Split—-Marjan opazenom maksimumu od 167 dana pripada povratni

period 142 godine (procijenjen iz prediktivne razdiobe).

Tablica 4.4: Srednje vrijednosti o¢ekivanih maksimalnih trajanja susnih razdoblja za razlicite
povratne periode (T =5, 10, 25, 50 i 100 godina) procijenjene pomocu opée razdiobe
ekstrema, po regijama.

Regl Reg? Reg3 Reg4 Reg5 Reg6 Reg7
DS1
T5 31,3 315 35,2 30,7 37,4 40,7 50,3
T10 35,8 37,1 41,5 36,4 43,7 48,0 60,2
T25 42,0 45,1 50,5 44,5 52,1 58,4 74,2
T50 46,9 52,1 58,2 51,5 59,3 67,3 86,0
T100 52,6 60,2 67,0 59,4 67,0 77,5 99,0
DS5
T5 50,5 45,6 46,3 39,9 46,1 55,0 67,1
T10 58,9 52,7 53,7 47,2 53,1 63,8 78,6
T25 70,5 62,0 63,8 57,3 62,5 75,7 94,0
T50 80,2 69,6 71,7 66,0 70,1 85,5 106,4
T100 91,1 78,0 80,9 75,9 78,6 96,2 119,7
DS10
T5 80,4 64,9 60,5 474 57,1 73,6 91,1
T10 96,5 76,3 70,8 54,9 65,8 85,8 107,6
T25 119,5 92,5 84,8 64,9 77,3 102,0 129,6
T50 138,6 106,0 96,2 73,0 86,6 115,2 147,1
T100 158,2 120,7 108,6 82,0 96,8 129,0 165,3
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25 51 77 103 129 155 35 63 91 119 147 175 40 82 124 166 208 250

Slika 4.7: Prostorna raspodjela trajanja susnih razdoblja u danima (prema legendi) za
razli¢ite povratne periode (T = 5, 10, 25, 50 i 100 godina) procijenjenih pomocu opce
razdiobe ekstrema. Prikazane vrijednosti odnose se na odgovarajuc¢e kvantile iz pripadnih

prediktivnih razdioba.
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4.3.3 Trajanja susnih razdoblja za razlicite povratne periode pomocu modela ZGP

Za potrebe primjene (zaokruzene) opée Paretove razdiobe na nizove premasaja susnih
razdoblja potrebno je najprije odabrati prikladan prag za kreiranje tih nizova. Kako je u
ranijim poglavljima pokazano, za prilagodbu razdiobe zGP su$nim razdobljima na dvije
reprezentativne postaje raspoloziv je Sirok raspon pragova. Unato¢ tomu, izbor treba biti
uravnotezen izmedu nizih i vrlo visokih pragova kako bi se izbjegla moguénost zavisnosti (za
niske pragove) ili velika nesigurnost kona¢nih procjena zbog kratkih nizova premasaja
(odabirom vrlo visokih pragova). Stoga je ovdje u prvom koraku provedena analiza odabira
prikladnog praga za razliCite kategorije suSnih razdoblja, za svaku regiju. Tri parametara
razdiobe zGP procijenjeni su bayesvoskim pristupom primijenjenim na nizove premasaja
razli¢itog odabira praga (10., 25., 50., 75. 1 90., 95. i 98. percentil) za svaku postaju zasebno.
Odredene su posteriorne razdiobe parametra oblika, skale i lokacije kao i posteriori razlika o -
ke Potom su rezultati procjena za pojedini prag medusobno usporedeni kako bi se odredila
stabilnost procjena u ovisnosti 0 pragu u svrhu odabira prikladnog praga. Slika 4.8 sazeto
prikazuje rezultate posteriornih razdiobi parametra oblika k te posteriore razlika ¢ - kg u
ovisnosti 0 pojedinom pragu x za pojedinu postaju Hrvatskog primorja (Reg 5), za nizove
DS5. U dodatku C nalaze se sli¢ni prikazi za ostale regije (slike C.10 — C.15). Za ostale
kategorije suSnih razdoblja (DS1 i DS10) nisu prikazani rezultati radi ustede prostora, ali su
takoder uzeti u obzir pri analizi. Prema teorijskim razmatranjima u prethodnim poglavljima,
ukoliko se nizovi premasaja nekog praga x mogu opisati razdiobom GP (k, o, 0), tada se
nizovi premaSaja svih viSih pragova mogu opisati opom Paretovom razdiobom s istim
parametrom oblika k, a koji dodatno, za visoke pragove treba biti uskladen i s parametrom
oblika razdiobe GEV (vidi poglavlje 2.). Stoga su na grafovima za k prikazani i pripadni
rezultati dobiveni primjenom razdiobe GEV na godi$nje maksimume (zadnji stupi¢i za
pojedinu postaju). Kako je ranije spomenuto, usporedba posteriora razlika ¢ - kusluzi kao
analogon graficke metode MEP za odabir prikladnog praga. Nakon prikladnog praga, te
razlike trebaju biti konstantne.

Rezultati ukazuju da postoje odredene razlike medu postajama pojedine regije U
stabilnosti parametara razdiobe zGP na nizove premasaja razli¢itih pragova. Ipak, generalno
se na vecini postaja stabilnost procjena javlja izmedu 50. i 90. percentila. Na pojedinim
postajama nije jednostavno odrediti gdje zapocinje stabilnost. Na primjer, na postaji Senj se

procjene nakon 75. percentila izrazito razlikuju i moglo bi se zakljuciti da stabilnost zapocinje
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od 90. percentila. Medutim, primjenom 90. percentila i visih pragova, nepouzdanost procjena
vidljivo raste, rezultiraju¢i visokom rasponom vrijednosti parametra oblika (od negativnih do
pozitivnih). Nepouzdanost procjena osobito vrijedi za odabir vrlo visokog praga Kkoji

odgovara 98. percentilu, koja moze biti veca od nepouzdanosti dobivene primjenom razdiobe

GEV na maksimalna trajanja.

|
Moscenicka Draga Bresc Dobrinj Crikvenica

Slika 4.8: Procjena parametra oblika razdiobe zGP (gornji red), k, i razlika o — kpu
(donji red) za razlicite odabire pragova (percentil 10, 25, 50, 75, 90, 95 1 98; s lijeva na desno)
na pojedinoj postaji unutar regije 5, za kategoriju susnih razdoblja DS5. Procijenjene
vrijednosti su prikazane pomocu razdiobe percentila dobivenih iz pojedinac¢nih posteriornih
razdiobi. Za parametar k prikazane su i procjene dobivene primjenom razdiobe GEV (osmi
stupac kod pojedine postaje).

