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1. Bevezetés

Az idGjaras eldrejelzés célja az, hogy egy megbizhaté elorejelzést adjunk az at-
moszféra jovobeli allapotarol, tényleges megfigyelések, korabbi elorejelzések, illetve
az atmoszféra dinamikajat leir6 matematikai modellek segitségével. Ezek a modellek
olyan nemlinearis parcialis differencialegyenletekbdl dllnak, melyeknek csak numeri-
kus megoldédsa van. A numerikus idéjaras-elérejelzés (NWP) problémédja az, hogy a
megoldas erdsen fiigg a modell kezdeti érték paramétereitol.

Az elorejelzések bizonytalansaganak csokkentése érdekében fejlesztették ki az en-
semble (egyiittes) el6rejelzési technikat (Leith, 1974). Ezeket gy készitik, hogy a
kezdeti érték feltételeket vagy a modell paramétereit kismértékben megvaltoztatjak
(perturbéljdk), és mindegyik valtozattal készitenek egy elérejelzést. Ezen ensemble-
egyiittes atlagat vagy medianjat felhasznalva kapnak pontbecsléseket, melyekkel
mar nagymértékben sikeriil csokkenteni az NWP modellek elérejelzési hibait. Nap-
jainkban minden fontosabb meteorologiai szolgalat iizemeltet valamilyen ensemble
elérejelz6 rendszert (Ensemble prediction system; EPS). Az esetek tobbségben az en-
semble elorejelzéseknek kicsi a szorddasuk, valamint a bel6liik szarmazé elorejelzések
nem kalibraltak. Az ensemble elérejelzések pontossagat kiilonbozé utédfeldolgozo
modszerekkel sikertilt javitani.

A disszertaciom témaja kilonbozo valdszintiségi id6jaras modellek bemutatésa,
illetve azok alkalmazédsa magyarorszagi adatokra. A dolgozat harom részbol tevodik
Ossze. Manapsédg a Bayesian model averaging (BMA; Raftery et al., 2005) és az En-
semble model output statistics (EMOS; Gneiting et al., 2005) a két legszéleskoriib-
ben alkalmazott statisztikai utéfeldolgozé modszer (Gneiting, 2014), melyeket az
1.1. alfejezetben mutatok be.

2. Ensemble elorejelz6 rendszerek

Manapsag szamos statisztikai utéfeldolgozd modszer koziil valaszthatunk, melyek-
kel javithatunk az ensemble eldrejelzések pontossidgan (Gneiting, 2014; Williams
et al., 2014). Ezek kozil a két legnépszeriibbet, a Bayesian Model Averaging
(BMA; Raftery et al., 2005) illetve az Ensemble Model Output Statistics (EMOS)
modszereket mutatom be. Fzeket az utéfeldolgozo médszereket az idojarasi valtozdk
széles skalajan lehet sikeresen alkalmazni.

A modellek paramétereit tanuléadatok segitségével becsiiljiik meg, melyek vala-
mely megel6zo id6szak elérejelzéseit és tényleges megfigyeléseit tartalmazzak. A ta-
nul6 adatsor igy dinamikusan véltozik, melynek valasztasa szempontjabdl lokalis és
globalis mddszereket kiilonboztetiink meg. Vizsgalataink soran a globalis mddszert
alkalmaztuk, ekkor minden paraméterbecsléshez minden adatot felhasznalunk, az
egyes alloméasok azonos paraméterhalmazon osztoznak.

Legyen y egy tetszOleges idOjarasi mennyiség, valamint legyen f1, ..., fx a hozza
tartozo ensemble elorejelzés egy adott helyre és idére vonatkozéan. Az y strliség-
fiiggvényét jeldlje gx(y|fr), feltéve, hogy a tanulé idészakban a legjobb el6rejelzést
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fr adta. A BMA el6rejelz6 eloszlas (Raftery et al., 2005) az egyes ensemble tagokhoz
tartozo feltételes stirtiségfiiggvények egy silyozott atlagaként all elo, azaz

K
plfe, o fx) = wrg(ylfr), (2.1)
k=1

ahol wy annak a posteori valdszintisége, hogy a tanulé idészakban f; volt a legjobb
elérejelzés. Az wy, sulyok valdszintiségi eloszlast alkotnak, azaz egyrészt nemne-
gativak, masrészt Zszl wg = 1.

