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ZASTOSOWANIE ROZKLADU POISSONA
DO OCENY RYZYKA ZAGROZENIA
HYDROLOGICZNEGO

Streszczenie: Glownym celem tego artykutu jest zastosowanie rozktadu Poissona do
oceny ryzyka zagrozenia powodziowego na rzece Odrze w Otawie. Dolny Slask nalezy
do regiondw najbardziej zagrozonych podtopieniami i powodziami w Polsce.

W badaniu wyselekcjonowane zostang maksymalne stany wod dla wybranych ho-
ryzontow czasowych. W ten sposob otrzymane zostang realizacje okreslonych zmien-
nych losowych, ktére aproksymowane beda odpowiednimi rozktadami Poissona. Z do-
pasowanych teoretycznych rozktadéw Poissona policzone zostang prawdopodobienstwa
przekroczenia progdéw ostrzegawczego i alarmowego, ktore traktowane bgdg jako miary
ryzyka zagrozenia powodziowego.

Stowa kluczowe: Prog ostrzegawczy uso 1 alarmowy ugy, stan wody, maksima, ryzyko
zagrozenia hydrologicznego.

Wprowadzenie

W ostatnich latach w Polsce wystepuje bardzo duzo zdarzen katastroficznych
zwigzanych z naglymi zmianami meteorologicznymi i hydrologicznymi. Wiele
regionow kraju boryka si¢ z regularnymi podtopieniami i powodziami majacymi
zwigzek z naglymi nawaltnicami i obfitymi opadami deszczu. Te wszystkie wyda-
rzenia sg skutkiem osiggania ekstremalnych wartosci przez okreslone charaktery-
styki meteorologiczne i hydrologiczne.

Negatywny wptyw ekstremalnych warto$ci charakterystyk meteorologicznych
i hydrologicznych na wiele dziedzin Zycia spoteczno-gospodarczego powoduje
wzmozone zainteresowanie nimi naukowcow oraz praktykow wielu branz.
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Na podstawie danych dotyczacych historycznych dziennych stanow wod
pochodzacych ze stacji naziemnej w Olawie sprobujemy oszacowaé ryzyko
przekroczenia okreslonych poziomow wody na Odrze. Do tego celu wykorzy-
stamy maksima dziennych stanow wod z kilku wybranych okreséw. Rozktad
liczby przekroczen przez maksima ustalonych pozioméw stanu wody w okreslo-
nych horyzontach czasowych bedziemy aproksymowac rozktadem Poissona.

1. Obserwowane przekroczenia i maksima

Przyjmujemy na poczatku tej sekcji, ze Xj, ..., X, bedzie ciggiem niezalez-
nych zmiennych losowych o identycznych rozkladach. Przez F(x) oznaczymy
wspolng dystrybuante powyzej przedstawionego ciggu zmiennych losowych,
a przez f(x) funkcje gestosci prawdopodobienstwa. Rzeczywista warto$¢ dystrybu-
anty zmiennej losowej X dana jest przez wzor F(x)=P {X < x}. Warto$¢

oczekiwang i wariancj¢ oznaczymy standardowo odpowiednio przez E(x) i V(x)
[por. Fisz, 1967; Magiera, 2002].

1.1. Liczba przekroczen progu u

Jedng z metod wyselekcjonowania gornych ekstremow, czyli maksimow ze
zbioru obserwacji xy, ..., X,, jest wybranie tych obserwacji, ktore przekraczaja
pewien arbitralny wysoki poziom u okre$lany jako prog. Oznaczymy przez y;
wszystkie te x; z pobranej proby, ktore spetniajg nierownos¢ x; > u. Wartosci y; — u
beda miarami przekroczen ponad poziom u.

Liczbe przekroczen poziomu u w okre§lonym horyzoncie czasu oznaczymy
przez k lub czasami przez K w celu podkreslenia losowego charakteru tej liczby.
W wigkszosci przypadkow wartosci badanych zmiennych, ktore sa ponizej po-
ziomu u, nie sg odnotowywane lub nie beda przez nas w ogdle obserwowane.