Da bismo dodatno istrazili odabir prikladnog praga primijenili smo metodu
L-momenata (vidi poglavlje 2). Za svaku postaju odredena je L-—spljoStenost i
L—asimetri¢nost, a njihov odnos prikazan je na dijagramu omjera L—-momenata zajedno s
teorijskim omjerom razdioba GP i GEV. Na slici 4.9 prikazani su pripadni dijagrami omjera
za razli¢ite pragove (percentili 10., 25., 50., 75., 90. 1 95.) koriStenih za kreiranje nizova
premasaja susnih razdoblja DSS5 kao i pripadni dijagrami omjera empirijskih L—-momenata
dobivenih iz uzorka godi$njih maksimuma su$nih razdoblja (zadnji panel). Sli¢ni prikazi
nalaze se u dodatku C za ostale kategorije susnih razdoblja (slike C.16 i C.17). Rezultati
o¢ekivano pokazuju gomilanje empirijskih L—-momenata (tockice), dobivenih iz nizova

premasaja, oko pripadne krivulje omjera koji pripada opéoj Paretovoj razdiobi. S druge strane,
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omjeri dobiveni iz nizova godi$njih maksimuma gomilaju se oko krivulje za razdiobu GEV.
Manje odstupanje empirijskih od teorijskih L-momenata upucuje na bolje prilagodavanje
teorijskoj razdiobi. Prema dobivenim rezultatima, najbolje prilagodavanje opcoj Paretovoj
razdiobi dobiveno je za odabir praga 75. percentila za DS1, a za DS5 i DS10 cak za 50.
percentil. Za potonje kategorije, dobro prilagodavanje primijeceno je i za nizove prekoracenja
75. percentila. Povecavajuc¢i prag, rasprSenje empirijskih omjera oko krivulje opée Paretove
razdiobe postaje sve vec¢e. Dodatno, vidljivo je kako je i rasprSenje empirijskih L-momenata
oko krivulje GEV takoder dosta veliko.

4
)

0.2

L-spljostenost, T

+  Empirijski
= = GEV /
—GP ’

L-spljostenost, 7,

0 01 02 03 04 05 080 0.1 02 03 04 05 060 0.1 02 03 04 05 0§ 01 02 03 04 05 06
L-asimetricnost, 7, L-asimetricnost, 7, L-asimetricnost, r, L-asimetricnost, 7,

Slika 4.9: Dijagram omjera L—-momenata za kategoriju su$nih razdoblja kategorije DS5.
Tockicama su oznaCeni procijenjeni L—-momenti iz nizova premasaja razli¢itih pragova
(percentili 10., 25., 50., 75., 90. i 95.) za 131 postaju. Na zadnjem panelu prikazani su
empirijski L-momenti dobiveni iz uzorka godisnjih maksimuma sus$nih razdoblja. Krivuljama
su naznaceni pripadni omjeri za teorijske razdiobe GEV (crtkana) i GP (puna), a razliitim
bojama toc¢kica razdvojene su postaje pojedine regije (Regl — crvena, Reg2 — tamno plava,
Reg3 — zelena, Reg4 — ruzicasta, Reg5 — crna, Reg6 — Zuta, Reg7 — svijetlo plava).

Uvazavaju¢i dobivene rezultate pomocéu ocjene stabilnosti parametara i omjera
L-momenata, u nastavku analize koristit ¢emo 75. percentil kao optimalan prag za sve
kategorije susnih razdoblja. U tablici 4.5 navedena su pripadna trajanja susnih razdoblja koja

odgovaraju 75. percentilu pojedine kategorije susnih razdoblja, usrednjena po regijama.
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Tablica 4.5: Prosje¢na trajanja su$nih razdoblja (u danima) po regijama (Reg) koja
odgovaraju 75. percentilu.

Regl Reg?2 Reg3 Reg4 Reg5 Reg6 Reg7

DS1 6,6 6,4 7,1 6,4 7,9 8,4 91

DS5 12,1 10,5 9,9 8,3 10,6 12,2 12,6

DS10 22,2 17,2 13,3 11,1 14,1 17,8 18,5

Tri parametara razdiobe zGP procijenjeni su prilagodbom na nizove premasaja 75.
percentila za svaku postaju zasebno, a potom su odredeni srednjaci po regijama. Isto tako su
zasebno procijenjene povratne vrijednosti za razli¢ite povratne periode po postajama, a potom
je analiza provedena po regijama. Pripadni rezultati regionalnih srednjaka vrijednosti
parametara razdiobe zGP te procjene ocekivanih trajanja za razli¢ite povratne periode (5, 10,
25, 50 i1 100 godina) navedeni su u tablicama 4.6 i 4.7.

Prema rezultatima procjene parametra oblika (k) razdiobe zGP za pojedine kategorije
(Tab 4.6), vidljivo je da u prosjeku nema izraZenijih prostornih razlika po regijama. Najvece
vrijednosti ovog parametra pronalazimo u Hrvatskom primorju (Reg 5) za sve kategorije
susnih razdoblja, a najmanje na juznom Jadranu (Reg7). Opcenito, vrijednosti parametra
oblika smanjuju se s povecanjem kategorije susnih razdoblja, i za kategoriju DS10 prosjecna
vrijednost za Reg7 je ¢ak negativnog predznaka. Ipak, prosjecne vrijednosti parametra oblika
su pozitivne za sve regije i sve kategorije su$nih razdoblja osim u navedenom slu¢aju gdje je
vrijednost negativna, ali je vrlo blizu nuli (k = —0,04). U usporedbi s rezultatima parametra
oblika za GEV razdiobu (tablica 4.3) vrijednosti parametra oblika razdiobe zGP su u prosjeku
nesto vecih iznosa.

Parametar skale (c) za DS1 i DS5 ne ukazuje na velike razlike u prosje¢nim iznosima
medu regijama kontinentalne unutra$njosti (Regl, Reg?2) i gorske Hrvatske (Reg4) te dodatno
za DS1 i obalnog zaleda (Reg3). U ostalim regijama iznosi parametra skale se povecavaju,
naro¢ito na juznom Jadranu (Reg7) i Hrvatskom primorju (Reg5), a za DS5 i DS10
podjednako visoke vrijednosti parametra skale ima i obalno zalede (Reg3).

Parametar lokacije (i) se u svim regijama krec¢e oko vrijednosti —0.4 ili -0.5 sto dodatno

ukazuje na dobro prilagodavanje razdiobe zGP nizovima premasaja 75. percentila.
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Tablica 4.6: Srednje vrijednosti parametara oblika (k), skale (o) i lokacije () opée Paretove
razdiobe primijenjene na nizove premasaja (75. percentila) za sedam regija (Reg), za tri
kategorije susnih razdoblja (DS1, DS5 i DS10).

Regl Reg2 Reg3 Reg4 Reg5 Reg6 Reg7

DS1
0,12 0,10 0,06 0,11 0,16 0,09 0,08
4,3 5,5 51 4,5 7,4 6,0 7,2
-0,5 -0,5 -0,5 -0,4 -0,4 -0,4 -0,5
DS5
0,07 0,08 0,05 0,12 0,18 0,05 0,04
7,5 7,7 91 6,0 10,4 8,8 10,8
-0,5 -0,5 -0,4 -0,4 -0,5 -0,4 -0,5
DS10
k 0,04 0,05 0,05 0,08 0,15 0,04 -0,04
12,4 10,6 16,3 79 16,3 12,2 16,9
-0,4 -0,5 -0,4 -0,4 -0,4 -0,4 -0,4

U dodatku C nalaze se i prostorni prikazi pojedinih parametara razdiobe zGP za tri
kategorije su$nih razdoblja (DS1, DS5 i DS10) za sve postaje (slika C.18). Te vrijednosti
dobivene su iz tjemena pripadnih posteriornih razdiobi pojedinog parametra.