Az eddig bemutatott mddszer akkor alkalmazhatd, amikor az ensemble elérejelzé-
sek egymastdl egyértelmiien megkiilonboztethetoek, azaz mindegyik tag azonositha-
t6 és visszakovethetd, ilyen példaul a 8 tagu University of Washington mesoscale
ensemble. Manapsag a legtobb NWP modell olyan alloményt general, amely sta-
tisztikailag megkiilonboztethetetlen ensemble tagokbdl all6 csoportokat tartalmaz,
ez a kezdeti érték feltételek véletlen perturbaciéja miatt jon létre. Ilyen a 11 tagu
ALADIN-HUNEPS ensemble, amit az OMSZ allit elé.

Az egymastél nem megkiilonboztetheté ensemble elorejelzéseket felcserélhetonek
tekintjiikk. Ha az M darab ensemble tagot K darab felcserélhetd tagokbdl allé cso-
portba osztjuk, jelolje fi, a k-adik csoport f-edik tagjat. A BMA el6rejelz6 eloszlas
felcserélhetd csoportokat tartalmazé ensemble esetén

My,

K
p(y‘fk7£7k:17"'K7£:17"'7Mk>:Z WEJk y‘fkg (22)
k=1 (=1

ahol az egy csoportba tartozo ensemble tagok ugyanolyan sulyt és paramétereket
kapnak.

A kiilonbo6z6 id6éjarasi mennyiségek esetén kiilonboz6 eloszldsokat hasznalnak.
Homérséklet és tengerszint feletti nyomads elérejelzése esetén Raftery et al. (2005)
normalis eloszlast alkalmazott, a szélsebesség nemnegativitasa és ferdesége miatt
Sloughter et al. (2010) gamma eloszlast hasznalt, majd Baran (2014) nulldban
csonkitott normalis eloszlast alkalmazva javitott ez elorejelzések pontossdgan. Szél-
irdny elérejelzésére Bao et al. (2010) Von Mises eloszlason, szélvektor esetén pedig
Sloughter et al. (2013) kétvaltozds normélis eloszlason alapulé BMA modellt dolgo-
zott ki. Végezetiil csapadékmennyiség eldrejelzés esetén Sloughter et al. (2007) egy
diszkrét-folytonos gamma eloszlast alkalmazott.

Az Ensemble Model Output Statistics (EMOS) (nem-homogén regressziés) maod-
szer egyetlen paraméteres eloszlast allit el6, ahol a paraméterek az ensemble elorejel-
zésektol fiiggnek. Az EMOS elorejelzo eloszlas altalanos alakja

y|fla"'> K Ng(y|fla>.fK)>

ahol y egy tetszéleges id6jarasi mennyiség, fi,..., fx pedig a hozza tartozé megkii-
lonboztethetd ensemble elorejelzés egy adott helyre és idore vonatkozdan.
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Gueiting et al. (2005) hémérséklet és nyomés elérejelzéshez az alabbi regressziét
hasznalta

y=ao+a fr+...+axfr+e¢, és e~ N(0,by + b,5?),

ahol ag, ...,ax € R és by, b; € RT a becsiilendd paraméterek, S az ensemble szérésa,

1 & _
S :ﬁ;(fk_f)a

valamin f az ensemble atlaga, azaz

1 &
f= K Z i
k=1
A normalis EMOS elérejelz6 modell

y|f17---7fKNN(M70'2)= (2.3)

melynek p = ag + ayf1 + ... + ax fx varhaté értéke az ensemble elorejelzések, mig
a 02 = by + b1.S? szérasnégyzete az ensemble szérdsnégyzetének affin fiiggvényeként
all elo.