Bierzemy teraz zmienne losowe Xj, ..., X,. Mozemy zapisaé, ze
K= ziq I(X, >u), gdzie I(X, >u) jest indykatorem z (X, >u) =1, jesli

X, >u 1 zero w pozostatych przypadkach. Jezeli, tak jak przyjelismy na po-

czatku tej sekcji, X; sa niezaleznymi zmiennymi losowymi o wspolnej dystrybu-
ancie F, to wtedy

P{K =k} = (kjpk (1-p) " =B, 1k}, k=1,..on, (1)
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gdzie B, , Jest powszechnie znanym rozkfadem dwumianowym z parametrami

nip=1-F(u). Srednig liczbe przekroczen progu u wyznaczymy ze wzoru:
an,F(u) =np =n(l—F(u)), (2)

ktory definiuje malejacg srednig warto$¢ funkcji [Thomas, 2007].

1.2. Aproksymacja rozktadu dwumianowego
rozktadem Poissona

W tym podrozdziale przedstawimy, niezbgdny do dalszych rozwazan w tej
pracy, zarys dobrze znanego faktu, iz rozktad dwumianowy B, , moze by¢ z duza
skutecznos$cia przyblizany rozktadem Poissona. Oznacza to, ze liczbg przekro-
czen K progu u mozemy traktowac jak zmienng losowg o rozktadzie Poissona.

Dla niezaleznych zmiennych losowych X, ..., X, przyjmujemy, ze warto$ci
1 1 0 sg osiggane odpowiednio z prawdopodobienstwami p i 1 —p. W polaczeniu
z liczba przekroczen te zmienne losowe sa specjalnej postaci [(X, >u).

Otrzymujemy
P{X +--+X, =kj=B, {k}. 3)
Dla rozktadu dwumianowego mamy oczekiwang liczbe sukcesow E(X) = np
oraz wariancje liczby sukceséw V(X) = np(1-p).

Rozktad Poissona moze bys$ dopasowany do danych o rozkladzie dwumianowym
przy pewnych okreslonych warunkach. I tak, jesli np(n) - A, gdy n — oo, wtedy

B, otk = P {k}, n—>o, 4)

) A
gdzie P, {k} = Fefﬂ , k=0,1,2,... definiuje rozktad Poissona z parametrem A .

Jezeli X jest zmienna losowa o rozktadzie Poissona, to wtedy E(X)=V(X)=A1.

Roéwniez dobrze znana jest nierdwno$¢

B, (=P, (4| <p, 5)

ktora jest spetlniona dla kazdego zbioru 4 nieujemnych liczb catkowitych. Zauwaz-
my, ze prawa strona nierdownosci nie jest zalezna od n. Stad wynika fakt, ze rozktad
Poissona mozemy dopasowac do rozktadu dwumianowego, gdy tylko p jest odpo-
wiednio mate. Bardziej szczegolowe informacje na temat aproksymacji z wykorzy-
staniem rozktadu Poissona mozna znalez¢ w pracy [Barbour, 1992].
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1.3. Maksima

Przyjmujemy, ze dane y; s maksimami, tzn.

yl.:max{xl.’l,. X }, i=1..n, (6)

9 i,m

gdzie x;; moga nie by¢ obserwowalne.

W przypadku, gdy x;; w (6) moga by¢ przez nas obserwowane, wtedy wybra-
nie maksimum z pewnego bloku obserwacji jest inng forma wyselekcjonowania
gornych ekstremalnych wartos$ci ze zbioru danych (poza wybieraniem przekroczen
okreslonego progu ). Ta metoda jest nazywana dorocznymi maksimami lub blo-
kowa. Dla przyktadu — przy wyborze maksymalnych wartosci — takich jak maksy-
malne temperatury, stany wod na rzekach, predko$ci wiatru itp. — w ciggu pewnego
okresu (rok, miesigc lub kwartat).