Prostorne raspodjele procijenjenih povratnih vrijednosti susnih razdoblja za razlicite
povratne periode (5, 10, 25, 50 i 100 godina) prikazane su na slici 4.10, a odnose se na
pripadne kvantile iz prediktivnih razdiobi koje u sebi sadrze i svu nesigurnost procjena
pripadnih parametara razdiobe zGP. Treba napomenuti da je pripadna klasifikacijska skala na
slici 4.10 jednaka onoj na slici 4.7. Podijeljena je na pet klasa u rasponu od oko 25 dana za
DS1, oko 30 dana za DS5 i oko 40 dana za DS10. Te klase su razdvojene razli¢itim bojama
kako bi se lak$e uocile prostorne razli¢itosti, a u daljnjem tekstu pri analizi su oznaéene s dva
broja razdvojena tockom i to tako da prvi broj oznacava kategoriju suSnih razdoblja (1, 5 ili
10), a drugi ukazuje na redni broj pripadne klase (od 1 do 5). Rezultati povratnih vrijednosti
suSnih razdoblja dobiveni modelom zGP ukazuju na sli€énu prostornu raspodjelu sus$nih
razdoblja kao i onih procijenjenih modelom GEV (slika 4.7), a odredene razlike javljaju se za

vecée povratne periode (T50 i T100).
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Tablica 4.7: Srednje vrijednosti ocekivanih trajanja susnih razdoblja za povratne periode (T =
2, 5, 10, 25, 50 i 100 godina) po regijama (Reg), dobivene primjenom zaokruzene Opcée
Paretove razdiobe na pojedina¢ne nizove premasaja 75. percentilnog praga.

Regl Reg? Reg3 Reg4 Reg5 Reg6 Reg7
DS1
T5 32,7 38,1 31,4 30,4 50,7 35,6 40,9
T10 38,5 44,7 36,3 35,8 61,2 419 48,0
T25 47,2 54,5 43,6 439 76,9 51,2 58,5
T50 54,3 62,6 49,4 50,6 89,8 59,1 67,3
T100 62,1 71,2 55,5 57,9 102,9 67,7 77,2
DS5
TS5 45,8 47,6 51,0 39,8 68,3 46,6 55,0
T10 53,2 55,3 59,0 46,9 83,1 54,3 64,2
T25 63,6 66,6 70,8 57,4 104,6 65,1 77,4
T50 72,1 75,7 80,4 66,4 121,2 74,2 87,9
T100 81,0 85,1 90,6 76,0 136,4 84,2 99,6
DS10
T5 66,1 58,8 82,0 47,7 91,5 61,1 73,9
T10 76,8 68,3 96,6 55,8 110,7 71,3 85,5
T25 91,9 81,4 116,8 67,6 138,0 86,4 101,5
T50 103,9 91,7 133,3 77,3 158,8 98,6 1144
T100 116,0 102,2 149,9 87,5 177,8 1111 128,0
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25 51 77 103 129 155 35 63 91 119 147 175 40 82 124 166 208 250

Slika 4.10: Prostorna raspodjela trajanja susnih razdoblja za razli¢ite povratne periode
(T=2,5, 10, 25, 50 i 100 godina) procijenjene pomocu zaokruzene opce Paretove razdiobe
primijenjene na nizove premasaja praga Koji odgovara 75. percentilu. Prikazane vrijednosti
odnose se na odgovarajucée kvantile pripadnih prediktivnih razdiobi.
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Trajanja susnih razdoblja kategorije DS1 za povratne periode 5 i 10 godina krec¢u se u
rasponu od 25 do 51 dan (klasa 1.1) u kontinentalnoj Hrvatskoj, a duz jadranske obale raspon
povratnih vrijednosti iznosi od 51 do 77 dana (klasa 1.2). Za povratni period 25 godina (T25)
izdvaja se juzna regija, 1 to njezin obalni 1 oto¢ni dio, gdje se mogu ocekivati trajanja DS1 u
rasponu od 77 do 103 dana (klasa 1.3). U ostatku Hrvatske ocekivana trajanja suSnih
razdoblja DS1 su pretezno u rasponu klase 1.2, a u kontinentalnoj unutrasnjosti i nekoliko
postaja Gorskog Kotara povratne vrijednosti su nesto manje (klasa 1.1). Za povratni period 50
godina (T50), i dalje su u juznoj regiji o¢ekivana trajanja DS1 u rasponu klase 1.3 dok se u
svim ostalim regijama mogu oc¢ekivati trajanja u rasponu klase 1.2. Za 100 - godi$nji povratni
period (T100) u kontinentalnoj i gorskoj Hrvatskoj te jadranskom zaledu ocekivana trajanja
DSI1 krecu se u rasponu trajanja iz klase 1.2, sjeverni i srednji Jadran i juzno zalede u rasponu
klase 1.3, a najjuznije obalne postaje i otoci mogu océekivati znatno dulja trajanja (do 130
dana).

Sli¢na prostorna raspodjela vidljiva je i za DSS, i u skladu s osnovnom klimatologijom
sve se viSe nazire povezanost isto¢nih i juznih predjela Hrvatske. Tako na primjer ve¢ za 5—
godisnji povratni period (T5), jadranska obala i isto¢na Slavonija mogu ocekivati suSna
razdoblja u rasponu trajanja od 63 do 91 dan (klasa 5.2), a kontinentalna i gorska Hrvatska u
rasponu od 35 do 63 dana (klasa 5.1). Za povratni period od 10 godina, rasponi oc¢ekivanih
trajanja susnih razdoblja izmedu kontinentalne i obalne Hrvatske su isti (klasa 5.2), osim na
juznim otocima gdje se povratne vrijednosti kre¢u u rasponu od 91 do 119 dana (klasa 5.3). U
gorskoj Hrvatskoj su trajanja u klasi nizih raspona (5.1). Za T25, na juznoj obali se mogu
ocekivati dulja trajanja (klasa 5.3), a na otocima jo$ dulja (119 do 147 dana, klasa 5.4). Za
T50 sjeverna i srednja jadranska obala te juzno zalede mogu ocekivati trajanja u rasponu klase

5.3, sli¢no kao i istocna Slavonija, dok juzna obala i otoci mogu ocekivati DS5 u klasi 5.4.

.....

rasponu od 147 do 175 dana.

