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1 Bevezetés

Az idGjaras elorejelzés legfontosabb feladata a légkor jovébeli allapotainak pontos és
megbizhaté elorejelzése. Ezeket az elorejelzéseket megfigyelési adatok, valamint numeri-
kus idGjaras-elorejelzé modellek segitségével allitjak elo, melyek a légkor és a kapcsolédo
feliiletek (tengerfelszin, illetve szarazfold) fizikai tulajdonsigainak figyelembevételével ké-
pesek szimulalni a légkori mozgdsokat. A numerikus elérejelz6 modelleket nemlinearis
parcialis differencidlegyenlet rendszerek alkotjak, amelyeknek nem létezik analitikus meg-
oldasa és erdsen fliggenek a kezdeti feltételektol. Az esetlegesen nem megbizhaté kezdeti
feltételek, valamint a magaban a modellben rejlé bizonytalansagok csokkentése érdekében
a modellezési folyamatot kiilonbozd kezdeti feltételek és paraméterbedllitasok mellett
is lefuttathatjuk, ami egy egész eldrejelzés csaladot, ensemble eldrejelzést eredményez
(Leith, 1974). Ensemble elérejelzések segitségével mar nemesak a klasszikus kategorikus
eldrejelzések adhatéak meg (ensemble median vagy atlag), hanem lehet6ség nyilik a vizs-
galt idojarasi mennyiség eloszlasanak becslésére is, ami megnyitja az utat a valdszintiségi
id6jarés elérejelzés felé (Gneiting és Raftery, 2005). Az ensemble elérejelzések operativ
alkalmazasat elséként a Kozéptavu Id6jards Elbrejelzések Eurépai Kézpontja (European
Centre for Medium-Range Weather Forecasts, ECMWF), valamint az Egyestilt Allamok
Nemzeti Meteoroldgiai Kézpontja (U.S. National Meteorological Center) kezdte meg 1992-
ben (Buizza et al., 1993; Toth és Kalnay, 1997), azdta azonban e technika széleskorben
elterjedt és napjainkban minden jelentGsebb meteoroldgiai szolgalat iizemeltet sajat en-
semble elérejelzd rendszert (ensemble prediction system, EPS). Ez az id6jarés elérejelzés
gyakorlataban bekovetkezett jelentés elmozduldas hatéssal volt az olyan kapcsolodd terii-
letekre is, mint példaul a hidrolégia, ahol a legkorszeriibb mdédszerek a hidrologiai mo-
delleknek a megfelel6 idojarasi mennyiségek ensemble elérejelzéseivel vezérelt parhuzamos
futtatasai alapjan allitanak elé példaul vizhozam ensemble el6rejelzéseket (Cloke és Pap-
penberger, 2009).

A nyers ensemble el6rejelzéseknél azonban gyakran jelentkezhetnek torzitasbol, vagy
nem megfelel6 kalibraltsaghdl ered6 szisztematikus hibak, igy azok igényelnek valamilyen
form&ju utéfeldolgozast (Buizza, 2018). A torzitds korrekcié és a kalibrélds egyszertibb
modszerei mar régéta ismertek és hasznalatosak, azonban a XXI. szadzad elsé éveiben
megjelent néhany jéval fejlettebb utéfeldolgozé technika is (Wilks, 2006), amik kézott ott
vannak az egyes légkori elemek elérejelzo eloszlasat el6allité paraméteres modellek is. Az
elmult 15 évben az ensemble elorejelzések statisztikai utéfeldolgozasa igen fontos kutatasi
irannya notte ki magat mind a statisztika, mind pedig a légkértudoméanyok teriiletén, és
szamos, a kiilonféle idojarasi mennyiségekhez kapcsolédo 1) valdszintiségi modellt, ezen
modellek paramétereinek becslésére hasznalatos 1j technikat, valamint a modellek veri-
fikacidjara szolgdld tjfajta mddszert eredményezett (Vannitsem et al., 2018).

A kiilonféle paraméteres utéfeldolgozasi technikak koziil taldn a két legnépszeriibb a
Bayes modell atlagolds (BMA; Raftery et al., 2005) és a nem-homogén regresszid, vagy en-
semble model output statistics (EMOS; Gneiting et al., 2005). Ennek valészinii oka, hogy
a kapcsolddo modellek egy része megtalalhaté az R programnyelv ensembleBMA (Fraley et
al., 2011), illetve ensembleM0S (Yuen et al., 2018) csomagjdban.

Egy adott id6jarasi mennyiség jovébeni értékének eloszlasat megadé BMA eldrejelzo
strtiségfiiggvény az egyes ensemble tagokhoz tartozo egyedi stirtiségfiiggvények stlyozott
atlagaként all elo. Egy ilyen egyedi striiségfiiggvényt tekinthetiink a vizsgalt idéjarasi
valtozo feltételes stiriiségfiiggvényének azon feltétel mellett, hogy az adott ensemble tag
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adja réd a legjobb elorejelzést, mig a keverék stlyokat az egyes ensemble tagoknak a tanuld
idoszak alatti viselkedése hatarozza meg. A kiilonbozé 1égkori mennyiségekre felirt BMA
modellek csupan a keverék tagjainak eloszldsaban kiillonboznek egymastol. A hémérséklet
és a tengerszinti légnyomds példaul jol modellezheté normaélis keverékkel (Raftery et al.,
2005), azonban més-mas eloszlasra van sziikség a szélsebesség (Sloughter et al., 2010;
Baran, 2014), a csapadék (Sloughter et al., 2007), vagy a szélirdany (Bao et al., 2010)
elorejelzéséhez.

Az alapvetoen egyszeriibb EMOS eljaras esetén az elérejelzé eloszlas egyetlen paramé-
teres eloszlascsaladdal adhatéo meg, aminek paraméterei az ensemble elorejelzés fiiggvé-
nyei. Jelenleg a homérséklet és tengerszinti légnyomas (Gneiting et al., 2005), a szélsebes-
ség (Thorarinsdottir és Gneiting, 2010; Lerch és Thorarinsdottir, 2013; Baran és Lerch,
2015; Scheuerer és Moller, 2015), a csapadék (Scheuerer, 2014; Scheuerer és Hamill,
2015; Baran és Nemoda, 2016), valamint a felh6s6dés (Hemri et al., 2016) ensemble
elérejelzéseinek utdfeldolgozasara 1éteznek EMOS modellek.

Az egyes légkori elemek kalibralasa mellett napjainkban egyre inkabb el6térbe kertil
a kiilonféle idojarasi mennyiségek kozotti korrelacié modellezése. Szélvektorok esetén
példdul Pinson (2012) egy adaptiv kalibraldsi eljarast javasolt, mig Schuhen et al. (2012)
egy kétdimenziés EMOS, Sloughter et al. (2013) pedig egy kétdimenziés BMA modellt
fejlesztett ki. Moller et al. (2013) dltalanos eljarasa az egyvaltozos utdfeldolgozéas utan az
egyes id6jarasi mennyiségekhez tartozé elorejelzo eloszlasokat egy Gauss kopula segitsé-
gével kapcsolja Ossze egyetlen tobbdimenzids elérejelzd eloszlassa. Egy masfajta otlet
jelenik meg Schefzik et al. (2013) ensemble kopula parositdsos mddszerében, ahol az egy-
dimenzids kalibralas utan a nyers ensemble tagok rangjait hasznaljuk a korrelaciostruktira
helyreallitdsara. Szélsebesség és homérséklet egylittes modellezésére Baran és Moller
(2015) egy kétdimenziés BMA, Baran és Maoller (2017) pedig egy kétdimenziés EMOS
modellt javasol, mig Schefzik (2016a) és Schefzik (2016b) rendre egy-egy a skaldr, il-
letve magasabb dimenziés utéfeldolgozott elérejelzések kozotti térbeli kapcesolatok mo-
dellezésére szolgald6 nem-paraméteres eljarast mutat be.

Végezetiil, a statisztikai kalibralds alkalmazhaté a hidroldgiai elorejelzések mindségé-
nek javitasara is. EMOS alapt statisztikai utéfeldolgozas segitségével jelentés mértékben
sikeriilt emelni a Rajna kiilonboz6 gatjaira adott hidroldgiai ensemble elérejelzések elore-
jelz6 képességét (Hemri et al., 2015; Hemri és Klein, 2017), mig a Box-Cox transzformalt
vizallds ensemble el6rejelzések kalibrélasara Baran et al. (2019a) egy duplén csonkitott
normalis BMA modellt javasol.

Jelen disszertacio a szerzonek a valoszintiségi iddjaras-elorejelzés terén elért eredménye-
it foglalja Ossze. Egyarant bemutat 1j BMA és EMOS modelleket a vizallas, illetve
kiilonféle idéjarasi mennyiségek ensemble elérejelzéseinek statisztikai utdfeldolgozésara,
ismertet a paraméterek becsléséhez sziikséges tanuldéadatok kivalasztasara szolgald 1j
modszereket, de egyes modellek esetén hatékony paraméterbecslési algoritmusokat is ad.
Itt jegyeznénk meg, hogy a dolgozat eredményei teljes egészében alkalmazottak. A vizsgalt
problémdak természetébol kifolydlag a bemutatott modellek és algoritmusok validalasa
kizarélag gondosan megvalasztott esettanulmanyok segitségével valésithaté meg, ami a
valészintiségi idéjaras elérejelzésben egy altalanosan elfogadott eljaras. Ez azt jelenti,
hogy a javasolt 1j modszerek elérejelzo képességét megfelelo illeszkedési mutatdk segitségé-
vel Osszehasonlitjuk a jelenleg hasznélatos legkorszeriibb eljarasokkal. Az értekezés a szer-
z6 nyolc dolgozatan alapul, melyek mindegyikét vagy statisztikai, vagy pedig légkortudo-
mannyal, illetve hidrolégiaval foglalkozé folydiratban publikalta, de felhasznalja néhany
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tovabbi megjelent cikkének egyes eredményeit is.