Dla niezaleznych zmiennych losowych o wspdlnej dystrybuancie F mozemy
prosto wyznaczy¢ dystrybuante dla zmiennej losowej M, okre$lonej wzorem:

M, :maX(Xl,...,Xm). (7)
Dystrybuanta zmiennej losowej M,, wyraza si¢ nastgpujacym wzorem:

P{M, <x} = Plmax X, < x| = P(X, <3, X, <3} =F"(x). )
W ten sposob otrzymujemy, ze dane y; w (6) sg opisane dystrybuantg F”, jezeli
dane x;; sa okreslone prze dystrybuante /' [Nagaraja, 2003].

Jesli warunek niezaleznosci dla zmiennych losowych X, ..., X, nie zostaje do-
trzymany, wtedy dystrybuanta postaci F moze jednak si¢ okaza¢ doktadna aprok-
symacjg rzeczywistej dystrybuanty maksimum. Dla niezaleznych, a jednak niejed-
norodnych zmiennych losowych X; z dystrybuanta Fj, prawa strong (8) z F”
zastepujemy przez ngm F,. Dystrybuantg /" mozemy dopasowac¢ do ngm F,,

jesli odchylenia dystrybuant £, j = 1, ..., m moga by¢ pominigte. Wigcej informacji
na temat rozkladow wartosci ekstremalnych w przypadku zaleznych zmiennych
losowych mozna znalez¢ w pracach [Kuzminski, 2013] i [Nagaraja, 2003].

2. Dopasowanie i wnioskowanie w rozkladzie Poissona

W tej sekcji zajmiemy si¢ dopasowaniem, estymacja i testowaniem w mo-
delu Poissona. Model Poissona jest $cisle zwigzany z analiza wartosci ekstre-
malnych, poniewaz rozpatrywana we wczesniejszej sekcji liczba przekroczen
okreslonego progu u w pewnym przedziale czasowym moze by¢ traktowana
jako zmienna losowa o rozktadzie Poissona.
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2.1. Dopasowanie rozktadu Poissona do danych dyskretnych

Celem tej pracy, jak wspomnieli§my na poczatku, jest modelowanie ryzyka
zagrozenia powodziowego z wykorzystaniem rozktadu Poissona. Do tego nie-
zbe¢dne bedzie dopasowanie odpowiedniego teoretycznego rozktadu Poissona do
rozktadu empirycznego badanych charakterystyk. Na poczatku procedury dobo-
ru najlepiej dopasowanego rozkladu teoretycznego przedstawimy graficznie
empiryczny rozktad danych dyskretnych. Najlepszym i powszechnie stosowa-
nym narzedziem, ktore stuzy do graficznej prezentacji empirycznych rozktadow
dla danych dyskretnych, jest histogram empiryczny. W przypadku danych beda-
cych liczbami calkowitymi histogram opisany jest wzorem:

p,(N=n(j)/n, 9)
gdzie n( j ) jest liczbg obserwacji sposrod danych x, ..., x, rownych calkowitej
liczbie j. Otrzymujemy rowniez, ze

p.()=P{j}. (10)
gdzie P jest teoretycznym dyskretnym rozktadem prawdopodobienstwa, z ktore-
go obserwacje x, ..., x, zostaly wygenerowane.

Niech x, ..., x, zostaly wygenerowane z rozktadu Poissona P, . Pamigtamy

z09),ze p,(j)=n(j)/ n=P, { Jj } . Wzrokowa ocena histogramu teoretycznego

1 empirycznego jest jedna z najprostszych i zarazem najszybszych metod oceny
stopnia dopasowywania obu rozkltadéw. Z uwagi na jej prostote jest obarczona
bledem. Nie zawsze uda si¢ graficznie dobra¢ wartosci parametrow najlepiej dopa-
sowanego rozkladu. Wstepna ocene wzrokowa dopasowania rozktadow zawsze
nalezy zweryfikowa¢ odpowiednimi testami zgodnosci rozktadu, np. powszechnie
znanym testem zgodnosci chi-kwadrat.