Za susna razdoblja DS10, prostorna raspodjela o€ekivanih trajanja za razli¢ite povratne
periode vrlo je sli¢na onoj za DS5 ukoliko se promatra klasifikacija na pet grupa. Za T5i T10
gorska Hrvatska moze ocekivati susna razdoblja u rasponu trajanja od 40 do 82 dana (klasa
10.1), a sve ostale regije u rasponu 82 do 124 dana (klasa 10.2). Za T25 Slavonija i juzni
Jadran mogu ocekivati trajanja od 124 do 166 dana (klasa 10.3), gorska Hrvatska u rasponu
klase 10.1, a ostale regije u rasponu klase 10.2. Za T50, raspon ocekivanih trajanja u klasi
10.2 proteZe se i na ostatak kontinentalne unutrasnjosti, a juzni otoci mogu ocekivati i trajanja
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u rasponu od 166 do 205 dana (klasa 10.4). Taj raspon trajanja DS10 moze se ocekivati i na
svim juznim obalnim postajama, dok se u zaledu i dalje mogu ocekivati trajanja u rasponu
klase 10.3.

U dodatku C nalazi se prikaz oc¢ekivanih trajanja sus$nih razdoblja za povratni period 50
godina za svaku postaju, dobiveni iz tjemena pripadnih posteriornih razdioba za povratnu
vrijednost. Prikazani su rezultati prilagodbe razdiobe zGP na nizove premasaja praga koji
odgovara 75. percentilu te pripadni 95—postotni intervali povjerenja. Moze se vidjeti da je
raspon intervala povjerenja nesto veci za juzne jadranske regije gdje se javljaju i veci rasponi

suSnih razdoblja.
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4.4. Diskusija

Prostorna raspodjela susnih razdoblja potvrdila je opravdanost odabira sedam regija
kako su odredene u ranijem istrazivanju indeksa oborinskih ekstrema (Gajié-Capka i sur.
2015). Regionalna analiza prosje¢nih trajanja susnih razdoblja jasno ukazuje na dominantnost
susnih razdoblja u isto¢noj Hrvatskoj u hladno doba godine (osobito zimi) i na juZznom
Jadranu u toplo doba godine (osobito ljeti), gdje su i najizrazeniji pripadni tipovi
kontinentalne odnosno maritimne klime. Takva prostorna raspodjela jasnije se uofava na
nizovima su$nih razdoblja za DS5 i DS10 koja opcenito traju dulje $to je veci grani¢ni prag
dnevne koli¢ine oborine za definiranje su$nog razdoblja. Najdulja susna razdoblja rezultat su
stabilnih tipova vremena, koja su opcenito i najdugotrajnija, bez kisnih epizoda koje bi
uzrokovale prekid susnog slijeda (vidi dodatak C.1). Takvim situacijama ponajvise pogoduju
radijacijski tipovi vremena (podrucja visokog tlaka zraka i bezgradijentna polja tlaka) koji su
ujedno i najceséi tijekom godine, a osobito ljeti, u svim regijama. Medutim, bezgradijentni
tipovi vremena ljeti omoguéuju maksimalnu turbulentnu razmjenu i stvaranje konvektivnih
oblaka i konvektivne oborine osobito nad toplim kontinentom (Loncar i Baji¢, 1994). Zimi
pak takvi tipovi vremena djeluju suprotno, tj. u kontinentalnom podruéju pogoduju stvaranju i
odrzavanju stabilnih inverzijskih stanja koja sputavaju razmjenu zraka. Bezgradijentno polje
tlaka s anticiklonalno zakrivljenim izobarama uopée je dugotrajnije od ostalih tipova
vremena, i to narocCito ljeti. Jadran je pod izrazenim utjecajem Azorske anticiklone koja ga
Stiti od prolaska frontalnih poremecaja podrzavajuéi pri tome dugotrajne stabilne vremenske
prilike nad Jadranom (vidi Cindri¢ i sur. 2010). Stoga su ljeti na Jadranu, osobito na
najudaljenijim otocima, i susna razdoblja niZe kategorije (DS1) najdugotrajnija, dok u ostalim
sezonama, suSna razdoblja te kategorije podjednako traju u svim regijama. Opcenito, U
proljece i u kasnu jesen prevladavaju brze pokretni ciklonalni tipovi vremena (ciklone i doline
niskoga tlaka) koji dovode do Cestih 1 naglih promjena vremena, tj. izmjenjuju se kiSna i suSna
razdoblja (Loncar i Vuceti¢, 2003), pa se u tim sezonama u prosjeku ne pojavljuju dugotrajna
susna razdoblja. U ostalim predjelima Hrvatske odrazavaju se kombinirani klimatski utjecaji
te planinska klima u gorskoj Hrvatskoj gdje u pravilu susna razdoblja najkrace traju. U skladu
s prosje¢nim trajanjima, i maksimalna susna razdoblja uglavnom su zabiljezena na Jadranu i u
isto¢noj Hrvatskoj i to podjednako u hladno i toplo doba godine.

Ipak, treba ukazati na potrebu za sistemati¢nim klimatoloskim podlogama vremenskih
tipova u Hrvatskoj koje bi omogucile kvalitetnije usporedbe suSnih razdoblja s

prevladavaju¢im vremenskim tipovima. Opcenito, nuzna je i detaljna analiza atmosferske
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cirkulacije velike skale kako bi se detaljnije mogli utvrditi fizikalni uzroci trajanja odredenih
susnih razdoblja na podrucju Hrvatske. Preliminarni rezultati analize utjecaja polja daljinske
povezanosti (eng. teleconnection pattern) su ukazali na doprinos Sjevernoatlantske oscilacije
(engl. North Atlantic Oscillation, NAO) i polja Isto¢ni Atlantik - Zapadna Rusija (engl. East
Atlantic-Western Russia, EA-WR) suS$nim uvjetima u Hrvatskoj u smislu podrzavanja
meteoroloskih uvjeta koji pogoduju razvoju suse (Cindri¢ i sur. 2016).

Prostorna raspodjela procijenjenih trajanja susnih razdoblja za razliCite povratne
periode, dobivena primjenom opc¢e razdiobe ekstrema (na godi$nje maksimume) i zaokruzene
opce Paretove razdiobe na nizove premasaja praga koji odgovara 75. percentilu uglavnom
prati i prosjecnu klimatologiju susnih razdoblja. Premda se procjene pomocu te dvije metode
ne mogu direktno usporedivati jer se radi o razli¢itim skupovima podataka, ipak se moze reéi
da razdioba zGP doprinosi duljim o¢ekivanim trajanjima susnih razdoblja u onim podru¢jima
gdje se inace o¢ekuju najdulja susna razdoblja (slike 4.7 i 4.10).