A disszertaci6 hat {6 fejezetbol all. Az 1. fejezet ismerteti az ensemble elorejelzésekkel
és a statisztikai utofeldolgozasal kapcsolatos alapfogalmakat, felsorolja a legfontosabb
paraméteres utéfeldolgozo technikakat és az alapvetd paraméterbecslési stratégidkat, vala-
mint osszefoglalja a modellek illeszkedésvizsgalatahoz sziikséges modszereket. A 2. fejezet
egy, a folyok vizallasa ensemble elérejelzéseinek kalibralasara szolgald 1j BMA utéfeldolgo-
z6 modellt mutat be (Baran et al., 2019a), emellett megad egy, a modell paramétereinek
becslésére szolgdlé hatékony, az expectation-maximization (EM) algoritmuson alapuld
maximum-likelihood (ML) eljarast is. A 3. fejezet szélsebesség elérejelzések kalibraldasival
foglalkozik. Egy tj BMA eljaras (Baran, 2014), valamint két kiillonbéz6 EMOS modell
(Baran és Lerch, 2015, 2016) bemutatdsa mellett ebben a fejezetben leirjuk a jelenleg
ismert egyéb paraméteres modszereket is. A 4. fejezetben egy csapadékeldrejelzések
utéfeldolgozasara szolgalé 1j EMOS modellt (Baran és Nemoda, 2016) hasonlitunk &ssze
a meglévé paraméteres technikdkkal. Az 5. fejezet a szélsebesség és a homérséklet en-
semble elOrejelzéseinek egyitittes kalibralasaval foglalkozik. Itt egy 1j kétdimenziés BMA
(Baran és Moller, 2015) és egy 1j kétdimenziés EMOS (Baran és Moller, 2017) modellt
mutatunk be, amiket 0ssze is hasonlitunk a naluk altalanosabb Gauss-kopulakon alapuld
eljarassal (Moller et al., 2013). A disszertéacié lényegi részét az utéfeldolgozé modellek
paraméterbecsléséhez sziikséges tanuldéadatok kivalasztasara szolgdld két 1j szemi-lokalis
eljarast bemutato 6. fejezet zarja, amit csupan egy rovid, az altalanos konkluzidkat tar-
talmazdé fejezet kovet.

2 Hidrolégiai ensemble elorejelzések statisztikai uto-
feldolgozasa

A Baran et al. (2019a) eredményein alapulé 2. fejezetben egy hidrolégiai ensemble
elérejelzések utofeldolgozasara szolgalé 1j BMA eljarast ismertetiink. A bemutatott
modell eldrejelz6 képességét egy, a Rajna folyd Kaub gatjanak vizallasait vizsgdld eset-
tanulményban hasonlitjuk 0ssze a Hemri és Klein (2017) éltal a kdzelmultban kifejlesztett
EMOS modell teljesitményével, valamint a nyers ensemble elérejelzésekkel.

2.1 Csonkitott normalis BMA modell

A Gauss eloszldsok keverékeként el6allé BMA modellek megfelelGen illeszkednek az olyan
id6jarasi mennyiségekre, mint a homérséklet vagy a légnyoméds (Raftery et al., 2005; Fra-
ley et al., 2010), a vizallas értékek azonban tipikusan nem irhatéak le normalis eloszlas
segitségével (ldsd pl. Duan et al., 2007). Mindemellett a vizélldsok mind alulrél, mind
pedig felilrol korlatosak, mely tulajdonsagokat figyelembe kell venniink a modellalkotds
soran is. A probléma egy &ltalanos megkozelitési modja, hogy az elorejelzéseket és a
kapcsolodd megfigyeléseket elébb kozelelebb vissziik a normalitashoz, példaul a Box-Cox
transzformacéd segitségével, elvégezziik az utéfeldolgozast, majd az eredményeket vissza-
transzforméljuk az inverz Box-Cox transzformaciéval (Duan et al., 2007; Hemri et al.,
2013, 2014, 2015). Hemri és Klein (2017) 6tletét kovetve a Box-Cox transzformalt vizallds
értékeket egy NP (p,0?) duplén csonkitott normalis eloszldssal modellezziik, ahol a és
b rendre az also, illetve felsé korlatot, p a hely-, o pedig a skdlaparamétert, azaz a
csonkitatlan normalis eloszlas varhato értékét, illetve szorasat jeloli.
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Jelolje fi,..., fx egy adott hely adott idopontbeli Box-Cox transzformalt vizéllasa-
nak adott elorejelzési horizonthoz tartozé ensemble elérejelzését. Az altalunk javasolt
BMA eldrejelzé stirtiségfliggvény (Baran et al., 2019a)

K
p(x] i s Bor s Bori Buns - Biii 0) = > wigas (2] Bok + Bufro o), (1)
k=1

ahol  gup (ac| ,u,a) a NP (u, 02) csonkitott normélis eloszlas stirtiségfiiggvénye. Az
(1) modellben feltételezziik, hogy a k-adik keverék komponens helyparamétere a neki
megfelel6 f, ensemble tag affin fliggvénye, mig az egyes komponensek skalaparamétereit
egyenloeknek tekintjiik.

2.2 A modell paramétereinek becslése

A Bor, Pir helyparamétereket, az wr (k = 1,...,K) silyokat, valamint a o
skdlaparamétert tanuléadatok segitségével tudjuk megbecsiilni, amik lehetnek példéul
az el6z6 n nap ensemble elérejelzései és a kapcsolddé validalé megfigyelések (cstiszd
tanuléperiédus). A BMA modellezés sordn a helyparamétereket tipikusan a validald
megfigyeléseknek az egyes ensemble tagokra vonatkozo linedaris regresszidjaval becslik,
mig a silyokra és a skalaparaméter(eke)re a ML becslést hasznaljak (ldsd pl. Raftery
et al., 2005; Sloughter et al., 2007, 2010), ahol a tanuléadatokhoz tartozé log-likelihood
fliggvény maximumét a keverék eloszlasokra vonatkozé EM algoritmus (Dempster et al.,
1977; McLachlan és Krishnan, 1997) segitségével hatarozzak meg. A helyparaméterek reg-
resszio segitségével torténo becsléséhez sziikséges azonban, hogy a becstilendé paraméterek
a varhato érték valamilyen egyszeri fiiggvényeként alljanak elo, ami a csonkitott normalis
eloszlas esetén nyilvanvaléan nem teljesiil. Emiatt mi egy totdlis ML eljarast javaslunk,
ami az Osszes paramétert a likelihood fiiggvény maximalizdlasaval becsiili meg. Jelolje
fest az s €S helyre és t € T id6pontra vonatkozé ensemble elérejelzés k-adik tagjat,
valamint jelolje z,; a kapcsolédd validdlé megfigyelést. Az elérejelzési hibdk ensemble
tagokra vonatkozé térbeli és id6beli feltételes fliggetlensége mellett az (1) modellnek az
Osszes (s,t) tanuldéadathoz tartozé log-likelihood fiiggvénye

K
ﬁ(wh--.,wK,ﬁm,---7501(,511,---7511(,0):210% Zwkga,b(ws,t|50k+61kfk,s,tag)
s,t k=1

(2)
A paraméterek ML becslésének meghatarozasara a csonkitott Gauss keverékekre Lee és
Scott (2012) altal kifejlesztett EM algoritmust fogjuk alkalmazni, kiegészitve azt egy
varhaté érték korrekcidval. Els6 1épésként vezessiik be a 2, nem megfigyelt binaris
indikdtor véltozokat, amik megadjak, hogy az z,; megfigyelés a keverék melyik kompo-
nensébdl szarmazik. Ez azt jelenti, hogy 2.+ = 1, ha x5, eloszldsa a keverék k-adik
tagjaval irhaté le, és 0 egyébként. Ezen indikator valtozok segitségével a (2) kifejezésnek
megfeleld teljes log-likelihood fliggvényt az

€C<w1a"'7wK76017"'a60K7611a"'751](70-)
K

= Z Z Zk,s,t |:10g (wk) + IOg (ga,b (xs,t‘ Hi,s,t) U))i|

st k=1
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alakban irhatjuk fel, ahol jux s := Bok + ik fr,st- A helyparaméterek 6((]2) és Bg), k=
1,..., K, kezdeti értékeinek valaszthatjuk példaul az x,; megfigyelés fi,; ensem-

ble elorejelzésre vonatkozd linearis regresszidjanak egytitthatéit, majd legyen ,u,(fit =

Bég) + ﬁg) frst A skdlaparaméter 0 kezdbértéke lehet példaul a tanulsidészak megfi-
gyeléseinek szdrasa, vagy a fent emlitett regresszios modell rezidudlis szérdsa, mig a kezdeti
sulyokat valaszthatjuk egyenletesnek, azaz w](€0) =1/K, k=1,...,K. FEzek utédn az
E 1épésben a teljes log-likelihood fiiggvénynek az adatokra vett feltételes varhato értéke
segitségével megbecsiiljiik a nem megfigyelt valtozokat, mig az M 1épésben ezen becsléseket
az lc fiiggvénybe helyettesitve és azt maximalizalva frissitjiik a modell paramétereinek
becslését.

Az (1) duplén csonkitott normalis modellben a (j + 1)-ik iteracié E 1épése

(4) j
(J+1) . wkj gab(xst| Mk‘st’ (]))

k,s,t T N
’ ZzK 1 w(])ga b(xs,t‘ ,ui,s,ta U(J))

(3)

A nem megfigyelt indikator valtozok becsléseinek ismeretében (amik mar nem sziikség-
képpen a 0 vagy 1 értékeket veszik fel) az M 1épés elsd, a stlyok becslését frissité része
nyilvan

G+ ._ 1 N~ 6+ (@)

Wi N kst
s,t

ahol N a tanuldadatok teljes szaméat jeloli.