2.2. Test jakosci dopasowania dla rozktadu Poissona

Hipoteza zerowa, ze dane pochodza z rozktadu Poissona P, z nieznanym pa-
rametrem A, jest testowana przeciwko hipotezie o innym rozktadzie danych cal-
kowitych nieujemnych. Test ilorazu wiarygodnosci i y° — test w modelu wielo-

mianowym mogg by¢ przeprowadzone przez odpowiednie grupowanie danych.
Przy hipotezie zerowej niech X, ..., X, beda niezaleznymi zmiennymi lo-
sowymi o wspolnym rozkladzie Poissona P,, gdzie A jest nieznane. Niech
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B, = {]} dlaj=0,..,m-1iB, = {m,m+l,m+2,...}. W ten sposob obser-
wujemy n = (no, . ) , gdzie n; jest czgstoScig obserwacji x; w celi B;. Hipote-

za zerowa jest postaci

Hy={(py(A), ... p,(A)): 2>0},

J m—1

adzie p_,(z)za{j}=7e*, j=0,,m=11ip (A)=1-> p,(A)
! j=0

Graniczna dystrybuanta dla ilorazu wiarygodnosci i statystyki »° jest dys-
trybuanta y°z k=m — 1 stopniami swobody.

Na poczatku obliczen musimy obliczy¢ odpowiednie prawdopodobienstwa
z wykorzystaniem estymatoréw najwickszej wiarygodnosci:

p(D) =(po(A). - P (D))

dla Hy. W tym celu musimy znalez¢ rozwigzanie dla rownania najwigkszej wia-
rygodnosci

0
alogMn,p(l) {n} =0,

ktore jest rtownowazne do rownania

1 m—1 ) nm 0 ] )
A=—| D jn;+ JPAJY |-
n\ =

Pn(D) i

Jesli n,, = 0, wtedy ﬁt(n) jest $rednig proby, ktora jest estymatorem najwigkszej
wiarygodnos$ci w modelu Poissona.
Statystyki dla testu ilorazu wiarygodnosci i testu ¥ sa dane odpowiednio

wzorami:

T, =2 inf'l i 11
r() = nFO; Ogma (11)

Fm=Y 1 . (12)
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Wzory na p-value dla prezentowanych testow okreslone sa nastepujgco:

P =1-z (T, (m)), (13)

p m)=1-7. (zn,m). (14)

3. Szacowanie ryzyka zagrozenia
hydrologicznego na rzece Odrze

W tej sekeji, wykorzystujac rzeczywiste dane pochodzace z Instytutu Meteoro-
logii i Gospodarki Wodnej w Warszawie, oszacujemy ryzyko wystapienia zagroze-
nia powodziowego w Olawie na rzece Odrze z wykorzystaniem rozktadu Poissona.

3.1. Dane empiryczne - dzienne stany wod na Odrze

W niniejszym opracowaniu do badania wykorzystalismy dzienne stany wod
na rzece Odrze uzyskane w stacji naziemnej w miescie Olawa. Stan wody jest
pojeciem pochodzacym z hydrologii i opisuje go doktadnie ponizsza definicja.

Stan wody jest to wzniesienie zwierciadta wody w cieku ponad umowny
poziom odniesienia (co nie jest rtOwnoznaczne z gtebokoscia cieku). Nalezy roz-
rozni¢ pojecia stan wody i poziom wody. Sg to te same wielkosci fizyczne, jed-
nak podawane wzgledem réznych odniesien. Poziomy terenu liczymy od przyje-
tego poziomu morza, dlatego wysokos$¢, na ktorej znajduja si¢ obiekty na ziemi,
wyrazamy w metrach nad poziomem morza. W Polsce sie¢ wodowskazowa od-
niesiona jest obecnie do poziomu morza w Kronsztadzie w Rosji. Dla uprosz-
czenia zapisu wzniesienie zwierciadta wody liczymy od ustalonego ,,zera” wo-
dowskazu. Taki pomiar nazywamy stanem wody, w odroznieniu od poziomow
liczonych wzgledem przyjetego zera niwelacji [Ozga-Zielinska, 1997].