Na kraju, treba napomenuti kako su u ovom radu procjene ocekivanih trajanja susnih
razdoblja pomocu teorijskih razdioba dobivene samo na godi$njoj skali, odnosno nisu
posebno analizirane povratne vrijednosti po sezonama, premda postoje jasne sezonske razlike
u trajanjima. Jedan od razloga lezi u tome $to je U ranijim analizama (Cindri¢ i sur. 2010,
Gajic—Capka i sur. 2014) uoden statisticki znadajan trend u sezonskim trajanjima su$nih
razdoblja, dok na godis$njoj skali nije uocen trend. Naime, ako postoji trend u analiziranom
dugogodisnjem nizu, tada bi prilikom primjene teorijskih razdioba trebalo dodatno ukljuciti i
moguénosti postajanja trenda pripadnih parametara razdiobe. Dakle, u postoje¢e modele
trebalo bi uvesti nove parametrizacije $to dakako pruza nove moguénosti za buduca
istrazivanja. U granicama ovog rada, smatramo da je procjena dobivena iz godi$njih nizova
zadovoljavajuca jer podaci ukljucuju i najdulja trajanja u pojedinoj godini, a koja se ¢esto

mogu protezati iz jedne sezone u drugu.
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U radu su analizirane metode za procjenu parametara opée Paretove razdiobe (GP) i
opc¢e razdiobe ekstrema (GEV) primijenjene na nizove susnih razdoblja razlic¢itih kategorija
ovisno o dnevnoj grani¢noj vrijednosti koli¢ine oborine (DS1, DS5 i DS10). Kako se u praksi
su$na razdoblja izrazavaju kao diskretne tj. (na cijeli broj dana) zaokruzene vrijednosti, u
prvom dijelu rada (poglavlje 2) ispitane su moguénosti primjene klasi¢nih metoda za procjenu
parametara, a koje su prvenstveno namijenjene prilagodbi kontinuiranim (egzaktnim)
veli¢inama. Naime, taj problem se rijetko spominje eksplicitno u statistickoj literaturi, a
posebno rijetko u primijenjenoj klimatologiji. Opcenito se u praksi ¢esto zanemaruje ¢injenica
da su podaci podvrgnuti odredenom stupnju zaokruzivanja te se klasi¢ne metode za procjenu
parametara primjenjuju direktno. Medutim, ukoliko se ne provede dodatna analiza, takvi
rezultati mogu dovesti do velikih pogreSaka u procjeni parametara, a onda i u procjeni visokih
kvantila, tj. povratnih vrijednosti. Problem je proucen primjenom metode maksimalne
vjerodostojnosti (ML) i metode linearnih momenata (LMOM) za procjenu parametara
razdioba GEV i GP, s time da je za potonju razdiobu analiza provedena detaljnije buduci da je
pokazano kako zaokruzivanje ne utjeCe bitno na godiSnje maksimume. Za testiranje
uspjes$nosti pojedine metode upotrebljene su i simulacije zaokruZenih trajanja susnih
razdoblja. Rezultati su pokazali da kod primjene razdiobe GP klasi¢nim metodama za
procjenu parametara, treba imati na umu: i) odnos raspona podataka (o) i iznosa
zaokruzivanja (AX), tj. o /Ax te ii) rezanje na pragu odnosno rad s nizovima premasaja (POT).

Naime, iz dobivenih rezultata moze se zakljuciti da za razuman iznos zaokruZzivanja
(olAx > 4, §to za susna razdoblja uglavnom vrijedi u praksi) direktna primjena klasi¢nih
metoda za procjenu parametara (ML i LMOM) razdiobe GP na Kontinuirane i zaokruzene
nizove, ali bez rezanja na pragu, daje sli¢ne vrijednosti. Medutim, ako se iste metode primjene
na nizove premasaja (POT), a $to se ne moze izbjec¢i kod primjene razdiobe GP, rezultati
dobiveni iz egzaktnih te zaokruzenih nizova mogu se znacajno razlikovati. Pokazano je da
metoda GP—LMOMS3, ukoliko se primijeni na umjereno zaokruzene nizove premasaja, daje
prili¢no razumne procjene parametara oblika i skale, bliske procjenama koje bi se dobile iz
egzaktnih podataka. Procjena parametra lokacije, medutim, procjenjuje iznos oko -0.4
umjesto da bude blizu nule. Metode GP—ML i GP—LMOM2, koje omogucuju procjene samo
parametra oblika i skale, mogu se takoder primijeniti na nizove premasaja (Uz umjereno

zaokruzivanje), ali nakon prethodne promjene parametra lokacije na iznos -0.5 umjesto 0 (vidi
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poglavlje 2). Problemu se takoder moze pristupiti i primjenom metode treperenja kojom se na
svaki diskretan podatak dodaju vrijednosti uniformne razdiobe iz intervala [-0.5 0.5]. Tim
postupkom diskretne (zaokruzene) vrijednosti opet postaju kontinuirane, s razdiobom koja je
bliska izvornoj razdiobi te je opravdano koristiti klasi¢ne metode procjene parametara.
Rezultati primjene te metode pokazali su jo§ manje pogreske u odnosu na prethodno opisanu
korekciju lokacije. Tre¢e moguce rjeSenje je odabrati metodu za procjenu parametara koja ¢e
raditi izravno na zaokruzenim vrijednostima, odnosno biti valjana za zaokruzenu razdiobu GP
(zGP). U obzir dolaze mnoge metode, ukljuc¢ujuci i metodu ML te metodu L-momenata. No,
pomoc¢u metode ML nije moguce (unutar standardne teorije) procijeniti parametar lokacije.
Vezano za metodu L-momenta kod diskretnih slucajnih varijabli, formule koje povezuju te
momente s parametrima su u pravilu komplicirane. Stovise, prema nasem znanju,
odgovarajuce formule za razdiobu GP nisu poznate. Zbog svega navedenog, u nastavku smo
odlucili promijeniti paradigmu iz frekvencijske u bayesovsku.

U istrazivanju ekstrema Bayesov pristup je ve¢ dobro utemeljen (npr. Coles 2001).
Osim §to ga je relativno lako primijeniti taj pristup posjeduje i niz korisnih, kako teorijskih,
tako i prakti¢nih svojstava. Osnovno je da se nesigurnost vezana uz to¢ne vrijednosti
parametara opisuje razdiobom vjerojatnosti. KoriStenjem Bayesovog teorema, na temelju
modela i podataka ishodi$na nesigurnost (opisana priorom) se transformira u naknadnu
nesigurnost (opisanu posteriorom) i to na egzaktan nacin. Cijeli postupak ima ¢vrsto uporiste
u teoriji te daje izravne odgovore na prakti¢no relevantna pitanja. Takoder, vazno je
napomenuti da Bayesov pristup funkcionira za bilo koju koli¢inu podataka, odnosno ne
zasniva se na asimptotskoj teoriji kako je to slu¢aj u frekvencijskom pristupu. Ipak, prema
naSem saznanju, Bayesov pristup gotovo da nije bio zastupljen u klimatoloSkim analizama
susnih razdoblja. Tek nedavno su Butturi-Gomes i sur. (2018) primijenili GEV razdiobu na
maksimalna godiS$nja trajanja susna razdoblja (i to simulirana Poissonovom razdiobom) i
ukazali na odredene prednosti koriStenja Bayesovih metoda za analizu ekstrema, a u isto
vrijeme su Cindri¢ 1 Pasari¢ (2018) u potpuno bayesovskoj paradigmi analizirali sus$na
razdoblja pomoc¢u razdioba GP i GEV. U sredi$njem dijelu ovog rada (poglavlje 3) detaljno su
istrazene mogucnosti Bayesovog pristupa, a u cilju preporuke pouzdane metode za procjenu
visokih kvantila iz teorijske razdiobe. U tu svrhu, pored razdiobe zGP koja je prikladna za
proucavanje nizova premasaja, radi dosljednosti i usporedbe, analizirana je i razdioba GEV

primijenjena na godi$nje maksimume. Pri tome su provedene dodatne usporedbe rezultata
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dobivenih pomoc¢u razdiobe GEV i njezinog specijalnog slu¢aja, Gumbelove razdiobe koja se
Cesto primjenjuje u praksi radi jednostavnosti.

