Valasz Prof. Dr. Terdik Gyorgy opponensi véleményére

ElSszor is szeretném megkoszonni, hogy Terdik Gyorgy Professzor Ur elvéllalta a dolgozatom véle-
ményezését, azt tlizetesen végigolvasta és boven a hivatalos hatarido lejarta elétt elkészitette biralatat.
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vita kit{izését, valamint az MTA doktori cim odaitélését.

Az aldbbiakban a Professzor Ur &ltal feltett kérdésekre szeretnék vélaszolni.

1. Az elbrejelzéshez fontos a tanuld adatok méretének kivdlasztdasa: vannak-e a tapasztalati modszer-

en tulmenden példdul informdcios kritériumon alapuld maodszerek is, illetve, hogyan ldtja a jelélt
ezek alkalmazhatosagdt?

A valészintiségi elérejelzések illeszkedésének vizsgdlatdra egy standard mutaté a Roulston and
Smith (2002) &4ltal javasolt logaritmikus mutaté (LogS; ignorance score), azaz az eldrejelzd
stiriségfliggvény negativ logaritmusa a megfigyelés helyen (ldsd az értekezés 12. oldala, (1.4.3)
képlet). Ez egy szigorian megfeleld illeszkedési mutaté (strictly proper scoring rule; Gnein-
ing and Raftery, 2007), aminek a varhaté értéke, amennyiben a megfigyelés eloszldsa éppen az
elorejelzé eloszlas, ez utobbi entropidja. A LogS minimalizalasa igy az el6rejelzésben rejlo bi-
zonytalansdgot minimalizélja, illetve azt az informéacidmennyiséget, ami a tokéletes elérejelzés
meghatarozasihoz sziikséges.

A valészintliségi modellezéshez hasznélt tanuldiddszak hossza kivalasztasanak egyik altaldnosan
elterjedt moédja, kiilonosen gordiilé tanuléperiédus esetén, hogy egy rogzitett validalé adathal-
magzon 0sszehasonlitjuk a kiilénb6z6 hosszisagu tanuldperiédusokhoz tartozé modellek egy vagy
tobb illeszkedési mutatdjat és az ezeket optimalizalé hosszat vélasztjuk. Az aldabbi abra ezt il-
lusztralja az értekezés 4. fejezetében a csapadékeldrejelzések kalibralasara bevezetett cenzordlt
eltolt gamma eloszldson alapulé ensemble model output statistics (EMOS) modell esetén.
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A 4.3.2 fejezet esettanulmanyaban vizsgalt University of Washington mesoscale ensemble esetén
mind az atlagos CRPS, mind pedig a MAE 70 napnél veszi fel a globdlis minimumat. A
4.3.3. fejezetben szerepl6 ALADIN-HUNEPS ensemble el6rejelzésekre a globalis minimumhely
egyértelmtien 85 napndal van, azonban az 55 napnal megjelené , konyok” utdn mindkét mu-
tato értéke mar csak keveset valtozik. Kz indokolta az értekezésben is hasznalt 55 napos
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tanuldperiédus hosszat. Amennyiben a CRPS vagy a MAE helyett a logaritmikus mutaté
atlagos értékét hasznaljuk (lasd pl. Raftery et al., 2005; Fig. 7g), ennek minimalizdlasa bi-
zonyos értelemben az elérejelzések entrépidjanak minimalizalasat jelenti.

. A tanuld adatok meghatdrozasdndl figyelembe veszi-e az esetleges szezonalitdst? (Természetesen
csak azokndl a komponenseknél, ahol ez egyaltaldn lehetséges.)