2 % — A 8fc _ . . /.
Ezutén a v 0 és B = 0, k=1,..., K, nemlinedris egyenletek rendre a

SO(b—uE;i,t)_ (a—u;ii,t)

G+1)._ LG+ Z (+1) () j ot o

ok T Plsit Phsit xk,s,t — Bk fk,s,t) + oV G G ;
s,t K

- w(b—u;”,l,t) —y (a—ué{i,t>
(a+1 _ (+1) 42 (j+1) ) ) o) o)
= E Rlst Jkst E :Zk,s,t Thst (xk,s,t_ﬂok)+0 ; ;
“w
s,t o 0,5, _ 6,5,

formulakat eredményezik. A helyparaméter 1j értékének az ebbdl adodd ,u,(j:tl )=
(]H + ﬁlj (1) fk,s,t formulaval valé megadésa azonban, numerikus problémék miatt, in-

stabll paraméterbecslési eljarast eredményez. Ennek kikiiszobolésére vezetjiik be a

a— B(J+1) 51J+1)fk,s,t B b— B(]+1) B(J+1)f "
(4) v

kst kst & b—pYUtD _plutl g 5 a—pUtY_gUth g
o(d) o)

varhato érték korrekciot, ami a csonkitott normélis varhato értéke és helyparamétere
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kozotti Osszefiiggésen alapul. Végezetiil, a skdlaparaméter becslését aktualizald

2(+1) . ZZ k]:t){ Ty — M/(cj:tl)) (7)

s,;t k=1

(+1) b— u(ﬂjl) (+1) a— M(le)
G (b_:uk],s,t )90< @)t _(a_ukj,s,t )‘P U(knt
+ o)

Osszefiiggést a 8%0 = (0 egyenlet alapjan kapjuk meg.

Egy ettdl egyszertibb, altalunk wvdrhato érték korrekciosnak nevezett, modszernél ki-
hagyjuk a for és [ip  becsléseit aktualizdl6 (5) 1épést, a (6) varhaté érték korrekeié
helyett annak

(8)

J -
— 0 - -
77 @ bi'“‘l(cj,l,t - @ aful(c],l,t
O'(j) o'(j)

egyszerusitését alkalmazzuk, és csak miutan az EM algoritmus megallt, becsiiljiilk meg a
Bor €és [ir paramétereket a i, végso értékének az f s, elérejelzésre vett linedris

regresszidjaval.
Végezetiil lehet6ségként ott van még a klasszikus naiv megkozelités, amlkor a 60k és
Bir paraméterek becslését egydltaldn nem aktualizaljuk, azaz ,u,(j:tl ) = —|— 51k frsit-

A 2.3 fejezetben bemutatott esettanulmanyban ez utobbi két médszer nem bir szig-
nifikansan kiilonboz6 elérejelzo képességgel, igy csupan a naiv, illetve a totdlis ML becslés-
sel kapott eredményeket ismertetjik. A két egyszeriibb paraméterbecslési médszer nagyon
hasonlé hely- és skalaparamétereket eredményez, a kapott elérejelzé eloszlasok csupan a
keverék stlyokban kiilonboznek, mig a totdlis ML az el6bbiektol lényegesen kiilonbozo
helyparamétereket ad.

2.3 Esettanulmany

A disszertacié 2.3 fejezetében ismertetett esettanulményban a csonkitott normalis BMA
modellt a Német Szovetségi Viziigyi Hat6sdg (Bundesanstalt fiir Gewésserkunde) altal a
Rajna Kaub gatjara készitett 79 tagu vizallas ensemble eldrejelzés segitségével teszteljiik
mindhdarom paraméterbecslési eljaras esetén. Az 1j modell elérejelzo képességét Osszeha-
sonlitjuk mind a Hemri és Klein (2017) altal a kozelmultban bemutatott EMOS mo-
dell, mind pedig a nyers ensemble elérejelzések tulajdonsagaival. Tanulmanyunkban a
2008.01.01 és 2015.12.31 kozotti nyolcéves idoszak 1,2, ...,120 oras elérejelzési horizont-
tal készitett ensemble elGrejelzéseit vizsgaljuk. Az egyes paraméterbecslési algoritmu-
sok megbizhaté miikodését biztositandd, a modellek paramétereit 100 nap hosszisagu
csuszo tanuléperiédusok segitségével hatarozzuk meg. Az utoéfeldolgozé modelleket igy a
2008.04.10 és 2015.12.31 kozotti 2 822 nap adatain validaljuk, és minden egyes elorejelzési
horizont esetén az egy nappal késébbi eldrejelzéseket kalibraljuk. Az egyes modellek
illeszkedésvizsgdlatéara az elérejelz eloszldsok continuous ranked probability score (CRPS;
Gneiting és Raftery, 2007; Wilks, 2011) mutatdjat, valamint a kapcsolédé median elérejel-
zések atlagos abszolut eltérését (MAE; mean absolut error) hasznaljuk. Mindezek mellett
megvizsgaljuk a nomindlis elérejelzo intervallumok lefedettségét és atlagos szélességét,
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mivel az elobbi a kalibraltsag egyik mértéke, az utébbi pedig az eldrejelzés élességét
mutatja. Végezetil megvizsgaljuk az elorejelzd eloszldsok probability integral trans-
form (PIT; Raftery et al., 2005) értékeinek az ideélis egyenletes eloszldstdl valé eltérését,
valamint a PIT hisztogrammok alakjat osszehasonlitjuk a nyers ensemble elorejelzések
megfelel6 rang hisztogramjdval (verification rank histogram; Wilks, 2011).

A bemutatott esettanulmény eredményei alapjan megallapithatjuk, hogy a nyers en-
semble elorejelzésekhez képest az utédfeldolgozas minden esetben javit a valdszintiségi
elérejelzések kalibraltsagan, valamint a kategorikus elérejelzések pontossagéan. A nagyon
rovid elorejelzési horizontoktdl eltekintve a totalis ML modszerrel kapott paramétereket
hasznal6 BMA modell bir a legjobb elorejelzé képességgel, tovabba a BMA maddszerrel
torténd utofeldolgozas szignifikdnsan jobb eredményekhez vezet, mint az EMOS kalibralés.

3 Szélsebesség ensemble elorejelzések statisztikai ka-
libralasa

A 3. fejezet szamos, a szélsebesség ensemble elorejelzéseinek utofeldolgozasara szolgald
modellt mutat be. Az 14j eljardsok elérejelzo képességét harom kiilonbozo adatallomanyon
teszteljiik, melyek harom egymastél eltéré ensemble elorejelzési rendszer teljesen kiilon-
boz6 tartomanyokat lefedd predikciéit tartalmazzék. A fejezet alapjat a Baran (2014),
Baran és Lerch (2015) és Baran és Lerch (2016) dolgozatok adjak, de felhasznéljuk Baran
et al. (2013) és Baran et al. (2014b) néhany eredményét is.

3.1 Csonkitott normalis BMA modell a szélsebességre

A szélsebesség modellezése tipikusan valamilyen nem-negativ értékeket felvevd ferdiilt
eloszlast igényel. Egy népszerii jelolt a Weibull eloszlas (1dsd pl. Justus et al., 1978), mig
Sloughter et al. (2010) egy gamma eloszlason alapulé BMA modellt mutatott be. Ezzel
szemben mi a szélsebességet, Thorarinsdottir és Gneiting (2010) 6tlete alapjin, nulldban
alulrdl csonkitott normalis eloszldsok keverékével kivanjuk modellezni (Baran, 2014). Az
altalunk javasolt eldrejelz6 strtiségfiiggvény

K
p($| Jisoo s x5 Bots - -5 Boxcs Bty - - - ,511(;0) = Zwkgo,oo($| Bor. + Blkfkag)- (9)
k=1

Ily médon a (9) modell az (1) dupldn csonkitott normélis BMA modell specidlis esete
a =0 é b= oo valasztasa mellett, azonban meg kell jegyezniink, hogy az utébbi
hidrologiai modellt négy évvel a fenti szélsebesség modell utan mutattuk be.

Az (1) hidrol6giai modellhez hasonléan a paraméterek becslésének harom kiilonb6zé

modjat vizsgaljuk.

e Naiv: a [y, [ helyparamétereket a tanuldadatok validdlé megfigyeléseinek a
megfelel6 ensemble tagokra vett linedaris regresszidjaval becsiljik meg. Az wy
sulyokat és a o skalaparamétert ML modszerrel becsiiljiik, felhasznalva a csonkitott
normalisok keverékére vonatkozé EM algoritmust.

e Vdrhato érték korrekcids: a helyparamétereket a naiv becsléshez hasonléan hata-
rozzuk meg, azonban az EM algoritmus minden egyes 1épésénél egy a (8) transz-
formaciohoz hasonlé varhato érték korrekciot alkalmazunk annak érdekében, hogy
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korrigéljuk a csonkitott normalis eloszlas varhaté értéke és helyparamétere kozotti
eltérést.

o Totalis ML: az 6sszes paramétert ML eljarassal becsiiljik, az EM algoritmus aktu-
alizdl6 1épései a (3) — (7) specidlis esetei az a =0 és b= oo vialasztdsa mellett.

Itt jegyeznénk meg, hogy az EM algoritmus mindhdrom esetben zart formulakkal dolgozik.

3.2 EMOS modellek a szélsebességre

A gamma és csonkitott normélis BMA modellek mellett az utébbi években a szélsebesség
elorejelzések utofeldolgozasara szolgald szamos EMOS alapt eljaras és modellez6 stratégia
is megjelent. Ezek koziil az els6 a Thorarinsdottir és Gneiting (2010) altal bevezetett
csonkitott normélis (TN; truncated normal) EMOS. Ennél a modellnél a szélsebesség
elorejelzo eloszlasa

1 & _
J\[ooo(a0+alfl+"'+aKfK7b0+b182)a ahol S” 3:ﬁ2(fk—f>2 (10)

k=1

és f az ensemble atlag. Ily médon a (10) modell Hemri és Klein (2017) hidrolégiai
EMOS modelljének egy specialis esete.

A (10) TN modell alternativdjaként mi egy olyan EMOS eljarast javaslunk, ahol az
elérejelz6 eloszlas lognormélis (LN; Baran és Lerch, 2015), és a lassabb lecsengése miatt
ez utébbi eloszlas alkalmasabb a nagy szélsebesség értékek modellezésére. Egy p hely-
és o >0 alakparaméterti LN (u, 0) LN eloszlast a

m? ) v
1= log (\/ﬁ) és o =4/log <1 + ﬁ) (11)

osszefliggés alapjan paraméterezhetiink annak m varhato értékével és v szorasnégyzeté-
vel is, amik az altalunk hasznalt EMOS modellben rendre az ensemble tagoknak és az
ensemble variancidjanak affin fiiggvényei, azaz

m=ayg+a1fi1+ - +axfk és v:50+5152. (12)

A szélsebesség ensemble elérejelzések utofeldolgozasara egy masik, Lerch és Thorarins-
dottir (2013) &ltal javasolt eljaras egy olyan QSV(M,U, f) altaldnositott extrémérték
(GEV; generalized extreme value) eloszlason alapul, ahol a p hely- és o > 0 skélapara-
méter alakja rendre

w="%+nh+ - +vfx és o =09+ o01f, (13)

mig a ¢ alakparamétert az ensemble tagoktdl fliggetlennek tekintjiik.