Dane pochodzity z codziennych pomiaréw z okresu od 1 stycznia 1961 ro-
ku do 31 grudnia 2011 roku, co daje tacznie n = 18 627 obserwacji. Do badania
wzigte zostaly 14-dniowe maksymalne stany wod, co spowodowalo, ze liczba ob-
serwacji zmalata do 1330. Zapisujac to zgodnie z nomenklaturg wzorow (6) i (7),
otrzymujemy obserwacje:

Y, = max{xm, ...,xi’m} , 1=1,..,1330, ktore sa realizacjg zmiennej losowe;j

M, =max(X,,...X,,).
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3.2. Dopasowanie rozktadu Poissona do empirycznej
liczby przekroczen progow u przez maksima

W tej pracy modelowaniu rozktadem Poissona poddajemy zmienne losowe, kto-
re sg liczba przekroczen progu ugp 1 us4 przez maksima z okresu 14-dniowego w usta-
lonych horyzontach czasowych. Progi uso 1 usy sa poziomami odpowiednio ostrze-
gawczym i alarmowym i dla badanej rzeki Odry w Otawie wynosza 500 cm i 560 cm.

Liczbe przekroczen obu stanéw modelowaé bedziemy w 4 rdéznych horyzon-
tach czasowych: 4-okresowym (4 x 14 dni = 28 dni), 6-okresowym, 12-okresowym
i 24-okresowym. Kazdy horyzont czasowy bada¢ bedziemy dla obu progéw
przekroczen. Lacznie daje nam to 8 osobnych zmiennych losowych, ktorych
rozktad modelowa¢ bedziemy rozkladem Poissona. Przyjmujemy nastgpujace
ogolne oznaczenie dla badanych zmiennych losowych: X, i X, . Pierwsze

oznaczenie jest dla zmiennej losowej bedacej liczba przekroczen progu usp przez
maksima 14-dniowe dziennych stanéw wod w /-okresowym horyzoncie czaso-
wym (! x 14 dni). Drugie oznaczenie okresla w analogiczny sposéb zmienne
losowe dla progu us,.

Ponizej przedstawione zostang wykresy histogramoéw empirycznych i dopa-
sowanych do nich teoretycznych rozktadow Poissona dla wszystkich 8 badanych
zmiennych losowych.

-

Rys. 1. Empiryczny histogram (kratkowany) dla zmiennej X, , 1 histogram rozktadu Poissona
(czarny) z A = 0,28 — wykres po prawej oraz empiryczny histogram (kratkowany) dla
zmiennej X, 4 1 histogram rozktadu Poissona (czarny) z A = 0,35 — wykres po lewej stronie

Rys. 2. Empiryczny histogram (kratkowany) dla zmiennej X, ¢ 1 histogram rozktadu Poissona
(czarny) z A = 0,5 — wykres po prawej oraz empiryczny histogram (kratkowany) dla
zmiennej X, ¢ 1 histogram rozktadu Poissona (czarny) z A = 0,56 — wykres po lewej stronie
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Rys. 3. Empiryczny histogram (kratkowany) dla zmiennej X, ;> 1 histogram rozktadu Poissona
(czarny) z A = 0,65 — wykres po prawej oraz empiryczny histogram (kratkowany) dla
zmiennej X, s, 1 histogram rozktadu Poissona (czarny) z A = 0,87 — wykres po lewej stronie

Rys. 4. Empiryczny histogram (kratkowany) dla zmiennej X, 4 1 histogram rozktadu Poissona
(czarny) z A = 1,12 — wykres po prawej oraz empiryczny histogram (kratkowany) dla
zmiennej X, 24 1 histogram rozktadu Poissona (czarny) z A = 1,7 — wykres po lewej stronie