Rezultati su pokazali da je model GEV pouzdaniji za primjenu na godi$nje ekstreme u
odnosu na Gumbelov sluéaj, unato¢ tomu $to prema usporedbi modela (Bayesov faktor)
podaci u velikom broju slu¢ajeva preferiraju Gumbelov model. Stovise, za pojedine sludajeve
izuzetno dugih susnih razdoblja postoji rizik kod primjene Gumbelovog modela koji uvelike
podcjenjuje procjene povratnih vrijednosti. Nadalje, za modeliranje susnih razdoblja
pristupom GP—POT, preporucuje se procjena sva tri parametra razdiobe GP za koji procjena
parametra lokacije u iznosu oko -0.5 ukazuje na prikladnost modela GP. Procjene parametara
pokazale su dobru stabilnost pocevsi od vrlo niskih pragova dok za vrlo visoke pragove
procjene mogu biti izrazito nesigurne i stoga se ne preporucuju Koristiti.

Preporukom adekvatne metode za izracun povratnih vrijednosti su$nih razdoblja
postignut je glavni cilj ovog rada. Nakon toga, u zadnjem poglavlju (poglavlje 4) analizirana
je osnovna klimatologija trajanja suS$nih razdoblja u Hrvatskoj, a potom su procijenjene
povratne vrijednosti za razli¢ite povratne periode (5, 10, 25, 50 i 100 godina). Model zGP
primijenjen je na nizove premasaja su$nih razdoblja za 131 meteorolosku postaju za odabrani
prag koji odgovara 75. percentilu. Tom odabiru prethodila je analiza procjena za vise
razli¢itih pragova. Usporedno je model GEV primijenjen na pripadne godiSnje maksimume
suSnih razdoblja. Pri tome je za procjenu parametara teorijskih modela koriSten Bayesov
pristup. Za sve procjene, kako parametara teorijskih razdiobi tako i povratnih vrijednosti,
procijenjeni su i intervali povjerenja ¢ija je interpretacija Bayesovim pristupom vrlo intuitivna
1 logi¢na §to je izuzetno vazno za prakti¢nu klimatolosku primjenu.

Prostorna razdioba suSnih razdoblja potvrduje ranije rezultate klimatoloske analize
provedene u Cindri¢ i sur. (2010) u kojoj se opcenito izdvajaju kontinentalna, planinska i
jadranska regija. Ipak, u ovom radu je klimatoloSka analiza provedena na znatno ve¢em broju
analiziranih meteoroloskih postaja nego ranije, a izdvojeno je sedam prostornih regija pomocu
kojih se jasnije isticu postupne prostorne promjene u trajanjima su$nih razdoblja u Hrvatskoj.
Dodatno, klimatoloSska analiza su$nih razdoblja ukazala je na potrebu izrade sustavnih
podloga prevladavaju¢ih vremenskih tipova na podruc¢ju Hrvatske kao i polja daljinske
povezanosti koji bi mogli utjecati na susne prilike.

Na kraju, rezultatima ovog rada poti¢emo primjenu Bayesovog pristupa u primjeni
teorije ekstrema u klimatoloSkoj praksi u Hrvatskoj. Konkretno, poti¢e se Bayesov nacin
zakljucivanja o nepoznatim parametrima na osnovi njihovih posteriornih razdiobi uz zadani
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model za dane podatke i priorne razdiobe za parametre. Medutim, kako isti¢e Little (2005),
koristenje bayesovske metode za razvoj modela i frekvencijske za njegovu ocjenu ¢ini se
prirodnim kompromisom koji uvazava sve prednosti obje metode. U ovom radu, nakon
procjene parametara Bayesovim pristupom, Monte Carlo simulacije iskoriStene su za ocjenu
dobivenih rezultata. Osim toga, za potrebe odabira odgovaraju¢eg praga za primjenu razdiobe
zGP, analiza Bayesovim pristupom kombinirana je s frekvencijskim koriste¢i metodu
L-momenata. Ovo se pokazalo kao koristan, prakti¢an i relativno jednostavan alat u
zaklju€ivanju.

U budu¢im istrazivanjima ispitat ¢e se primjena sli¢nih metoda za ostale klimatoloske
parametre, a prvenstveno za analizu ekstremnih koli¢ina oborine te snijega za potrebe izrade
meteoroloskih podloga za projektiranje sustava odvodnje odnosno konstrukcija koje trebaju
podnijeti velika opterecenja snijegom. Zatim, u analizama klimatskih promjena, ukljucujuci

analizu trenda te nestacionarne modele za $to je Bayesov pristup takoder prikladan.
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DODATAK A

U ovom prilogu prikazane su dodatne slike za potrebe poglavlja 2.
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Slika A.1l: Dijagram omjera L-momenata. Tockicama su oznaceni procijenjeni
L—momenti iz uzorka godi$njih maksimuma susnih razdoblja (plavo) odnosno oni iz nizova
premasaja 75. percentila (crveno) za 25 postaja u Hrvatskoj (podaci kao u Cindri¢ i sur.
2010). Krivuljama su naznaceni pripadni omjeri za teorijske razdiobe GEV (crtkana) i GP

(puna).
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Slika A.3: Raspon parametara oblika i skale razdiobe GP dobivenih primjenom na
nizove su$nih razdoblja s 25 glavnih meteoroloskih postaja (koristenih u radu Cindri¢ i sur.

2010).
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U ovom prilogu dan je izvod za posteriornu razdiobu povratne vrijednosti pomoc¢u opce
Paretove razdiobe te su prikazane dodatne slike za potrebe poglavlja 3.

Posteriorna razdioba za povratnu vrijednost pomocu razdiobe GP

Da bi odredili razdiobu vjerojatnosti neke varijable koja je funkcija jedne ili viSe nasumi¢nih
varijabli koristi se metoda zamjeni varijabli (Hogg i sur. 2013). Neka je zadan slu¢ajan vektor
X=(k, o, 0) s pripadnom funkcijom gustoce fx (K, o, 6). U nasem slu¢aju, potonja funkcija
predstavlja posteriornu razdiobu parametara op¢e Paretove razdiobe. Iz te funkcije mozemo
izvesti funkciju gustote za povratnu vrijednost Xt koja je funkcija parametara zadana
formulom (2.7), odnosno uvrstivsi AT =1/p:

X, :0+%(p’k 1)

Neka je f; ((k, o, 0)] D) posterior parametara, gdje D ozna¢ava podatke (eng. data). Tada je
funkcija gustoce za Xp:

F, (%)= ( kj i L)fl((k,a, 6) | D)dkdod 6 = N kj j _L)flg((k,o-, 6) | D)dkdod @
Xp<X G En