Felcserélhet6 ensemble tagok esetén az M darab ensemble tagot osszuk K darab
csoportba, és fi, jelolje a k-adik csoport (-edik tagjat. Az EMOS eldrejelz6 eloszlas

My My
N(ao—FCLlZngl —|—...+CLK Z fK’gK,bo—FblSz), (24)
lr=1

l1=1 =

ahol az egy csoportba tartozé ensemble tagok ugyanolyan varhato érték paramétert
kapnak.

A modellben fellépo ag, . .., ax varhatd érték és by, by széras paraméterek becslé-
sét a tanulo periddus alapjan végezziik el, egy megfelelo illeszkedési mutatd opti-
malizalasaval. Gneiting et al. (2005) a continuous ranked probability score (CRPS)
minimalizalasat javasolja.

Kiilonboz6 idéjarasi mennyiségek esetén eltérd eloszldsit EMOS modelleket al-
kalmazunk. A BMA mddszerhez hasonléan Gneiting et al. (2005) hémérséklet és
tengerszint feletti nyomas elérejelzésre normalis eloszlast vélasztott. A szélsebesség
nemnegativitdsa és ferdesége miatt Thorarinsdottir and Gneiting (2010) csonkitott
normalis eloszlast alkalmazott, majd Lerch and Thorarinsdottir (2013) altalanositott
extrémérték eloszlast (GEV) hasznalt, végiil Baran and Lerch (2015, 2016) log-
normalis eloszlassal és eloszlasok keverékével javitott az elérejelezések pontossagan.
Csapadékmennyiség elérejelzése esetén Scheuerer (2014) nulldban balrél cenzorélt
altalanositott extrémérték (GEV) modellt alkalmazott, majd Scheuerer and Hamill
(2015) cenzorédlt, eltolt gamma eloszlason alapuld tébblépcsés modellt fejlesztett ki.
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Az ensemble elorejelzések BMA illetve EMOS modszerrel valé statisztikai utéfel-
dolgozasara az R program ensembleBMA illetve ensembleM0S programcsomagjat hasz-
naltuk (Fraley et al., 2009, 2011). Ezek a programcsomagok részben tartalmazzak
a sziikkséges eloszlasokat, a tobbi esetben a témavezetom altal irt sajat kédokat
hasznaltunk. A modellez6 eljaras tudja kezelni a felcserélhetd és nem felcserélhetd
ensemble elorejelzések esetét is, tovabba hidnyzo elérejelzéseket is figyelembe tud
venni. Tartalmazza tovabba az illeszkedésvizsgalathoz sziikséges legfontosabb mu-
tatokat, valamint a kapott eredményeket grafikai uton is megjeleniti.

A valészintiségi elorejelzés célja az, hogy maximalizaljuk az el6rejelzo eloszlas
pontossagat, azaz az altalunk meghatarozott modell minél jobban illeszkedjen a
tényleges megfigyelésekre. Egy megfelel6 illeszkedési mutato alkalmazasaval a valo-
szinliségi eldérejelzéshez és a hozza tartozo tényleges megfigyeléshez egy numerikus
értéket tudunk rendelni, igy az illeszkedés mértékét szamszertisiteni tudjuk.

A tovébbiakban jelolje z,; az s helyre és t idore vonatkozé tényleges megfi-
gyelést, ps, illetve P, az s helyre és ¢ idére vonatkozo eldrejelzés becsiilt siirtiség-
és eloszlasfiiggvényét, 75, pedig legyen az elérejelz6 stirtiségtiiggvény, vagy az en-
semble alapjdn szdmitott pontbecslés (medidn vagy atlag). Jelolje tovdabba n a
mintaelemszamot, azaz az Osszes s € S helyhez és t € T id6ponthoz tartozo esetek
szamat.