Az értekezésben vizsgalt esettanulmanyokban a modellezés minden esetben gordiilé tanuld perié-
dusokon alapul, ami nem veszi figyelembe a szezonalitdst. Az értekezés benyujtdsa ota azonban
sziilettek eredményeink a felhésodés ensemble elérejelzéseinek gépi tanulasi technikdkkal t6rténo
statisztikai utéfeldolgozasa terén (Baran et al., 2021), ahol referenciamodellként a Hemri et
al. (2016) &ltal vizsgalt tobbosztédlyos, illetve rendezett (ordered) logisztikus regresszién alapuléd
eljardsokat tekintettiik, és a médszereinket (tobbrétegii perceptron neuralis haldk, véletlen erdék,
gradient boosting machines) is az ott javasolt kétféle technikaval tanitottuk. Az egyszertibb (nem
szezondlis) esetben Ot teljes év el6rejelzéseivel és megfigyeléseivel tanitottuk be a kovetkezd
naptari évre vonatkozo modelleket, majd a tanuléidOszak egy teljes évet csiszott elére. Sze-
zondlis tanitds esetén viszont kiilon kezeltiik az északi féltekén nyéri (dprilis — szeptember) és
téli (oktéber — méarcius) idészakokat, és az egyes iddszakokra vonatkozé elérejelzéseket az el6z6
5 naptari év azonos idOszakaira vonatkozd adatai segitségével kalibraltuk. Az egyes modellek
elorejelz6 képességét a European Centre for Medium-Range Weather Forecasts (ECMWEF') 2002.
januéar 1 — 2014. maércius 20. idéintervallumra vonatkozé globélis (3300 meteorolégiai allomas)
felh6sO0dés elérejelzésein hasonlitottuk Ossze. Az esettanulmény azt mutatta, hogy a szezonalis
becslés mindegyik vizsgdlt modell esetén jobban kalibralt elrejelzéseket eredményezett, mint a
nem szezonélis.

Egy masik lehetéség a megfigyelésekben rejlé szezonalitas figyelembevételére a szezonilis in-
gadozas beépitése magaba a paraméteres utdfeldolgozé modellbe. Erre példa a Hemri et al.
(2014) altal a hémérséklet eldrejelzések utéfeldolgozdsara javasolt normadlis eloszldson alapuld
EMOS modell, ahol a varhaté érték tartalmaz egy szezondlis komponenst, melynek paramétereit
szintén a tanulé adatokbdl becslik. Ugyanezt a technikat koveti Schultz et al. (2021) napsugérzas
elorejelzések kalibralasara szolgdld cenzoralt logisztikus eloszldson alapulé EMOS modellje.

Egy tovabbi mddszer a hasonldsag alapu tanitas, amikor egy adott helyre és idopontra vonatkozo
elorejelzo eloszlas paramétereit olyan tanuld adatok segitségével becsiiljiik meg, amik valamilyen
szempontbol hasonléan viselkednek, mint az éppen kalibradlandé megfigyelések. Ez a technika
véleményem szerint alkalmas a szezonalitas kezelésére is. Az értekezés 2. fejezetében szerepl6
hidroldgiai el6rejelzések Bayes modell dtlagolas (BMA) és EMOS modellekkel val6 kalibréldsat az
ott targyalt 100 napos gordiil6 tanulé periédus mellett elvégeztitk a Hemri and Klein (2017) &ltal
javasolt harom, analdgidkon alapuld kivalasztasi médszerrel kapott tanuléadatok segitségével is
(Baran et al., 2019). 50 6rés elérejelzési horizontig ezen fejlettebb tanitdsi technikdk minde-
gyike szignifikdnsan jobban kalibralt BMA elérejelzéseket eredményezett, mint a gordiild tanuld
periédus, valamint eltiintette a BMA és EMOS modellek elorejelz6 képessége kozotti kiilonbséget.

. Az eloszlas csalddok kivdlasztasandl gondoltak-e ferde eloszlds csalddra, pl. ferde normdlis (skew-
normal) eloszldsokra?

Az értekezésben targyalt négy idGjarasi, illetve hidrolégiai mennyiséggel kapcsolatban még nem
mertilt fel. Azdta viszont foglalkoztunk a hémérséklettdl és a harmatponttol fiiggs kilonféle
héindexek, nevezetesen a diszkomfort index (DI) és beltéri nedvesgémb-hémérséklet (indoor wet-
bulb globe temperature; WBGTid) statisztikai utéfeldolgozasaval (Baran et al., 2020). Ezekre a
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mennyiségekre eddig nem létezett semmilyen kozvetlen utéfeldolgozé technika, igy a paraméteres
modell megalkotdsdhoz nekiink kellett keresni egy alkalmas elérejelzé eloszldst. Amint azt az
alabbi abrén ldthaté klimatoldgiai hisztogramok mutatjak (Eurépa kozepes szélességein fekvé
1459 meteoroldgiai allomasnak a 2017. méajus 1 - szeptember 30. iddszakban 1200 UTC-kor mért
2m hémérséklet és harmatpont megfigyeléseibdl széamolt DI és WBGTid értékek hisztogramjai),
mindkét index egy jobbra ferdiilt eloszlassal irhaté le. Itt jott el6 lehet6ségként a ferde normalis,
az osztott normadlis, valamint az dltaldnositott extrémérték (GEV) eloszldssal valé modellezés.
Az illeszkedésvizsgdlat alapjan a DI megfigyelésekre az osztott normdalis — GEV — ferde normdlis,
mig a WBGTid megfigyelésekre a ferde normdlis — GEV — osztott normdlis rangsor alakult ki,
ami alapjan végiil a GEV eloszlas mellett dontottiink. Ez utébbi mellett szolt az az érv is, hogy
héindexekkel kapcsolatos figyelmeztetések szempontjabdl fontos szélséértékek modellezésére a
GEV tilint a legalkalmasabbnak. A GEV eloszlason alapulé EMOS modell az ECMWF ensemble
elérejelzéseivel végzett tesztek sordn aztdn jol vizsgdzott, kiilondsen a magas DI és WBGTid
értékek esetén.
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. Milyen tér-idé modelleket lat a jelolt redlisnak a tovdbbi kutatdsok témdjaként?