A Gneiting és Raftery (2007) éltal javasolt optimalis illeszkedés elve alapjén az EMOS
modellek paramétereit valamely valddi illeszkedési mutaté (proper scoring rule), ami
altaldban vagy a CRPS, vagy a logaritmikus mutaté (LogS; logarithmic score; Good,
1952), tanul6adatokon vett atlagos értékének minimalizdldsdval becsiiljik.

A gyorsabb (TN) és lassubb (LN vagy GEV) lecsengésti modellek elényds tulaj-
donsédgait sszekombindlhatjuk egy tizemmaddvalté médszerrel (Lerch és Thorarinsdottir,
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2013), ahol példaul az f,,.q ensemble medidn fliggvényében valasztjuk ki a kalibralasra
hasznalt EMOS eljarast. Ez azt jelenti, hogy adott egy 6 > 0 kiiszobérték, és amennyi-
ben frea < 0, akkor az elérejelzd eloszlas NG© (,LLTN,U%N), egyébként pedig példaul
EN(MLN, O'LN) (Baran és Lerch, 2015). A TN EMOS modell pry és ory paraméterei-
nek az ensemble eldrejelzésektél vald fiiggését a (10), mig az LN EMOS pury és ory
paramétereinek kapcsolatét az elérejelzésekkel a (12) Osszefliggés és a (11) transzformécié
adja meg. A ilyen tipusu EMOS modell kombinaciéknak azonban, amikor az utéfeldolgo-
zas soran minden egyes esetben csupan kivalasztunk egyet a lehetséges eloszlascsaladok
koziil, megvan az a hatranya, hogy kell talalnunk egy alkalmas véltozét ami alapjan
donteni tudunk. A modellek rugalmassdgat ez erdsen korldtozza, mivel kiilonféle adat-
sorok esetén més és mas lehet a megfelel6 osztalyozo valtozo.

Annak érdekében, hogy a lassu és gyors lecsengésii eloszlasok elonyeit rugalmasabban
aknazhassuk ki, valamint megszabaduljunk a fentebb emlitett problématdl, két kiilonbozo
jellegli eloszlas sulyozott keverékén alapulé EMOS modellek alkalmazasat javasoljuk.
Specialisan, a szélsebesség modellezésére a (10) és (12) modellek silyozott keverékét ajanl-
juk, ami a

(x| pry, orn; pon, oLn;w) = wg(x| pry, orn) + (1 — w)h(x| prn, oon) (14)

elérejelzo stirtiségfliiggvényt eredményezi, ahol a puryn, ory és pupn, opy paramétereknek
az ensemble eldrejelzéstol vald fiiggését ismét rendre a (10), valamint a (12) és (11) ha-
tarozza meg (Baran és Lerch, 2016). A fenti (14) modellben a TN és LN komponensek
hely- és skdla/alakparamétereit, valamint a keverék w € [0,1] silyat egyszerre becsiiljiik
meg oly médon, hogy optimalizaljuk valamely illeszkedési mutaté tanuléadatokon fel-
vett atlagos értékét. Fz az 1j keverék modell elméletileg hatékonyabb mind az egyetlen
eloszlason alapuld, mind pedig az tizemmodot valté EMOS eljarasoknal, mivel az el6bbiek-
nél rugalmasabb, az utébbiakhoz képest pedig nem igényli, hogy a lehetséges elorejelzo
eloszlasok koziil csupan egyetlen egyet valasszunk.

Napjainkban jelent6s figyelmet kapott az elérejelzo képesség javitasanak egy masfajta
megkozelitése is, ami az egyes utéfeldolgozé modellekhez tartozo eloszlasok kétlépéses
kombinaciéjan alapul. Az elsé 1épés soran a hagyomanyos, egyetlen eloszlasra épiilo6 EMOS
modellek paramétereit becsiiljiik meg, amiket aztdn a mésodik 1épésben olyan korszeri
kombinécids technikdkat alkalmazva kotiink 6ssze, mint a (szérds-korrigalt) linedris kom-
binécié és a beta-transzformalt linedris kombindcié (Gneiting és Ranjan, 2013), vagy a
Bassetti et al. (2018) &ltal javasolt nemparaméteres Bayes kalibracids eljards. Itt je-
gyeznénk meg, hogy Baran és Lerch (2018) részletes Osszefoglalot ad a fentebb emlitett
eljarasokrol, kiegészitve azokat egy a linedris kombindcié sulyanak meghatarozasara szol-
gal6 hatékony algoritmussal, valamint egy, a szélsebesség és csapadék elorejelzések kalibra-
lasaval foglalkozo esettanulmannyal.

3.3 Esettanulmanyok

A 3.3. fejezetben ismertetett esettanulmanyokban a Baran (2014) dltal javasolt csonkitott
normalis BMA modell, valamint Baran és Lerch (2015, 2016) EMOS modelljeinek el6re-
jelzo képességét teszteljiik harom kiillonbozé ensemble elérejelzé rendszer szélsebesség
adatain.

A 8 tagu University of Washington mesoscale ensemble (UWME; Grell et al., 1995)
Eszak-Amerika északnyugati régidjara készit elérejelzéseket 12 km-es felbontéssal. Az
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altalunk hasznalt adatbazis Washington, Oregon, Idaho, California és Nevada allamok
152 meteorolégiai allomésdnak a 2007 és 2008 évekre vonatkozd 48 dras felszini (10
m) maximélis szélsebesség (m/s) eldrejelzéseit, valamint a kapcsol6dd validalé megfi-
gyeléseket tartalmazza. Modell verifikdcidra csupan a 2008-as év adatait hasznaljuk
(27481 egyedi elérejelzés), azonban a paraméterbecslésekhez sziikségiink van 2007 de-
cemberének adataira is.

Foglalkozunk tovdbba az ECMWTF globélis ensemble el6rejelzé rendszerének (Molteni
et al., 1996) a napi maximalis szélsebességre adott 24 éras 50 tagu ensemble elérejelzései-
vel, amiket a kezdeti feltételek és a numerikus modell paramétereinek véletlen perturbala-
saval allitanak el6. Modelljeinket 228 németorszagi szinoptikus allomés adatainak segitsé-
gével hasonlitjuk Ossze. Eredményeink a 2010.05.01 és 2011.04.30 kozotti verifikacios
idoszakra tamaszkodnak, ami 6sszesen 83 220 egyedi eldrejelzést olel fel, de modellszelekci-
6s célokra, valamint a modellek tanitdsara felhasznéljuk a 2010.02.01 és 2010.04.30 kozotti
3 honap adatait is.

Végezetiil, a kiilonféle BMA és EMOS modellek hatékonysagat az Orszagos Meteo-
rolégiai Szolgalat (OMSZ) ALADIN-HUNEPS rendszerének (Horédnyi et al., 2006) segitsé-
gével is 6sszehasonlitjuk. Adatbazisunk a felszini szélsebesség 10 magyar nagyvarosra (Bu-
dapest, Debrecen, Gyor, Kecskemét, Miskolc, Nagykanizsa, Nyiregyhaza, Pécs, Szeged,
Szombathely) adott 42 6rds 11 tagu ensemble elérejelzéseit és megfigyeléseit tartalmazza
két kiilonbozo idészakra. Az els6 idoszak a 2010.10.01 és 2011.03.25 kozotti kozel fél évet,
mig a masodik a 2012.04.01 és 2013.03.31 kozotti egyéves periddust fedi le.

A 3.3.2 fejezetben a (9) csonkitott normédlis modellnek a hdrom kiilénbozé paraméter-
becsléssel kapott véltozatat hasonlitjuk 6ssze Sloughter et al. (2010) gamma BMA mo-
delljével. A modellilleszkedés vizsgédlatara ismét a valdszintiségi elérejelzések CRPS és a
median elérejelzések MAE értékét, a nominalis elorejelzé intervallumok lefedettségét és
atlagos szélességét, valamint a BMA el6rejelzé eloszlasok PIT hisztogramjait hasznaljuk.
Az els6 esettanulmany a 2010.10.01 és 2011.03.25 kozotti idoszak ALADIN-HUNEPS
ensemble elérejelzésein alapulé BMA modellek illeszkedésével foglalkozik. Az ensemble
elorejelzéseket 28 napos csiiszo tanuloperiodus alkalmazasaval kalibraljuk és a kapott mo-
delleket 1460 egyedi eldrejelzés segitségével validaljuk. A masodik esettanulmanyban az
UWME 2008 évre adott szélsebesség elorejelzéseinek utédfeldolgozasat vizsgaljuk, ahol az
egyes modellek paramétereinek becsléséhez ugyanigy 25 napos csiszé tanuléperiodust
hasznalunk, mint Sloughter et al. (2010). A két esettanulmany alapjan megéllapithatjuk,
hogy a szélsebesség ensemble elérejelzések csonkitott normalis BMA mddszerrel torténo
utofeldolgozasa szignifikdnsan javit a valdszintiségi elorejelzések kalibraltsagan, valamint a
kategorikus el6rejelzések pontossagan. Mindemellett, a csonkitott normalis BMA modell
elérejelzo képessége szignifikansan feltilmulja a gamma BMA eljarasét, a modellezés id6-
igényét tekintve pedig jéval hatékonyabb anndl.