Provodimo zamjenu varijabli g: IR* — IR® na sljedeé¢i na¢in:

o _
z, /I+?(p ‘-1 k
tj. Z=|1,|= k =0l o
Z, 0 0

z, k Z,

g—l 7. l=lol= 22(21_23)
2 | - -z

p -1
Z, 0 Z,

Jacobijan od g* iznosi:
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Naime, transformacijom varijabli y=g(x) vrijedi:

[ £.000x="[f,(g™(y)|Dg™(V)dy | -

g7 (A)
Funkcija gusto¢e od Z=g(X) tada glasi:

1 zeR?

f,(z)=f, (9_1(2))‘D9_1(Z)‘ K; (2), K:(2) = {0 7R

Funkcija gustoce za povratnu vrijednost, odnosno z; (K, 6, 0) je marginalna gustoca od Z, tj.
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Slika B.1: Posteriorne razdiobe parametara modela GEV (gornji red) i Gumbelovog
modela (donji red), posteriorne razdiobe 50 - godisnjeg povratnog razdoblja (x50, u danima) i
pripadne prediktivne razdiobe (zadnja kolona) su$nih razdoblja DS5 za postaju Split—Marjan.
Isprekidane linije oznacavaju 95%—tne intervale povjerenja. Za Xsp naznacene su vrijednosti
srednjaka (a), moda (b) i medijana (c).
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Slika B.3: Vrijednosti medijana iz posteriornih razdioba parametra oblika i skale
dobivenih primjenom modela GP2 (kruzi¢i) i GP3 (dijamanti) na Sest nizova premasaja
pojedinih pragova (izrazenih u percentilima) za postaju Zagreb—Gri¢. Pripadni intervali
povjerenja izrazeni su pomocu vertikalnih linija. Parametri lokacije navedeni su u zagradama.

Razli¢iti paneli odnose se na tri kategorije suSnih razdoblja (DS1, DS5 1 DS10).
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Slika B.4: Procjene 5 -, 10 -, 25 -, 50 - i 100 - godi$njih povratnih vrijednosti (xt, U
danima) susnih razdoblja za postaju Zagreb—Gri¢ dobivene primjenom modela GP2 i GP3 iz
pripadnih prediktivnih razdiobi (trokuti¢i i kvadrati¢i) i iz pripadnih posteriornih razdiobi
(kruzi¢i i dijamanti). Odgovarajuéi povratni periodi su razdvojeni razli¢itim bojama: crna (T =
5 godina), plava (T =10 godina), zelena (T = 25 godina), crvena (T = 50 godina) i roza (T =
100 godina). Tri panela se odnose na tri kategorije susnih razdoblja (DS1, DS5 i DS10).
Vrijednosti Bayesovog faktora odnosa dva modela GP3 i GP2 za pojedine pragove naznacene
su na pojedinom panelu.
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U ovom prilogu nalaze se dodatni materijali za potrebe poglavlja 4.

Tablica C.1: Popis 131 postaje Drzavnog hidrometeoroloskog zavoda, koristenih u ovom

radu.
R.br.  Regijal Regija 2 Regija 3 Regija 4 Regija 5 Regija 6 Regija 7
1 Donji Legrad Gerneralski  Ravna Matulji ~ Momjan  Slatine
Miholjac Stol Gora
2 Valpovo Gola Oéstarije Prezid Rijeka Pazin Split
Marjan
3 Marijanci Koprivnica Ogulin Parg Bakar Baderna  Maslinica
4 Cadinci Trnava Li¢ko Lesée  Zamost  Mosc¢enicka  Sv. Petar Gornje
Garesnica Draga u Sumi Selo
5 Aljmas Ferdinandovac ~ Kosinjski Zavizan Brseé Jursici Milna
6 Osijek Purdevac Ramljani Gerovo Dobrinj Bale Lozis¢e
7 Vuka Sedlarica Gospic Mrzla Crikvenica  Vodnjan Supetar
8 Semeljci Bjelovar Knin Crni Lug Senj Umag Postira
9 Cerna Krizevci Sinj Klana Ledenice Klostar Pucisca
10 Trnava Gornja Rijeka Dicmo Marcelji Rovinj Povlja
11 Slavonski Varazdin Dugopolie ~ Vela Medulin ~ Gornji
Samac Ucka Humac
12 Slavonski Strigova Bisko Lanisée Lopar Selca
Brod
13 Sibinj Donji Macelj Zadvarje Sapjane Osor Hvar
14  Pleternica  Donja Stubica  Zagvozd Mali Brusje
Losinj
15 Okucani Sisak Veliki llovik Sveta
Prolog Nedjelja
16  Antunovac Lekenik Zeleni Vir Ugljan  ZastraziSce
17 Zagreb Veli Iz Gdinj
Maksimir
18 Zagreb Gri¢ Sali Bogomolje
19 Klinca Selo Vir Cara
20 Draganici Zadar Zaostorg
21 Vivodina Svjetioni  Janjina
k Babac
22 Donje Stative Slapovi Babino
Krke Polje
23 Karlovac Sibenik  Maranovi¢
24 Duga Resa Sipan
25 Zvecaj Lopud
26 Dubrovnik
27 Cavtat
28 Stoncica
29 Svetac
30 Lastovo
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Slika C.3: Isto kao slika C.1, samo za jesen.
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Slika C.5: Empirijska razdioba godi$njih trajanja susnih razdoblja za a) DS1i b) DS10, izrazena pomocu percentila (10., 25., 50., 75., 90.,

95., 98.) za 131 postaju rasporedenu u sedam regija (Reg).
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Slika C.6: Procjena parametra oblika (k) opc¢e razdiobe ekstrema primijenjene na
godisnja maksimalna trajanja suSnih razdoblja razli¢itih kategorija (DS1, DS5 i DS10) za 131
postaje. Crvene tockice oznacavaju maksimalnu vrijednost (mod) pripadnih posteriornih
razdiobi, a sive linije oznacavaju 95%—tne intervale povjerenja dobivene iz 2.5 i 97. 5
percentila pripadnih posteriora.
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Slika C.8: Isto kao i slika C.6, samo za prametar lokacije (Xo) opce razdiobe ekstrema.
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Slika C.9: Procjene ocekivanih trajanja susnih razdoblja za razli¢ite povratne periode (T
=5, 10, 25, 50 i 100 godina) procijenjene pomoc¢u opce razdiobe ekstrema, usrednjene po
regijama.
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Slika C.10: Procjena parametra oblika, k, razdiobe zGP (gornji red) i razlika o — ku (donji red) za razli¢ite odabire pragova (percentil 10,
25, 50, 75, 90, 95 i 98; s lijeva na desno) na pojedinoj postaji unutar regije 1. Procijenjene vrijednosti su prikazane pomocu razdiobe percentila

dobivenih iz pojedina¢nih posteriornih razdiobi. Za parametar k prikazane su i procjene dobivene primjenom razdiobe GEV (zadnji stupac kod