Az elmult években szédmos tobbdimenziés mddszert dolgoztak ki annak érdekében, hogy térben
és/vagy idében konzisztens utéfeldolgozott eldrejelzéseket hozzanak létre, vagy modellezzék az
egyes id6jarasi mennyiségek kozotti osszefiiggéseket (1asd pl. Schefzik and Moller (2018) részletes
osszefoglaléjat). Ezek alapvetden két csoportba oszthatéak. Az elsé megkozelités tobbdimenzids
paraméteres elorejelz6 eloszlasok illesztése, erre ad példét Berrocal et al. (2007) vagy Feldmann
et al. (2015). Ez a technika azonban leginkdbb alacsony dimenzié esetén lehet hatékony, amit
jol illusztral az értekezés 5. fejezete.

A miésik alapvetd technika egy kétlépcsos eljards. Itt az els6 lépésben minden egyes dimenzidéra
(hely, id6pont, id6jdrdsi mennyiség) elvégziink egy egydimenzids utdfeldolgozéast, majd az igy
kapott elérejelzé eloszlasokbdl mintdkat generdlunk. Az egydimenzids utédfeldolgozds sordn
elveszett tér-, id6-, illetve valtozok kozotti Osszefliggéseket ezek utan ugy allitjuk helyre, hogy a
generalt mintakat atrendezziik valamilyen tébbdimenzids rangstruktira-sablon alapjan. Matem-
atikailag ez egy paraméteres, vagy nemparaméteres kopula alkalmazasanak felel meg. Az elébbire
példa Moéller et al. (2013) Gauss-kopula mddszere, utébbira pedig az ensemble copula coupling
(Schefzik et al., 2013), ahol a sablont a nyers el6rejelzések rangstruktirdja adja.

Egy NKFIH-DFG nemzetkozi palyazat keretében Osszeallt magyar-német kutatécsoport (Baran,
S., Hemri, S., Gro8, J., Lerch, S., Mdller, A., Schefzik, R., Szokol, P.) els§ 1épésként szimulécids
vizsgdlatok segitségével hasonlitotta Ossze a fent emlitett kétlépcsds technikdkat (Lerch et al.,
2020), kiilonféle idGjarasi mennyiségekre jellemz6 egydimenzids eloszldsokat hasznalva. Ennek
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kozvetlen folytatdsa az a jelenleg folyé munka, amiben ugyanezen médszerek el6rejelzd képességét
az ECMWF 2002. janudr 1 — 2014. marcius 20. iddszakra vonatkozé globédlis hémérséklet,
szélsebesség és 24h csapadékisszeg elorejelzésein hasonlitjak dssze.

Ugyanezen csapat mdsik két tervezett kutatdsi irdnya Moller and Groff (2016) idébeli Gssze-
fiiggéseket modellez6 AR EMOS technikdjanak, valamint Moller et al. (2015) térbeli Markov
EMOS moddszerének kiterjesztése Gausstol eltérd eloszlasssal leirhato iddjardsi mennyiségekre.
Az ensemble elérejelzésekre illesztett EMOS elorejelzé eloszlas paramétereit az elébbi mddszer
egy AR folyamattal, mig az utébbi egy véletlen Markov mezovel modellezi.

Tisztelettel,

Dr. Baran Sandor
egyetemi docens

Debrecen, 2021. marcius 30.
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