A 3.3.3. fejezet a szélsebesség EMOS modellezésével foglalkozik, ahol harom, az
ECMWF, az ALADIN-HUNEPS és a UWME szélsebesség adatain alapulé esettanulméanyt
ismertetiink. Ez a harom ensemble elorejelzo rendszer mind az elorejelzett szélsebesség
fajtdja, mind pedig az ensemble tagok generaldsa tekintetében eltér egymastol. Az tjon-
nan bevezetett LN, TN-LN keverék és TN-LN tizemmodvalté modellek elorejelzo képessé-
gét a TN, a GEV, valamint a TN-GEV tizemmoddvalté EMOS modellel, a nyers ensemble
elérejelzésekkel és a klimatoldgiai elorejelzésekkel hasonlitjuk Gssze. Annak érdekében,
hogy az egyes modellek viselkedését nagy szélsebesség esetén is elemezni tudjuk, a ko-
rabban emlitett illeszkedési mutatdk és grafikus eszkozok mellett minden esetben kisza-
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moljuk a validalé megfigyelések 90., 95. és 98. percentilisének megfeleld kiiszobértékekhez
tartozo silyozott CRPS (twCRPS; threshold-weighted CRPS; Gneiting és Ranjan, 2011)
atlagos értékeit is. Minden egyes esettanulmanyt azzal kezdiink, hogy meghatarozzuk
a modellek paraméterbecsléséhez sziikséges tanuldperiédus optimélis hosszat, valamint
az lizemmodvaltéd modellekhez tartozé optimaélis kiiszobértékeket. Elséként az ECMWEF
rendszerének a 2010.05.01 — 2011.04.30 id6szakra vonatkozd szélsebesség elorejelzéseit
kalibraljuk 20 napos tanuléperiédust hasznalva, ahol a TN-LN iizemmaddvalté modell
kiiszobértéke 8 m/s, a TN-GEV modellé pedig 5.2 m/s. A madsodik esettanulmény a
2012.04.01 és 2013.03.31 kozotti idészakra vonatkozéo ALADIN-HUNEPS szélsebesség
elorejelzésekkel foglalkozik. Az optimalis 43 napos tanuléperiédust hasznalva (1asd még
Baran et al., 2014b) a modellek validdldsédra 315 nap (3150 egyedi elérejelzés) adatai
allnak rendelkezésre. Ebben az esetben az optimalis TN-LN és TN-GEV kiiszobértékek
rendre 6.9 m/s és 5 m/s. Végezetiil visszatériink az UWME 2008 évre adott szélsebesség
ensemble elorejelzéseinek utéfeldolgozasahoz, az EMOS modellezéshez azonban 30 napos
tanuloperiédust hasznalunk. A TN-LN és TN-GEV tlizemmdédvalté modellek megfelel6
kiiszobértékei rendre 8 m/s és 7.3 m/s. Mindharom esettanulmény azt mutatja, hogy
az EMOS utofeldolgozas elonye a nyers ensemble, illetve a klimatologiai elorejelzésekkel
szemben megkérddjelezhetetlen. Ha csupan csak az egyetlen eloszlésra tamaszkodéo EMOS
modelleket vizsgaljuk, akkor a GEV EMOS eljarés, kiillonosen nagy szélsebesség értékek
esetén, kissé jobban kalibralt elérejelzéseket eredményez, mint a TN vagy LN EMOS, azon-
ban el6fordulhat, hogy az altala prediktalt szélsebesség negativ. Az ALADIN-HUNEPS
szélsebesség adatainkra ennek a maximadlis valésziniisége kozel 10 %, ami jéval til van
az elfogadhaté mértéken. A TN-LN és TN-GEV iizemmodvalté modellek sikeresen kom-
bindljak a gyors és lassi lecsengésii eloszlasok elonyos tulajdonsagait és a kalibraltsag
jelentds javulasat eredményezik. Mindemellett, a GEV EMOS modellhez képest a TN-
GEV EMOS megkozelités esetén a negativ értékek elorejelzésének maximaélis valoszintisége
jelentésen csokken. A TN-LN keverék modell sikerrel orvosolja az tizemmddvalté mo-
dellek f6 probéméjat, nevezetesen az elérejelzo eloszlas kivalasztasahoz sziikséges alkalmas
valtozo, valamint a hozzatartozé kiiszobérték megkeresését. Mindharom esettanulma-
nyunkban a keverék modell eredményezi a legjobban kalibralt elérejelzéseket, azonban az
tizemmodvalté modellek illeszkedési mutatéihoz képest mutatott csekély mértékii javulas
sok esetben nem tekintheto szignifikansnak.

4 Valoésziniiségi modellek a csapadék elorejelzésére

A csapadék ensemble elorejelzések statisztikai kalibraldsa lényegesen nehezebb feladat,
mind példaul a homérséklet, vagy a szélsebesség elérejezéseké. Amint arra Scheuerer és
Hamill (2015) ramutatott, természetébdl kifolydlag a csapadékosszeg diszkrét és folytonos
mennyiségek egyfajta keveréke, ahol egyrészt pozitiv a valdszinlisége, hogy egyaltalan
nincs csapadék, masrészt pedig magasabb elorejelzett csapadékmennyiség esetén az elore-
jelzés bizonytalansaga is magasabb. A Sloughter et al. (2007) altal bemutatott BMA mo-
dellben példaul a keverék eloszlas minden egyes tagja szétbonthaté egy a nulla csapadék-
hoz tartozo diszkrét komponensre, valamint egy gamma eloszldsi tagra, ami a csapadék
megléte esetén annak mennyiségét modellezi. EMOS modellek esetén népszerti megkozeli-
tés egy negativ értékeket is felvevo eloszlds nullaban alulrél valé cenzoraldsa, amivel
pozitiv sulyt tudunk adni a nulla csapadékmennyiségnek (Scheuerer, 2014; Scheuerer

11



dc_1665 19

és Hamill, 2015). Ily mddon egyetlen modell adja meg mind a csapadék hidnyanak
valdszintiségét, mind pedig a meglévé csapadék mennyiségének eloszlasat. A Scheuerer
(2014) altal a csapadékosszeg kalibralasara javasolt EMOS modell egy cenzordlt GEV
eloszlast hasznal, melynek alkalmasan megvélasztott alakparamétere biztositja egyrészt a
pozitiv ferdeséget, masrészt a véges varhaté értéket, mig a Baran és Nemoda (2016) altal
bemutatott és a 4. fejezetben ismertetett EMOS eljaras egy cenzoralt és eltolt gamma
(CSG; censored shifted gamma) eloszlason alapul.

4.1 Cenzoralt és eltolt gamma EMOS modell

Tekintsiink egy x > 0 alak- és 6 > 0 skalaparaméterti I'(k,0) gamma eloszlést, legyen
d > 0, valamint jelolje G(z|k,0) a vizsgalt gamma eloszlas eloszlasfliiggvényét. Ezen
jelolésekkel a k > 0 alak-, 8 > 0 skala- és 0 eltolasparaméterti nullaban balrél cenzoralt
és eltolt gamma (CSG) eloszlast a

G(x + 0|k, 0), x>0,
0, x <0

Go(z| k,0,0) == {

eloszlasfiiggvénnyel tudjuk definidlni.
Az éltalunk javasolt CSG EMOS modellben az ensemble tagjait rendre a

u:a0+(l1f1—|—"'+CLKfK éS 0'22170—1-61? (15)

egyenletek kapcsoljdk ossze a kiindulé gamma eloszlds p  véarhatd értékével és o2

szorasnégyzetével. Itt jegyeznénk meg, hogy az eldrejelzé eloszlas varhatd értékének
vagy helyparaméterének az ensemble affin fiiggvényeként valo elallitasa az EMOS mo-
dellezésben altalanosan bevett gyakorlat (1asd pl. Thorarinsdottir és Gneiting, 2010; Sche-
uerer, 2014; Baran és Lerch, 2015), mig a variancianak az ensemble dtlagtdl valé fliggése
egyrészt hasonlit a Sloughter et al. (2007) BMA modellje széras tagjanak alakjahoz,
masrészt pedig 0sszhangban van a csapadékeldrejelzés értéke és az abban rejlé bizonyta-
lansag kordabban mar emlitett kapcsolataval. Ezen feliil a gyakorlati tesztjeink is abba az
iranyba mutatnak, hogy legalabbis az esettanulmanyainkban vizsgalt UWME és ALADIN-
HUNEPS ensemble esetén, a (15) modell szignifikdnsan feliilmilja azokat a CSG EMOS
modelleket, ahol a varianciaparaméter az ensemble variancidjanak, vagy az ensemble
atlagos eltérésének (Scheuerer, 2014) az affin fliggvénye.

4.2 Esettanulmanyok

A disszertacio 4.3. fejezetében a CSG EMOS modell elérejelzé képességét a UWME
és az ALADIN-HUNEPS rendszerek ensemble el6rejelzésein teszteljiik, az eredményeket
pedig Osszevetjiik a Scheuerer (2014) &ltal javasolt GEV EMOS modell és Sloughter et
al. (2007) BMA modellje teljesitményével, valamint a nyers ensemble illeszkedési mu-
tatoival. Az elorejelzo eloszlasok kalibraltsdganak és élességének Osszehasonlitasara ismét
a szokasos mutatdkat hasznéljuk, azaz a valdszintliségi elorejelzések atlagos CRPS és a
median elorejelzések MAE értékeit, a nomindlis elorejelz6 intervallumok lefedettségét és
atlagos szélességét, valamint a nyers ensemble rang-, illetve az elorejelzo eloszlasok PIT
hisztogramjait. Ezek mellett azonban 6sszehasonlitjuk az olyan tipusi binaris események
valoszintiségének kalibraltsagat is, hogy az EMOS és BMA modellek, valamint a nyers
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ensemble altal elérejelzett csapadékmennyiség meghalad egy adott értéket. Erre a célra
a Brier score (BS; Gneiting és Ranjan, 2011) mutatét, valamint a megbizhatéségi di-
agrammot (reliability diagram; Wilks, 2011) hasznéljuk, a vizsgalt események pedig a
csapadék megléte (nem-nulla csapadékosszeg elorejelzése), valamint, hogy az elorejelzett
csapadékosszeg meghaladja a nem-nulla megfigyelésék 45., 75., 85. és 90. percentilisének
megfelel6 kiiszobértékeket.

