
Válasz Prof. Dr. Terdik György opponensi véleményére

Először is szeretném megköszönni, hogy Terdik György Professzor Úr elvállalta a dolgozatom véle-
ményezését, azt tüzetesen végigolvasta és bőven a hivatalos határidő lejárta előtt elkésźıtette b́ırálatát.
Nagyon nagy örömet okoz, hogy munkámat pozit́ıvan értékelte és b́ırálatában javasolta a nyilvános
vita kitűzését, valamint az MTA doktori ćım odáıtélését.

Az alábbiakban a Professzor Úr által feltett kérdésekre szeretnék válaszolni.

1. Az előrejelzéshez fontos a tanuló adatok méretének kiválasztása: vannak-e a tapasztalati módszer-
en túlmenően például információs kritériumon alapuló módszerek is, illetve, hogyan látja a jelölt
ezek alkalmazhatóságát?

A valósźınűségi előrejelzések illeszkedésének vizsgálatára egy standard mutató a Roulston and
Smith (2002) által javasolt logaritmikus mutató (LogS; ignorance score), azaz az előrejelző
sűrűségfüggvény negat́ıv logaritmusa a megfigyelés helyen (lásd az értekezés 12. oldala, (1.4.3)
képlet). Ez egy szigorúan megfelelő illeszkedési mutató (strictly proper scoring rule; Gnein-
ing and Raftery, 2007), aminek a várható értéke, amennyiben a megfigyelés eloszlása éppen az
előrejelző eloszlás, ez utóbbi entrópiája. A LogS minimalizálása ı́gy az előrejelzésben rejlő bi-
zonytalanságot minimalizálja, illetve azt az információmennyiséget, ami a tökéletes előrejelzés
meghatározásához szükséges.

A valósźınűségi modellezéshez használt tanulóidőszak hossza kiválasztásának egyik általánosan
elterjedt módja, különösen gördülő tanulóperiódus esetén, hogy egy rögźıtett validáló adathal-
mazon összehasonĺıtjuk a különböző hosszúságú tanulóperiódusokhoz tartozó modellek egy vagy
több illeszkedési mutatóját és az ezeket optimalizáló hosszat választjuk. Az alábbi ábra ezt il-
lusztrálja az értekezés 4. fejezetében a csapadékelőrejelzések kalibrálására bevezetett cenzorált
eltolt gamma eloszláson alapuló ensemble model output statistics (EMOS) modell esetén.
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A 4.3.2 fejezet esettanulmányában vizsgált University of Washington mesoscale ensemble esetén
mind az átlagos CRPS, mind pedig a MAE 70 napnál veszi fel a globális minimumát. A
4.3.3. fejezetben szereplő ALADIN-HUNEPS ensemble előrejelzésekre a globális minimumhely
egyértelműen 85 napnál van, azonban az 55 napnál megjelenő ,,könyök” után mindkét mu-
tató értéke már csak keveset változik. Ez indokolta az értekezésben is használt 55 napos
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tanulóperiódus hosszat. Amennyiben a CRPS vagy a MAE helyett a logaritmikus mutató
átlagos értékét használjuk (lásd pl. Raftery et al., 2005; Fig. 7g), ennek minimalizálása bi-
zonyos értelemben az előrejelzések entrópiájának minimalizálását jelenti.

2. A tanuló adatok meghatározásánál figyelembe veszi-e az esetleges szezonalitást? (Természetesen
csak azoknál a komponenseknél, ahol ez egyáltalán lehetséges.)

Az értekezésben vizsgált esettanulmányokban a modellezés minden esetben gördülő tanuló perió-
dusokon alapul, ami nem veszi figyelembe a szezonalitást. Az értekezés benyújtása óta azonban
születtek eredményeink a felhősödés ensemble előrejelzéseinek gépi tanulási technikákkal történő
statisztikai utófeldolgozása terén (Baran et al., 2021), ahol referenciamodellként a Hemri et
al. (2016) által vizsgált többosztályos, illetve rendezett (ordered) logisztikus regresszión alapuló
eljárásokat tekintettük, és a módszereinket (többrétegű perceptron neurális hálók, véletlen erdők,
gradient boosting machines) is az ott javasolt kétféle technikával tańıtottuk. Az egyszerűbb (nem
szezonális) esetben öt teljes év előrejelzéseivel és megfigyeléseivel tańıtottuk be a következő
naptári évre vonatkozó modelleket, majd a tanulóidőszak egy teljes évet csúszott előre. Sze-
zonális tańıtás esetén viszont külön kezeltük az északi féltekén nyári (április – szeptember) és
téli (október – március) időszakokat, és az egyes időszakokra vonatkozó előrejelzéseket az előző
5 naptári év azonos időszakaira vonatkozó adatai seǵıtségével kalibráltuk. Az egyes modellek
előrejelző képességét a European Centre for Medium-Range Weather Forecasts (ECMWF) 2002.
január 1 – 2014. március 20. időintervallumra vonatkozó globális (3300 meteorológiai állomás)
felhősödés előrejelzésein hasonĺıtottuk össze. Az esettanulmány azt mutatta, hogy a szezonális
becslés mindegyik vizsgált modell esetén jobban kalibrált előrejelzéseket eredményezett, mint a
nem szezonális.

Egy másik lehetőség a megfigyelésekben rejlő szezonalitás figyelembevételére a szezonális in-
gadozás beéṕıtése magába a paraméteres utófeldolgozó modellbe. Erre példa a Hemri et al.
(2014) által a hőmérséklet előrejelzések utófeldolgozására javasolt normális eloszláson alapuló
EMOS modell, ahol a várható érték tartalmaz egy szezonális komponenst, melynek paramétereit
szintén a tanuló adatokból becslik. Ugyanezt a technikát követi Schultz et al. (2021) napsugárzás
előrejelzések kalibrálására szolgáló cenzorált logisztikus eloszláson alapuló EMOS modellje.