Przedstawione histogramy rozktadow empirycznych i teoretycznych na ry-
sunkach 1-4 sugeruja, ze zaprezentowane przez nas teoretyczne rozktady Poissona
z odpowiednimi parametrami sg dobrze dopasowane do rozktadéw empirycz-
nych modelowanych zmiennych losowych. W celu potwierdzenia oceny wzro-
kowej przeprowadzilismy dla kazdej zmiennej losowej test zgodnosci y° , opisany
w poprzednim rozdziale. Wyniki testu w postaci wartosci p-value przedstawione
sq w tabeli 1.

Tabela 1. Wartosci p-value dla testu zgodno$ci chi-kwadrat dla zmiennych X501 X541

Uso Usa
I=4 0,35 0,32
=6 0,54 0,65
/=12 0,14 0,38
=24 0,69 0,56

Wyniki testu zgodnosci chi-kwadrat przeprowadzone dla wszystkich 8 zmien-
nych potwierdzajg sugestie o dobrym dopasowaniu rozktadéw empirycznych do teo-
retycznych wynikajace z oceny wzrokowej prezentowanych wczesniej histogramow.



16 tukasz Kuzminski

W zwiazku z tym dopasowane rozktady Poissona moga zosta¢ zastosowane do sza-
cowania ryzyka zagrozenia powodziowego na rzece Odrze w miescie Olawa.

3.3. Modele ryzyka zagrozenia powodziowego - obliczenia

W poprzednim podrozdziale opracowania wybrali$my najlepiej dopasowa-
ne do empirycznych rozkladow zmiennych X, , i X, , rozklady Poissona.
W tym podrozdziale funkcje prawdopodobienstwa i dystrybuanty wyselekcjo-
nowanych rozktadow postuza nam za formuty do szacowania ryzyka zagrozenia

powodziowego na badanej rzece. Funkcje prawdopodobienstwa wyselekcjono-
wanych modeli zawarliSmy w tabeli 2.

Tabela 2. Funkcje prawdopodobienstwa rozktadow Poissona dla badanych zmiennych

X, .

=4 B (1) = O2 o B k) = (027‘5)k 05

=6 Fistkl= (O}cs!)k < B ss {k} = %(0’5"
=12 P (k)= %e’“'“ Py k= %ew
1=24 By k)= %e"“ Pk} = (I’Z!)k eV

Oceniajac ryzyko wystapienia zagrozenia powodziowego na rzece Odrze za
miar¢ dla kazdej z rozpatrywanych zmiennych X usp ] i X T przyjmiemy
prawdopodobienstwo wystapienia co najmniej jednego przekroczenia odpo-
wiednio progow ugsp 1 usa oraz prawdopodobienstwo niewystgpienia ani jednego
przekroczenia w rozpatrywanych horyzontach czasowych. Wynik obliczen
przedstawione sg w tabeli 3.

Tabela 3. Miary ryzyka zagrozenia powodziowego na rzece Odrze z rozktadu Poissona

P(Xus541=0) PXus40>=1) P(Xyus01=0) PXus01>=1)
=4 0,7558 0,2442 0,7047 0,2953
=6 0,6065 0,3935 0,5712 0,4288
=12 0,5220 0,4779 0,4189 0,5810
[=24 0,3263 0,6737 0,1827 0,8173
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Ocena wzrokowa histogramoéw rozktadow empirycznych i teoretycznych,
ktoéra sugerowata bardzo dobre ich dopasowanie, zostala potwierdzona zastoso-
waniem testu zgodno$ci chi-kwadrat. W zwiazku z tym funkcje prawdopodo-
bienstwa i dystrybuanty odpowiednich rozktadow Poissona zostaly zastosowane
do obliczenia prawdopodobienstw wystapienia przekroczen progéw ostrzegaw-
czych i alarmowych. Prawdopodobienstwa te traktowane sg jako miary ryzyka
zagrozenia powodziowego na badanej rzece.