Az elso esettanulmany a 8 tagi UWME 2008-as naptari évre adott 48 éras elorejelzési
horizontu 24 éras csapadékosszeg elérejelzésein és a kapcsolodd validélé megfigyeléseken
alapul, de az egyes modellek paramétereinek becsléséhez felhasznaljuk még a 2007-es év
utolsé hdarom hoénapjanak adatait is. A hidnyzé adatokat tartalmazd esetek elhagyéasa
utan a 2008-as évre koncentrald vizsgalatainkhoz 83 allomas 20522 egyedi eldrejelzése
all rendelkezésre. A CSG EMOS, valamint a gamma BMA modell 20, 25, ...,100 napos
tanuléperiodussal szamolt atlagos CRPS és MAE mutatéinak részletes elemzése azt mu-
tatja, hogy 70 napnal mindkét mennyiségnek globdalis minimuma van, igy az UWME 2008
évre vonatkozé elérejelzéseit ezzel a tanuléperiédus hosszal kalibraljuk. A mésodik eset-
tanulmanyban vizsgalt ALADIN-HUNEPS adatbazis Budapest, Debrecen, Gyér, Miskolc,
Nagykanizsa, Nyiregyhdza, Pécs, Sopron, Szeged és Szombathely 11 tagi 42 oras elérejel-
zési horizont 24 éréas csapadékosszeg elérejelzéseit, valamint a kapcsolodd megfigyeléseket
tartalmazza a 2010.10.01 és 2011.03.25 kozotti idészakra. Itt a kiilonbozo utéfeldolgozo
modellek 2011.01.10 — 03.25 idészakra vonatkozoé atlagos CRPS és MAE értékeinek vizsga-
lata alapjan az 55 napos csiszé tanuldperiodus tiinik megfelelének. Ez azt jelenti, hogy
az egyes modszerek Osszehasonlitasdahoz a 2010.11.27 és 2011.03.25 kozotti iddszak 1180
egyedi elérejelzése (ensemble elérejelzések, validalé megfigyelések, eldrejelzé eloszlasok)
all rendelkezésiinkre.

A bemutatott esettanulmanyok alapjan megallapithatjuk, hogy az altalunk javasolt
CSG EMOS modell mind a valdszintiségi elérejelzések kalibraltsaga, mind pedig a kate-
gorikus elérejelzések pontossaga tekintetében szignifikdnsan feliilmulja mind a nyers en-
semble elorejelzést, mind pedig a BMA modellt, de a GEV EMOS mddszernél is kicsivel
jobb képességekkel bir. A legkisebb szamitési koltséggel a GEV EMOS modellezés jar és
itt szeretnénk még megjegyezni, hogy az atlagos CRPS és a MAE tekintetében a gamma
BMA modell alulmilja a mar eredetileg is jél kalibralt nyers ALADIN-HUNEPS ensemble
elorejelzést.

5 Kétdimenziés modellek a szélsebesség és homér-
séklet elorejelzésére

Az eddig megjelent kiilonféle esettanulmanyok azt mutattak, hogy a hémérséklet megfi-
gyeléseket a normélis eloszlason alapulé BMA, illetve EMOS modell megfelel6en irja le
(lasd pl. Raftery et al., 2005; Gneiting et al., 2005; Baran et al., 2014a), mig a szélsebesség-
re gamma és csonkitott normalis keverék BMA, valamint csonkitott normalis, lognormaélis
és altalanositott extrémérték eloszlason alapulé EMOS modelleket fejlesztettek ki. Innen
jon a természetesen adodé otlet, hogy a szélsebességet és a homérsékletet egytittesen egy
olyan kétdimenzids normélis eloszldssal modellezziik, aminek az els§ (szél) koordinatajat
a nullanal alulrdl csonkitjuk. Az 5. fejezetben, ami Baran és Moller (2015), valamint
Baran és Moller (2017) eredményein alapul, egy-egy a szélsebesség és a homérséklet en-
semble elorejelzéseinek egyiittes kalibralasara szolgald kétdimenziés BMA, illetve EMOS
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modellt mutatunk be. Az 1j kétdimenziés modszerek elérejelzo képességét az UWME és
az ALADIN-HUNEPS rendszerek megfelelé ensemble elérejelzésein teszteljiik, ahol refe-
renciaként a nyers ensemble eldrejelzéseket, a megfelel6 egydimenziés BMA és EMOS
modelleket, valamint Moller et al. (2013) Gauss kopuldkon alapuld eljarasat vizsgaljuk.
Itt jegyeznénk azonban meg, hogy ez utébbi technika a véltozok kozotti korrelaciok mo-
dellezéséhez kiegészité adatokat is igényel.

5.1 A kétdimenziéos BMA modell

Amint azt fentebb emlitettiik, az altalunk javasolt BMA modell egy N,)(u, X)) kifejezéssel
jelolt, az els6 valtozdjaban nullanal alulrdl csonkitott kétdimenzidés normalis eloszlason
alapul, melynek paraméterei

il el

2
wr owr Or

ahol a W és T indexek rendre a szél (wind) és homérséklet (temperature) komponenst
jelolik.

A szélsebesség és homérséklet kétdimenzios f, ..., fi ensemble elorejelzésének kalib-
ralasara egy olyan BMA keveréket alkalmazunk, ahol a k-adik komponens p, helyvektora
a megfelel6 f, ensemble tag affin fiiggvénye, az egyes komponensek skalamatrixai pedig
azonosak. Ezek alapjan a javasolt modell

K
plx|fi,. fri A, ..., Ag; B, ..., Bg;2) = Zwkg(:c]Ak + B fi ), (16)
k=1

ahol g(x|p,X) az NQX(w,X) eloszlas siirtiségfiiggvénye, A, € R?, By pedig egy
2 x 2 dimenziés valés matrix. Ily médon a (16) modell a Raftery et al. (2005) altal a
homérséklet és a Baran (2014) altal a szélsebesség utdfeldolgozasira javasolt két BMA
modell kozvetlen altalanositasa. A paraméterek szamanak csokkentése és a szamitasok
egyszeribbé tétele érdekében ez utébb emlitett két BMA modellnél a szerzék szintén
feltették az egyes BMA komponensek skdlaparamétereinek egyenléségét.

Egy a fent javasoltnal is takarékosabb modellhez juthatunk, ha feltessziik, hogy az
egyes ensemble tagok torzitas korrekcigjara szolgalé helyparaméterek is azonosak, ami a

K
(@] 1, i A BiY) == ) wig(x| A+ Bf,, %) (17)

k=1

BMA stirtiségfiiggvényt eredményezi. Itt jegyeznénk meg, hogy az R nyelv ensembleBMA
csomagjaban (Fraley et al., 2011) implementdlt szélsebesség BMA modell ugyanezzel az
egyszerusitéssel él.

Az egydimenzios BMA eljardsokhoz hasonléan a (16) modell Ay, By, wg, k =
1,...,K, és X, valamint a (17) modell A, B, ¥ és wy, k=1,..., K, paramétereit
altaldban csuszo tanuldadatok segitségével becsiilik meg. Ehhez kapcsoléddan az értekezés
5.1.2 fejezetében megadjuk a Baran et al. (2019a) és Baran (2014) &ltal javasolt csonkitott
normalis eloszlasok keverékére kifejlesztett EM algoritmust hasznéld totalis ML becslés
kétdimenzids altalanositasat.
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5.2 Kétdimenzids csonkitott normalis EMOS modell

A szélsebesség és homérséklet egyiittes BMA kalibrédlasanak egyszerti alternativajaként
tekintsiink egy olyan kétdimenziés EMOS modellt, melynek elorejelzé eloszlasa

K
NL(A+BL i+ +Bif e, C+DSDT), ahol 8= =3 (£~ ) (£ F) T (19
k=1
f pedig az ensemble atlagot jeloli. A (18) modell A € R? paramétervektorat, valamint
a Bi,...,Bg és C, D 2 x 2 dimenziés paramétermatrixait, ahol feltessziik, hogy
C szimmetrikus és nemnegativ definit, a korabbiakhoz hasonléan becsiilhetjik példaul
csuszo tanuléadatok segitségével. Az EMOS modelleknél altalanosan bevett gyakorlatnak
megfelel6en a paraméterbecslések valamilyen valodi illeszkedési mutatonak a tanuldéadato-
kon vett atlagos értékét optimalizaljak. Esetiinkben ez a logaritmikus mutato, ami a tér-
és idobeli fiiggetlenséget feltételezve éppen az ML becsléssel egyenértékii. Természetesen
az eldérejelzések hibai altalaban nem fliggetlenek, azonban mivel itt valdjaban egy idéjarasi
valtozo vektornak a sajat ensemble elorejelzésére vett feltételes eloszlasat becsiiljiik, a
paraméterbecslések nem igazan érzékenyek erre a megkotésre (lasd pl. Raftery et al.,
2005).

5.3 Esettanulmanyok

//////

gorikus eldrejelzések tulajdonsigait a Gneiting et al. (2008) altal javasolt tobbdimenzids
illeszkedési mutatok segitségével vizsgaljuk. A valdszintiségi elorejelzések kalibraltsagat
a CRPS tébbdimenzids altaldnositasanak tekinthetd energy score (Gneiting és Raftery,
2007) segitségével, valamint a megbizhatdsdgi index (reliability index; Delle Monache et
al., 2006) haszndlatdval szamszeriisitjik, ami a nyers ensemble eldrejelzések, illetve az
elorejelzo eloszlasokbdl generalt szimulalt mintak rang hisztogramjainak az egyenletestol
valé eltérését méri. Az élességet a determindns élességgel (determinant sharpness; Moller
et al., 2013), mig a kategorikus elérejelzések illeszkedését a megfigyeléstél valé dtlagos
euklideszi tavolsagukkal szamszertiisitjik.