Pontel6rejelzések illeszkedésének vizsgalatara a leggyakoribb mutaték az dtlagos
abszolit eltérés (mean absolute error, MAE)

1 ~
MAE = g SZJ }Zlfs,t — zs,t}a

és az dtlagos négyzetes eltérések négyzetgyoke (root mean square error, RMSE), azaz

1 ~
RMSE = g ; (zs,t — Zlfs,t)z.

Mindkét mutatd negativ irdnyultsagi, vagyis a kisebb értékek jelentik a jobb illesz-
kedést. MAE esetén az optimdlis pontelérejelzés a median, mig RMSE esetén az
atlag (Gneiting, 2011).

Eloszlasok illeszkedésének vizsgédlatara az egyik legnépszeriibb mutato a conti-
nuous ranked probability score (CRPS; Gneiting and Raftery, 2007), mely egy F
eloszlasfiiggvény és x érték esetén

o0

crps (F, ZL’) :/_

ahol X és X’ fuggetlen, F eloszldsu, véges varhaté értékii valosziniiségi valtozok. A
nyers ensemble esetén az elorejelzé eloszlast az empirikus eloszlasfliggvény helyet-
tesiti.

Az atlagos CRPS mutaté az 0sszes helyre és idére vonatkozo elorejelzo eloszlas
és a hozzajuk tartozo tényleges megfigyelések crps értékeinek az atlaga, azaz

1
(F(y)~Tpze) dy =EIX — o = 3EIX =X, (25)

o0
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1
CRPS = " ; crps(P&t, xs,t). (2.6)
A CRPS mutato szintén negativ iranyultsagu, a kiillonbozé eloszlasok esetén pedig
zart alakok adhaték meg a crps(F, x) kiszdmitasara.

Eloszlasok illeszkedésének vizsgalatara a széleskoriien alkalmazott probability in-
tegral transform (PIT; Raftery et al., 2005) hisztogramot hasznéljuk. A PIT értéket
altalaban az elérejelzo eloszlasfiiggvényt a tényleges megfigyelés helyén kiértékelve
kapjuk, melyeket hisztogrammal dbréazolunk. Minél kozelebb van ez a hisztogram
az egyenleteshez, annal pontosabb az elorejelzo eloszlas. Csapadék elorejelzéskor a
nulla csapadék esetén a PIT érték a [0, pg] intervallumon egyenletes eloszlasbdl vett
érték, ahol py a nulla csapadék elérejelzés valdszintisége (Sloughter et al., 2007).

A nyers ensemble elorejelzések illeszkedésének vizsgalatara a wverification rank
hisztogramot alkalmazzuk, mely a tényleges megfigyelés és az ensemble elorejelzések
egymashoz viszonyitott elhelyezkedését illusztralja. A hisztogramot ugy kapjuk,
hogy minden egyes helyre és idore kiszamitjuk a tényleges megfigyelés rangjat, azaz
az ensemble tagokkal kozosen alkotott rangsorban elfoglalt helyét, majd a kapott
rangokat hisztogramon dbrazoljuk. Csapadék esetében a hisztogram készitése ugy
modosul, hogy nulla csapadék esetén egyenletesen vélasztunk a {1,2,... k + 1}
halmazbdl, ahol k£ a nulla csapadékot elérejelzé ensemble elérejelzések szama.

Mindezeken tul az el6rejelz6 eloszlasok kalibraltsdgat és élességét az (1—a)100%-
os (a € (0,1)) elorejelzé intervallumok lefedettségével és dtlagos szélességével tudjuk
vizsgalni. A lefedettség az alsé és a fels6 «/2-kvantilis kozé esés aranya, o vélasztasa
pedig a nyers ensemble nominélis lefedettségével van dsszhangban (UWME: o =
0.222, ALADIN-HUNEPS: a = 0.1667). Egy kalibralt elérejelzé eloszlés esetében ez
az ardny kozel (1—a)100%. A legjobb elérejelzo eloszlést ezek utdn igy kapjuk meg,
hogy a kalibralt eldrejelz6 eloszlasok koziil kivélasztjuk azt, amelyik a legsziikebb
elorejelzé intervallumot szolgaltatja.