pojedine postaje).
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Slika C.13: Isto kao i slika C.10 sa
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Slika C.14a: Isto kao i slika C.10 samo za prvih 15 postaja regije 6.
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Slika C.14b: Nastavak slike C.14a, za preostalih 8 postaja regije 6.
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Slika C.16: Dijagram omjera L-momenata za kategoriju susnih razdoblja kategorije
DS1. Tockicama su oznaceni procijenjeni L—-momenti iz nizova premasaja razli¢itih pragova
(percentili 10., 25., 50., 75., 90. i 95.) za 131 postaju. Na zadnjem panelu prikazani su
empirijski L—momenti dobiveni iz uzorka godisnjih maksimuma su$nih razdoblja DSI.
Krivuljama su naznaceni pripadni omjeri za teorijske razdiobe GEV (crtkana) i GP (puna), a
razli¢itim bojama tockica razdvojene su postaje pojedine regije (Regl — crvena, Reg2 —
tamno plava, Reg3 — zelena, Reg4 — ruziCasta, Reg5 — crna, Reg6 — zuta, Reg7 — svijetlo
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Slika C.17: Isto kao na slici C.16 samo za susna razdoblja kategorije DS10.
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Slika C.18: Prostorna raspodjela parametra oblika (k) i skale (o) zaokruzene opce
Paretove razdiobe primijenjene na nizove sus$nih razdoblja trajanja veéih od pripadnog 75.
percentila na 131 postaji. Prikazane vrijednosti odnose se na odgovarajuce tjeme pripadnih
posteriornih razdioba pojedinog parametra.
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Slika C.19: Ocekivana trajanja su$nih razdoblja (DS1, DS5 i DS10; redci) za povratni period 50 godina dobivene primjenom zaokruzene
op¢e Paretove razdiobe na nizove susnih razdoblja trajanja vecih od pripadnog 75. percentila. Crvene tocke oznacavaju medijan pripadnih
posteriora povratnih razdoblja, a sive linije oznacavaju 95—postotne intervale povjerenja dobivene iz 2.5 i 97.5 percentila pripadnih posteriora.
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C.1. Prikaz vremenskih tipova na podrué¢ju Hrvatske

Kako bi dobili detaljniji meteoroloski osvrt u raspodjelu susnih razdoblja, analizirani Su
prevladavajuéi tipovi vremena, dostupni za kontinentalnu Hrvatsku te za sjeverni Jadran (Istra
i sjeverno primorje), srednji Jadran (dalmatinsko podrucje) i juzni Jadran. Tipovi vremena za
navedena podru¢ja odredena su u Drzavnom hidrometeoroloSkom zavodu (DHMZ) za
razdoblje 1971. — 2000. (kontinentalna Hrvatska i sjeverni Jadran) odnosno za 1981. — 2000.
(srednji Jadran) i 1991. — 2000. (juzni Jadran). Na Zalost, u narednom periodu doslo je do
prekida redovitog odredivanja vremenskih tipova u DHMZ—-u, no s vremenom se ta aktivnost
ponovno uspostavila ukljucivsi i1 retrogradno odredivanje vremenskih tipova. U trenutku
pisanja ovog rada dostupni podaci o tipovima vremena obuhvacaju i novije razdoblje 2011. —
2018. Medutim, treba naglasiti kako su vremenski tipovi u Hrvatskoj klasificirani prema tzv.
Pojinoj tipizaciji (Zaninovi¢ i sur. 2008) u kojoj je pridruZzivanje odredenog tipa vremena
razdiobi prizemnog polja tlaka subjektivno i uvelike ovisi o meteorologu koji odreduje
kategoriju tipa vremena. Imaju¢i u vidu da su u starijem i novijem razdoblju razli¢iti
strunjaci odredivali tipove smatramo da je potreban odredeni oprez prilikom koriStenja ta
dva niza podataka u zdruzenom obliku, a osobito za potrebe donoSenja relevantnih
klimatoloskih zakljuc¢aka (na primjer, za detektiranje klimatskih promjena). Kako vremenski
tipovi nisu glavna tema ove dizertacije, ostavljamo detaljnije uskladivanje podataka o
tipovima vremena za buduca istraZivanja. Ovdje nas zanima osnovna klimatologija
prevladavajuéih tipova vremena u Hrvatskoj za koju je dovoljan niz podataka iz ranijeg
razdoblja za koji mozemo pretpostaviti da je homogen. Tipovi vremena odredeni su na osnovi
prizemne razdiobe tlaka zraka na sinopti¢kim kartama u dnevnim terminima (06 ili 12 UTC),
a svi opisi tipova vremena mogu se pronaci u Zaninovi¢ i sur. (2008). Osim toga, u radovima
Loncar i Baji¢ (1994) i Loncar i Vuceti¢ (2003) provedena je osnovna statisti¢ka analiza
vremenskih tipova za kontinentalnu Hrvatsku (za razdoblje 1971. — 1990.) i podrucje
sjevernog Jadrana (za razdoblje 1971. — 2000.). Ta analiza je ovdje takoder ukljucena i
prosirena ukljucivanjem srednjeg i juznog Jadrana (i produljenjem niza za kontinentalnu
regiju). Sedam regija koje koristimo za analizu su$nih razdoblja uklju¢ene su u ove Cetiri
regije na sljedec¢i nacin: kontinentalna unutrasnjost (KONT) sadrzi Regl i Reg2; sjeverni
Jadran (SJJ) Reg5 i Reg6; sredisnji Jadran (SRJ) Reg3 te dio Reg7; juzni Jadran (JJ) sadrzi
veci dio Reg7. Regija 4 nalazi se na prijelazu KONT 1 SJJ. Kako bi se analiza prevladavaju¢ih
tipova vremena mogla provesti Sto preglednije, naj¢es¢e se pojedinacni tipovi vremena

118



DODATAK C

svrstavaju u posebne rezime. Ovdje su preuzeti podaci DHMZ-a koji su klasificirani prema

Loncar i Baji¢ (1994) koje su koristile sljede¢ih pet grupa tipova vremena prema istom ili

sli¢nom utjecaju na vrijeme: oborinski rezim (OBO), radijacijski rezim (RAD), advekcija iz

jugoistocne Europe (SEADV), advekcija iz sjeverozapadne Europe (NWAD), vjetrovni rezim

(VJ), greben visokog tlaka (GA) te ostali tipovi. Na slici C.20 prikazane su regionalne

ucestalosti pojedinih vremenskih rezima po sezonama. Slican prikaz nalazi se na slici C.21,

ali se odnosi na sezonske ucestalosti po regijama.
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Slika C.20: Relativne Cestine pojedinih vremenskih rezima (OBO — oborinski, RAD —
radijacijski, SEADV — jugoisto¢na advekcija, NWADV — sjeverozapadna advekcija, VIET
—vjetrovni i OSTALO — ostali tipovi) za sezone (DJF — zima, MAM - proljece, JJA — ljeto,
SON — jesen) po regijama (UN — unutrasnjost, SJJ — sjeverni, SRJ — srednji i JJ — juzni

Jadran).
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Slika C.21: Isto kao na slici C.20, samo po sezonama.
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Radnom skupinom za medunarodna okoli$na pitanja za podrudje dezertifikacije. Clanica je

Hrvatskog meteoroloskog drustva i Hrvatskog agrometeoroloskog drustva.
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