Az els6 esettanulmany az UWME 48 6ras 10 méteren mért maximaélis szélsebesség
(m/s) és 2 méteren mért minimalis hémérséklet (K) ensemble eldrejelzésein és a kapesolddo
megfigyeléseken alapul. Az elérejelzések ugyanazt a foldrajzi teriiletet fedik le (Eszak—
Amerika északnyugati régidja), mint a 3. és 4. fejezet esettanulmanyaiban vizsgéltak.
Alapvetéen ismét csak a 2008-as naptari év elérejelzéseinek utédfeldolgozasaval foglalko-
zunk (24 302 egyedi eldrejelzés), de a kopula kovariancidk meghatéarozasahoz és a paramé-
terbecslésekhez felhasznéljuk a 2007-es adatokat is. Ez utébbiak a Moller et al. (2013) altal
javasolt 40 napos cstsz6 tanuloperiodus elérejelzésein és megfigyelésein alapulnak, mely
tanuloperiodus-hosszat a szerzok az adatalloméany egy részhalmazanak részletes elemzése
utjan hataroztak meg. A masodik esettanulmanyban az ALADIN-HUNEPS rendszer altal
a 2012.04.01 — 2013.03.30 id6szakra 10 magyar nagyvarosra adott 42 6ras 10 méteren mért
szélsebesség és 2 méteren mért homérséklet elorejelzéseket vizsgaljuk, ahol a kopula modell
kovarianciastrukturajat a 2010.10.01 — 2011.03.31 periédus adataibdl becsiiljiik. Az egyes
utofeldolgozd modellek paramétereit ebben az esetben is 40 napos csuszé tanuléperiodus
segitségével hatarozzuk meg, mely érték ugyancsak elozetes adatelemzésen alapul. Ily
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modon a 2012.05.12 és 2013.03.31 idoszakra vannak mind ensemble elorejelzéseink, mind
pedig BMA és EMOS modelljeink, ami 6sszesen 3 180 egyedi elorejelzést jelent.

Az ismertetett esettanulmanyok eredményei alapjan megallapithatjuk, hogy a nyers
elorejelzésekhez képest az utdfeldolgozas minden esetben javit a valdszintiségi elorejelzések
kalibraltsagan és a kategorikus elérejelzések pontossagan. Elorejelzo képesség tekintetében
a kétdimenzidés modellek teljes mértékben lépést tudnak tartani a jéval altaldnosabb
kopula technikaval, azonban esetiikben nincs sziikség kiegészité adatokra a kovariancia-
struktira meghatarozasahoz. Kijelenthetjiik tovabba, hogy szamitasi igény szempontjabol
a kétdimenziés EMOS modell hasznalata elényosebb, mint a kétdimeziés BMA kalibrélas.

Végezetiil szeretnénk felhivni a figyelmet arra, hogy mig a Gauss kopula moddszer
tetszOleges tipusu és szamu idéjarasi valtozo esetén hasznalhato, az ismertetett BMA és
EMOS modellek csupén két normalis, illetve csonkitott normalis eloszlassal jellemezheto
mennyiség egyiittes kezelésére alkalmasak. Az ilyen tipusu alacsony dimenzids paraméte-
res utéfeldolgozé médszerek azonban kivaldéan alkalmasak arra, hogy épitéelemei legyenek
példaul egy a térbeli Osszefliggéseket is figyelembe vevo nemparaméteres kalibrald eljaras-
nak (Schefzik, 2016b).

6 Szemi-lokalis paraméterbecslési médszerek

A BMA, illetve EMOS modellek paraméterbecsléséhez sziikséges tanuléadatok térbeli
kivélasztasara két tradiciondlis megkozelités ismert (Thorarinsdottir és Gneiting, 2010).
Lokalis becslés esetén az egyes megfigyel6 allomasok paramétereit kizarélag az adott
allomés adatainak segitségével becsiiljiik, mig a regiondlis megkozelitésnél az 6sszes allo-
mas minden adatat felhasznalva egyetlen tanulé adathalmazt képeziink. A lokalis becslési
mod altalaban jobb modellilleszkedést eredményez, azonban az elegendéen nagy tanuld
adatsor hidanya gyakorta vezet numerikus problémékhoz. Ezzel szemben a regionalis
becsléseknél tipikusan nincsenek problémak a numerikus stabilitassal, azonban kiter-
jedt elorejelzési tartomany esetén nem szerencsés, ha az Osszes alloméas ugyanazzal a
paraméterhalmazzal bir, mivel mind az allomasok klimatologiai tulajdonsagai, mind pedig
a hozzajuk tartozo ensemble elorejelzések hibai szignifikansan kiilonbozhetnek egymastol.

A Lerch és Baran (2017) eredményein alapulé 6. fejezetben a Thorarinsdottir és
Gneiting (2010) altal javasolt csonkitott normalis EMOS modellt alkalmazzuk az 52 tagi
Grand Limited Area Model Ensemble Prediction System (GLAMEPS; Iversen et al.,
2011) szélsebesség elérejelzéseinek utéfeldolgozasara. Az éltalunk vizsgdlt GLAMEPS
adatsor egy Eurépat és Eszak-Afrikat magaba foglalé hatalmas teriiletet fed le, azon-
ban csupan egy rovid idoszak elérejelzései allnak rendelkezésiinkre, ami problémaéssa teszi
mind a regiondlis, mind pedig a lokalis becslést. Lehetséges megoldas gyanant két ha-
sonlosagon alapuld szemi-lokalis paraméterbecslési eljarast mutatunk be. A tavolsagalapu
megkozelités egy adott dllomas tanuléadatait mas, hozza hasonld tulajdonsdgokkal ren-
delkez6 alloméasok adataival egésziti ki, mig a klaszterezésen alapuld eljaras kiilonbozo
tulajdonsdgok alapjan vett k-kozép klaszterezés segitségével csoportositja az egymashoz
hasonlé alloméasokat, majd az egyes klasztereken beliil ezekkel a tanuléadatokkal végzi el
a modellparaméterek becslését.
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6.1 A GLAMEPS ensemble

A GLAMEPS ensemble egy 2006 6ta miikodo rovidtavi, tobb modellbdl allé ensemble
elorejelz6 rendszer. Az eldrejelzési tartomanya Eurdpat, Eszak-Afrikat és az Atlanti-
6cean északi részét fedi le, és a jelenleg fut6 GLAMEPS verzio elorejelzéseit négy rész
ensemble alkotja. Minden egyes komponens 12, a numerikus modellek kezdeti értékeinek
perturbacioibdl kapott taghdl, valamint egy kontroll elorejelzésbdl all, aminél az eredeti
kezdeti értékeket hasznaljak. Ehhez adédik még, hogy a perturbécids tagok fele egy 6
oras eltolassal késziil.

Az altalunk vizsgalt adatbazis 1738 megfigyel6 allomasnak a 2013.10.02 — 2013.11.23
és a 2014.02.02 — 2014.05.18 kozotti idoszakokra vonatkozd 52 tagu 18 6ras 10 méter ma-
gasan mért szélsebesség elérejelzéseit tartalmazza, valamint a kapcsolodd validalé megfi-
gyeléseket. Ahhoz, hogy biztositani tudjuk a megfelel6 tanuléperiédus hosszat, adatain-
kat két egyforma hosszisagu, 2013 oktdbere és 2014 februdrja, valamint 2014 mérciusa és
majusa kozotti, idészakra bontjuk. Az utdfeldolgozott elorejelzéseket a masodik periédus
adatain validaljuk, mig az elsé periédus teszi lehetévé, hogy minden egyes validalasi
datumhoz ugyanolyan hosszisagu csuszo tanuléperiodus tartozzon, valamint ezekbdl az
adatokbdl hatarozzuk meg az egyes allomasok kozotti hasonlosagot is.

6.2 EMOS modellek a GLAMEPS ensemble utéfeldolgozasara

A GLAMEPS ensemble el6rejelzések kalibralasara a Thorarinsdottir és Gneiting (2010)
altal javasolt (10) modellt alkalmazzuk, ahol feltessziik, hogy a véletlen perturbécidk
segitségével eloallitott ensemble tagok statisztikailag egyenértékiiek, ily modon felcserél-
hetoek, igy a csonkitott normalis eloszlas helyparaméterét leiré formulaban az egyiitt-
hatéik megegyeznek (Gneiting, 2014). Harom kiilénb6z6 modellt vizsgalunk.

e Teljes modell: minden egyes rész ensemble esetén harom felcserélheté tagokbdl allé
csoportot kiillonboztetiink meg. Az elsé a kontroll taghol all; a masodikat és a har-
madikat pedig a 6-6 eltolas nélkiili, illetve eltolt perturbacios tag alkotja. Ez 6sszesen
12 feleserélhetd tagokbol allo csoportot, igy 15 becstilend6 paramétert eredményez.

o FKltolasmentes modell: egy-egy rész ensemble eltolt és eltolasmentes perturbacios
tagjai egyetlen felcserélheto csoportot alkotnak. Ez 8 csoportot és 11 becsiilendd
paramétert jelent.

e Fgyszerisitett modell: az ensemble mind az 52 tagja egyetlen felcserélhet6 csoportot
alkot, ami csupan 4 becsiilend6 paramétert eredményez.

A TN EMOS modell paramétereit altaldban egy alkalmasan megvalasztott, tipikusan
az el6z6 n napbdl allé, csuszo tanuldperiodus felett vett elérejelzo eloszlasaihoz tartozo
atlagos CRPS érték minimalizalasaval becsiiljiik. A rendelkezésiinkre all6 GLAMEPS
adatallomany esetén azonban a tanuldéadatok egyik hagyomanyos kivalasztasi modja sem
célravezetd. Elorejelzo képesség tekintetében a nyers ensemble elorejelzésekhez képest
a regiondlis EMOS csupan minimalis javulast eredményez, mig a lokalis EMOS modell
paramétereinek megbizhatd becslése hosszabb tanuloperiédusokat igényel, mint amit az
adatallomanyunk megenged. A teljes és eltolasmentes modellek paramétereinek lokalis
becslésénél numerikus problémak meriilnek fel. Az alabbi két alternativ, hasonlésagon
alapulo szemi-lokalis becslés segitségével azonban elkertilhejiik mindazokat a problémakat,
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amik miatt a GLAMEPS adatokra illesztett EMOS modellek esetén sem a paraméterek
regonalis becslése, sem pedig a lokélis becslés nem ajanlott.

Tavolsagalapu szemi-lokalis modell

Hamill et al. (2008) otletét kovetve, egy adott allomdshoz tartozé tanulé adathalmazt a
hasonlo tulajdonsagokkal biré més allomasok tanuléadataival noveljiik meg. Az dllomésok
kozotti hasonldsagot alkalmasan megvalasztott tavolsagfiiggvények segitségével értelmez-
ziikk. Adott i és j Aallomasok kozotti d(i,7) tavolsagot, ahol 4,5 € {1,...,1738},
tobbnyire a 2013 oktdbere és 2014 februdrja kozotti elsé peridodus adataibdl hatarozzuk
meg, ami kilénbozik a modellverifikdaciora hasznalt idészaktél. Az iy allomasra vonatko-
z6 EMOS modell szemi-lokdlis becslése esetén a hozza leginkabb hasonlé L &llomésnak
a csuszo tanuld idészakba eso egyedi elorejelzéseit hasznéljuk, beleértve ebbe maganak az
1o allomasnak az adatait is.
A kovetkez6 négy tavolsag fiiggvényt vizsgaljuk.