Ensemble elorejelzések eléallitasara az Orszagos Meteorologiai Szolgalat az ALA-
DIN-HUNEPS rendszert hasznélja, mely a Météo France globdlis ARPEGE alapt
PEARP rendszerének egy dinamikus leskdldzasa (Hordnyi et al., 2006). Az Eurépa
kontinentdlis részét lefed6 ALADIN modellt egy 8 km-es horizontalis racsfelbontéssal
futtatjak. A rendszer egy 11 tagu ensemble elorejelzést allit eld, melyek koziil 10
perturbalt kezdeti értékekkel van generalva, a tizenegyedik a kontroll tag, melyet
perturbéalatlan kezdeti értékekkel készitenek (Horanyi et al., 2011).

A hémérséklet és szélsebesség adatallomany 10 magyarorszagi nagyvaros 2 méter
magassagban mért hémérséklet (Kelvin), valamint 10 méter magassdgban mért
szélsebesség (m/s) elérejelzéseit, és a hozzajuk tartozd tényleges megfigyeléseket
tartalmazza. Az elérejelzési idOszak 42 éras, ami azt jelenti, hogy a modellt 18 UTC
id6pontban inicializaljak (nyari idészamitéds szerint ez este 8 6ra, kiillonben 7 6ra), és
két nap mulva délre kapnak elorejelzést. A munkénk folyaman egy éves adatsorral
(2012. Aprilis 1. és 2013. madrcius 31.) dolgoztunk. Ez az adatbdzis majdnem
teljes volt, csak 6 naprdl hidanyoztak elorejelzések, ezeket a napokat kihagytuk a
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feldolgozéasbol.

A nyers homérséklet és szélsebesség ensemble verification rank hisztogramjat
megvizsgalva azt lattuk, hogy mindkét hisztogram erésen U alaki, az esetek tobbsé-
gében az ensemble elérejelzések alul- vagy feliilbecsiilik a tényleges megfigyelést. Az
ensemble tagok dltal lefedett tartomany homérséklet esetén 60.61%-ban, szélsebesség
esetén 68.52%-ban tartalmazza a tényleges megfigyelést. Az elvart (nomindlis) érték
mindkét esetben 10/12; vagyis 83.33% lenne. Ezek alapjan azt mondhatjuk, hogy
az ensemble szordsa mindkét esetben kicsi, igy a beldliik szamolt elérejelzések nem
lesznek kalibréaltak, utéfeldolgozés sziikséges.

A csapadék adatallomany ugyancsak 10 magyarorszagi nagyvaros 24 oras csa-
padékdsszeg 42 éras ensemble elérejelzéseit tartalmazza (a modellt szintén 18 UTC
idépontban inicializaljak), valamint a hozzajuk tartozo tényleges megfigyeléseket a
2010. oktober 1-e és 2011. maéarcius 25-e kozotti idoszakban. Az adatbazis szinte
teljes, hiszen csupan két nap esetén hianyzott 3-3 ensemble elorejelzés, ezeket a
feldolgozés folyamén elhagytuk.

A nyers ALADIN-HUNEPS csapadék ensemble verification rank hisztogramja
alapjan az ALADIN-HUNEPS ensemble lefedettsége 84.20%, mely mér nagyon kozel
van a nomindlis 83.33% értékhez, igy ez a hisztogram egy jo kalibréciét mutat.