Egy további módszer a hasonlóság alapú tańıtás, amikor egy adott helyre és időpontra vonatkozó
előrejelző eloszlás paramétereit olyan tanuló adatok seǵıtségével becsüljük meg, amik valamilyen
szempontból hasonlóan viselkednek, mint az éppen kalibrálandó megfigyelések. Ez a technika
véleményem szerint alkalmas a szezonalitás kezelésére is. Az értekezés 2. fejezetében szereplő
hidrológiai előrejelzések Bayes modell átlagolás (BMA) és EMOS modellekkel való kalibrálását az
ott tárgyalt 100 napos gördülő tanuló periódus mellett elvégeztük a Hemri and Klein (2017) által
javasolt három, analógiákon alapuló kiválasztási módszerrel kapott tanulóadatok seǵıtségével is
(Baran et al., 2019). 50 órás előrejelzési horizontig ezen fejlettebb tańıtási technikák minde-
gyike szignifikánsan jobban kalibrált BMA előrejelzéseket eredményezett, mint a gördülő tanuló
periódus, valamint eltüntette a BMA és EMOS modellek előrejelző képessége közötti különbséget.

3. Az eloszlás családok kiválasztásánál gondoltak-e ferde eloszlás családra, pl. ferde normális (skew-
normal) eloszlásokra?

Az értekezésben tárgyalt négy időjárási, illetve hidrológiai mennyiséggel kapcsolatban még nem
merült fel. Azóta viszont foglalkoztunk a hőmérséklettől és a harmatponttól függő különféle
hőindexek, nevezetesen a diszkomfort index (DI) és beltéri nedvesgömb-hőmérséklet (indoor wet-
bulb globe temperature; WBGTid) statisztikai utófeldolgozásával (Baran et al., 2020). Ezekre a
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mennyiségekre eddig nem létezett semmilyen közvetlen utófeldolgozó technika, ı́gy a paraméteres
modell megalkotásához nekünk kellett keresni egy alkalmas előrejelző eloszlást. Amint azt az
alábbi ábrán látható klimatológiai hisztogramok mutatják (Európa közepes szélességein fekvő
1459 meteorológiai állomásnak a 2017. május 1 - szeptember 30. időszakban 1200 UTC-kor mért
2m hőmérséklet és harmatpont megfigyeléseiből számolt DI és WBGTid értékek hisztogramjai),
mindkét index egy jobbra ferdült eloszlással ı́rható le. Itt jött elő lehetőségként a ferde normális,
az osztott normális, valamint az általánośıtott extrémérték (GEV) eloszlással való modellezés.
Az illeszkedésvizsgálat alapján a DI megfigyelésekre az osztott normális – GEV – ferde normális,
mı́g a WBGTid megfigyelésekre a ferde normális – GEV – osztott normális rangsor alakult ki,
ami alapján végül a GEV eloszlás mellett döntöttünk. Ez utóbbi mellett szólt az az érv is, hogy
hőindexekkel kapcsolatos figyelmeztetések szempontjából fontos szélsőértékek modellezésére a
GEV tűnt a legalkalmasabbnak. A GEV eloszláson alapuló EMOS modell az ECMWF ensemble
előrejelzéseivel végzett tesztek során aztán jól vizsgázott, különösen a magas DI és WBGTid
értékek esetén.
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4. Milyen tér-idő modelleket lát a jelölt reálisnak a további kutatások témájaként?

Az elmúlt években számos többdimenziós módszert dolgoztak ki annak érdekében, hogy térben
és/vagy időben konzisztens utófeldolgozott előrejelzéseket hozzanak létre, vagy modellezzék az
egyes időjárási mennyiségek közötti összefüggéseket (lásd pl. Schefzik and Möller (2018) részletes
összefoglalóját). Ezek alapvetően két csoportba oszthatóak. Az első megközeĺıtés többdimenziós
paraméteres előrejelző eloszlások illesztése, erre ad példát Berrocal et al. (2007) vagy Feldmann
et al. (2015). Ez a technika azonban leginkább alacsony dimenzió esetén lehet hatékony, amit
jól illusztrál az értekezés 5. fejezete.

A másik alapvető technika egy kétlépcsős eljárás. Itt az első lépésben minden egyes dimenzióra
(hely, időpont, időjárási mennyiség) elvégzünk egy egydimenziós utófeldolgozást, majd az ı́gy
kapott előrejelző eloszlásokból mintákat generálunk. Az egydimenziós utófeldolgozás során
elveszett tér-, idő-, illetve változók közötti összefüggéseket ezek után úgy álĺıtjuk helyre, hogy a
generált mintákat átrendezzük valamilyen többdimenziós rangstruktúra-sablon alapján. Matem-
atikailag ez egy paraméteres, vagy nemparaméteres kopula alkalmazásának felel meg. Az előbbire
példa Möller et al. (2013) Gauss-kopula módszere, utóbbira pedig az ensemble copula coupling
(Schefzik et al., 2013), ahol a sablont a nyers előrejelzések rangstruktúrája adja.

Egy NKFIH-DFG nemzetközi pályázat keretében összeállt magyar-német kutatócsoport (Baran,
S., Hemri, S., Groß, J., Lerch, S., Möller, A., Schefzik, R., Szokol, P.) első lépésként szimulációs
vizsgálatok seǵıtségével hasonĺıtotta össze a fent emĺıtett kétlépcsős technikákat (Lerch et al.,
2020), különféle időjárási mennyiségekre jellemző egydimenziós eloszlásokat használva. Ennek
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