1. tavolsdg: Foldrajzi tavolsig. Az ¢ és j &alloméasok kozotti tavolsagot a foldrajzi
koordinataik kozotti dV)(i,j) euklideszi tavolsig adja meg.

2. tavolsag: Klimatologiai tavolsdg. Jelolje ]/5Z az 1 alloméason a 2013 oktébere és
2014 februérja kozotti els6é id6szaban mért szélsebességek empirikus eloszlastiiggvényét.
Az ¢ allomasnak a j &alloméstol valé tavolsaga legyen

. 1 = =
ai,) = 157 2| Fe) — By,
zeS

ahol |S| az S halmaz elemszdma. Esetiinkben S = {0,0.5,1,1.5,...,14.5,15} (ek-
vidisztans pontok a legkisebb megfigyelt szélsebesség (0 m/s) és az Osszes megfigyelés
99. percentilise (15 m/s) kozott), de itt jegyezénk meg, hogy az egyes allomdsokhoz
legkozelebb esé allomésok halmaza meglehetdsen robusztus az S halmaz kismértéki
valtoztatasaival szemben.

3. tavolsdag: Az ensemble elorejelzések hibdi. Jelolje Ti,t az 1 allomas t idopontra
vonatkozé ensemble eldrejelzésének az atlagét, és legyen z;; a kapcsolédd validalé meg-
figyelés. Az i és j &lloméasok tavolsaga

d( j |S/‘ Z ‘Ge Ae ) )

ahol G¢(z) az i &llomés ensemble 4tlagai fi+—xis hibdinak az empirikus eloszldsfiigg-
vénye, S’ = {-10,-9.5,—-9,-8.5,...,0,...,8.5,9,9.5,10} pedig egy rogzitett halmaz,
ahol az empirikus eloszlasfiiggvények értékeinek eltérését nézziik.

4. tdvolsdg: A 2. és 3. tdvolsigok kombindcicja. A 2. és 3. tavolsagok Osszege,
ami ily médon fliggeni fog mind a megfigyelésektdl, mind pedig az ensemble elérejelzések
hibaitél. A fenti jeloléseket hasznalva a kapcsolddo tavolsagfiiggvény

B+ X[ .

zeSs’!

d (i, j) = d®(i, j) + d®)
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Klaszteralapu szemi-lokalis modell

A tavolsagalapu megkozelités alternativajaként egy klaszteranalizisen alapulé szemi-loka-
lis médszert javaslunk. A megfigyelési allomasokat itt klaszterekbe soroljuk és a paraméte-
rek becslését klaszterenként végezziik, amihez csupan az adott klaszterhez tartozé elérejel-
zéseket és megfigyeléseket hasznaljuk. Az allomasok klaszterezését azok kilonféle, az
allomésok klimatolégiai tulajdonsagain, valamint az elorejelzések hibain alapuld, tobbdi-
menzios leiré vektorai alapjan k-kozép maddszerrel végezziik.

Szamitasigényét tekintve a klaszteralapu szemi-lokalis becslés joval hatékonyabb, mint
a tavolsdgalapt, mivel a paraméterbecsléshez minden egyes nap esetén csupan £ kiilonb6z6
tanul6 adathalmazt hasznal, mig a tavolsdgalapti megkozelités mind az 1738 allomas
paramétereinek egyedi becslését igényli, ami egymast részben atfed6 tanuléadatok segit-
ségével torténik. Az alacsony szamitasi koltség emellett azt is lehetové teszi, hogy az
allomésokat a cstszé tanuldéperidodus minden egyes idészakara ujra klaszterezziik anélkiil,
hogy ez szignifikdnsan megnovelné a modellillesztés teljes szamitési idejét.

A kovetkezo leiré vektorokat vizsgaljuk.

1. tipusu leiro vektor: Klimatologiai jellemzék. Az ¢ alloméas tulajdonsagait leird
vektor a tanulé id6szak adott allomasra vonatkozd szélsebesség megfigyelései empirikus
eloszlasfiiggvényének ekvidisztans kvantiliseibdl all.

2. tipusu leiro vektor: Az ensemble eldrejelzések hibdi. Az i &allomas tulajdonsagait
leir6 vektor a tanuld idészak adott allomasra vonatkozé ensemble atlagainak hibaibol
szamolt empirikus eloszlasfiiggvény ekvidisztans kvantiliseibol all.

3. tipusi leiro vektor: Az 1. és 2. tipusu leirdk kombindcidja. A koordinataknak
koriilbelill a felét a megfigyelésekbol, a tobbit pedig az ensemble atlagok hibaibdl szamitott
empirikus eloszlasfiiggvény ekvidisztans kvantilisei adjédk.

6.3 Eredmények

A disszertacio 6.3 fejezetében el6szor azt vizsgaljuk, hogy a tanuldéadatok kivalasztasanak
finomhangolasara szolgdlé paraméterek milyen hatasssal birnak az egyes modellek elorejel-
706 képességére. A tavolsagalapi megkozelités esetén a tanuloperiodus hosszanak hatasa
marginalis, a legjobb eredményeket a 80 napos idoszak adataibdl torténd becsléssel kapjuk.
A becsléshez hasznalt hasonlé alloméasok L szamanak tekintetében azonban szignifikdns
a kiilonbség az 1. és 2., illetve a 3. és 4. tavolsagok kozott. Az elérejelzések hibait
nem haszndl6 tavolsagok esetén (1. és 2.) a becsléshez hasznalt hasonlé dllomasok
szamanak novelésével az elorejelzé képesség altalaban csckken, amivel ellentétes képet
mutatnak a becslési hibakon alapul6 3. és 4. tavolsagok. A legjobb elorejelzd képesség, a
vizsgalt tavolsdgfogalomtdl és a tanuloperiodus hosszatol fiiggden, az L értékének 10 és
30 kozotti valasztasaval érheto el, mig az ettdl kisebb L értékek rosszabb elérejelzéseket
eredményeznek. A klaszteralapt szemi-lokalis becslésnél, a rovid tanuléperiédusoktél el-
tekintve, kortilbeliill 100 klaszterig n6 az elorejelzé képesség, azonban 40-70 klasztert
meghalad6 k értékeknél mar csak csekély javulas figyelheté meg. A klaszterek szaméhoz,
illetve a tanuloperiodus hosszahoz képest a leiré vektor dimenzidja csupan kis mértékben
befolyésolja az elérejelzd képességet, feltéve persze, hogy ez a dimenzié elegendGen nagy
(legalabb 5-10, a tobbi paraméter értékétél fiiggben). Ennek alapjén a klaszterezést az
Osszes vizsgalt modellre egyarant 24 dimenzids leir6 vektorok segitségével végezziik.
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A szemi-lokalis médszerek elérejelzo képességét az egyes modellek altal a 2014.03.01
és 2014.05.18 kozotti idoszakra adott valdszintiségi elorejelzések atlagos CRPS mutatdja,
a kapcsolédd medidn eldrejelzések MAE értéke, valamint a nomindlis 96.2 %-os eldrejelzé
intervallumok lefedettsége és atlagos szélessége alapjan vizsgaljuk. Osszehasonlitdsunkhoz
referenciaként az egyes allomasoknak a csiszé tanuldperiédusok megfigyeléseibol adédo
lokéalis klimatologiai elorejelzéseit, a nyers GLAMEPS ensemble elorejelzéseket, valamint a
regiondalis TN modell altal adott valdszintiségi elorejelzéseket tekintjiik. Jéllehet a modell
paraméterek lokalis becslése a leginkabb preferdlt megkozelités, a 80 napos tanuloperié-
dus-hossz nem elegendd sem a teljes, sem pedig az eltolasmentes lokalis modell sikeres
illesztéséhez. Mindemellett, a teljes modellek hajszalnyit rosszabb eredményeket mutat-
nak, mint az eltolasmentes parjaik.

A tavolsagalapui szemi-lokalis modellek koziil a legjobb eredményeket a klimatoldgiai
elorejelzések eloszlasan, valamint ennek az elérejelzések hibdinak eloszlasaval vett kom-
binacigjan alapulé 3. és 4. tavolsdgokkal lehet elérni. Fzek a szemi-lokalis modellek
a kiilonféle hangolé paraméterek egész széles tartomanyara képesek feliilmilni a lokélis
modellt. Hasonlé eredményekre jutunk a klaszteralapt szemi-lokalis modellel, ami ugyan
picit rosszabbul teljesit, mint a megfelel6 tavolsdgalapi, azonban még mindig feliilmulja a
regiondlis modellt, de az elérejelzések hibait és a klimatologiat egyarant hasznalo klasztere-
zés esetén a lokdlis modellt is.

Altaldnosan elmondhatd, hogy a szemi-lokalis modellek feliilmiljak mind a regionalis,
mind pedig a lokdalis modelleket, ezekkel a standard megkozelitésekkel szemben szamos
elényds tulajdonsaggal birnak, mikozben egyszertien implementalhatéak. A klaszteralapu
szemi-lokalis modell mindamellett kevésbé szamitasigényes, mint a lokélis becslés. Noha
a tavolsdgalapu szemi-lokalis modellek valamivel jobb eredményekhez vezetnek, mint a
klaszteralaptiak, az el6bbiek esetében a paraméterek becslése jelentosen szamitasigénye-
sebb, mint az utébbiaknal, tovabba az allomasok kozotti tavolsagoknak a egyes tanulope-
riodusok adataibol torténé iterativ ujraszamolasa a gyakorlatban nem kivitelezhets. A
klaszteralapi szemi-lokdlis becslés egy friss alkalmazdsat mutatja be Baran et al. (2019Db),
ahol a szerzok az ECMWF globdlis dudlis felbontasi hémérséklet ensemble elérejelzései-
nek statisztikai utéfeldolgozéasat vizsgdljak.
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