Wyniki obliczen przedstawiono w tabeli 3. Ryzyko wystgpienia przynajm-
niej jednego przekroczenia stanu alarmowego w analizowanych horyzontach
czasowych jest wyraznie mniejsze, anizeli wystapienie przynajmniej jednego
przekroczenia stanu ostrzegawczego. Prawdopodobienstwo niewystapienia
przekroczenia stanu ostrzegawczego i stanu alarmowego maleje wraz z wydhu-
zaniem si¢ horyzontu czasowego /. Taka sama sytuacja wystepuje przy ryzyku
pojawienia si¢ przynajmniej jednego przekroczenia zaréwno stanu ostrze-
gawczego, jak 1 alarmowego.

Podsumowanie

W artykule przedstawilismy, jak, wykorzystujac powszechnie znany roz-
ktad Poissona oraz archiwalne dane dotyczace dziennych stanow wod na rzece
Odrze, mozna modelowaé ryzyko zagrozenia powodziowego. Z danych wyse-
lekcjonowali$my maksima dziennych stanéw wod w okresach 14-dniowych.
Nastepnie policzyliSmy liczby przekroczen progu ostrzegawczego i alarmowego
w czterech arbitralnie ustalonych horyzontach czasowych (56, 84, 168 i 336 dni).
W ten sposob uzyskalismy realizacj¢ 8 zmiennych losowych oznaczonych w pracy
przez X,

S()sl 1 uSA’l.

Na wykresy empirycznych histograméw tych zmiennych naniesliSmy najle-
piej dopasowane teoretyczne rozktady Poissona. Jako$¢ uzyskanych wynikow
aproksymacji graficznej potwierdziliSmy testem zgodnosci chi-kwadrat. Wybra-
ne teoretyczne rozktady Poissona wykorzystaliSmy do obliczenia prawdopodo-
bienstw wystgpienia co najmniej jednego przekroczenia oraz niewystgpienia
przekroczenia progu ostrzegawczego i alarmowego w ustalonych horyzontach
czasowych. Uzyskane prawdopodobienstwa w tabeli 3 pelnig role miar ryzyka
wystgpienia zagrozenia powodziowego.

Analizujac otrzymane wyniki, widzimy, ze prawdopodobienstwo wystapie-
nia co najmniej jednego przekroczenia progu usp 1 Usy Wyraznie wzrasta wraz ze
zwigkszaniem horyzontu czasowego / i jednoczesnie maleje prawdopodobien-
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stwo niewystgpienia przekroczenia obu progow, co jest logiczne. Dla ustalonych
horyzontow czasowych / prawdopodobienstwa wystgpienia co najmniej jednego
przekroczenia progu uso s wyzsze niz te same prawdopodobienstwa dla progu
usy. Wynika to z faktu, ze uso < us,.

Prezentowana w pracy metoda modelowania ryzyka wystapienia zagrozenia
powodziowego na podstawie historycznych danych moze by¢ bardzo uzytecznym
narzgdziem instytucji odpowiedzialnych za zabezpieczenia przeciwpowodziowe
1 instytucji zajmujacych si¢ ubezpieczeniami od powodzi do pordwnania réznych
obszaréw np. na Dolnym Slasku pod katem ryzyka zagrozenia powodziowego.
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USING THE POISSON DISTRIBUTION TO ESTIMATE
THE RISK OF HYDROLOGICAL DANGER

Summary: The main purpose of this article is the using the Poisson distribution to esti-
mate the risk of flood danger on the Odra river in Otawa. Lower Silesia belongs to one
of the most dangerous regions in Poland of waterboarding and floods. In research the
maximas of water level will be selected for chosen times horisont. In this way, given
determined random variables, will be approximated by relevant Poisson distribution. In
fitted theoretical Poisson distribution it will be counted the probability od transgression
warning and alarm level which will be treated as a risk measure of flood danger.

Keywords: warning level ugo, alarm level ug,, water level, maximas, risk of hydrologi-
cal danger.