A nyolc tagi University of Washington mesoscale enemble (UWME) Eszak-
Amerika északnyugati csendes-6ceani partvidékét fedi le 12 km-es horizontélis racs-
felbontédssal. Az ensemble tagokat az 6t6dik generaciés PSU-NCAR MM5 (Grell et
al., 1995) mescoscale modell kiilonbozé futtatasaibol készitik, kiilonbozé iddjarasi
kozpontok kezdeti és hatar feltételeit felhasznalva. A csapadék adatallomanyt a 152
alloméason mért 48 éras elorejelzések és a hozzajuk tartozd tényleges megfigyelések
alkotjak. A modellt 0 UTC idSpontban inicializéljdk (ez nyari idészdmitds szerint
délutén 5 déranak felel meg, kiilonben délutan 4 6ra), az el6rejelzéseket a 2008-as
évre vizsgaltuk, de a paraméterek becsléséhez az el6z6 év utols6 harom hoénapjat
is hozzavettilk. A hidnyz6 adatokat tartalmazo sorok elhagyasa utan 2008-ra 83
allomas 20522 eldrejelzése maradt meg.

A nyers UWME csapadék ensemble verification rank hisztogramjat megvizsgalva
azt kaptuk, hogy ez a hisztogram erdsen ferde, a legtébb esetben az ensemble
elérejelzések tulbecsiilik a tényleges megfigyelést. A validalé megfigyelés mindossze
az esetek 67.82%-ban esik az ensemble tagok &ltal lefedett tartomanyba, mig az
elvart, azaz az ensemble nomindlis lefedettsége 7/9 vagyis 77.78% lenne. gy a
UWME csapadék ensemble eldrejelzés nem kalibralt, statisztikai utéfeldolgozast
igényel.

3. ALADIN-HUNEPS ensemble elorejelzések
statisztikai utéfeldolgozasa

Az ALADIN-HUNEPS homérséklet és szélsebesség adataira kiilonb6z6 modelleket
alkalmaztunk, majd meghatdroztuk az adatokra legjobban illeszked6t. Mindkét
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esetben BMA és EMOS mddszereket hasonlitottuk ¢ssze. Homérséklet esetén nor-
malis BMA és normalis EMOS modellt hasznaltunk, szélsebesség esetén gamma
BMA, csonkitott normélis BMA és csonkitott normélis EMOS modellt illesztettiink.

Az ALADIN-HUNEPS hémérséklet és szélsebesség elGrejelzései esetén az en-
semble tagok két kiilonbozé csoportositasat alkalmaztuk. Az ensemble generaldsi
modjabol természetesen adddd kétcsoportos modellben a 11 elorejelzést két cso-
portba osztottuk (K = 2), az egyik csoportba az f. kontroll tag (M; = 1), mig a
masik csoportba a 10 felcserélhetd fp1, ... fp10 ensemble tag keriilt (My = 10). Az
ensemble tagok részletes vizsgalata adta a haromcsoportos modell 6tletét, ekkor az
ensemble tagokat harom csoportba osztottuk (K = 3). Az els6 csoportba az f, kont-
roll tag (M; = 1), a masodikba a fy 2, fp4, fp6, [ps, [p10 DParos sorszamu ensemble
tagok (M, = 5), mig a harmadikba a f,1, fp.3, fp.5, fo7: fpo Paratlan sorszamu en-
semble tagok keriilnek (M3 = 5).

Homérséklet esetén az adatainkra a Raftery et al. (2005) altal javasolt normélis
BMA moédszert alkalmaztunk. A (2.2) modell specidlis alakja a kétcsoportos esetben

p(y‘fca fp,17 sy fp,lO? bO,cv bO,pv bl,ca bl,ca U) = Wgc(y‘fca bO,ca bl,cv U)"‘

10
1 —w
+ Tng(y|fp,fabo,pabl,pag)7 (31)
/=1

ahol w € [0, 1] és g(y|f, by, b1, o) normalis eloszlas stirtiségfiiggvénye by + b, f varhaté
értékkel és o? szérdsnégyzettel (Baran et al., 2014a). Ekkor a két csoportnak
kiilonbo6z6ek a varhaté érték paraméterei (boc, by és bop, b1p), viszont a szérds pa-
raméterei (o) megegyeznek.

Ez a linedris modell, amikor a varhato érték paraméter az ensemble elorejelzések
affin fiiggvényeként all el6. Specidlis esetként megvizsgaltuk az additiv korrekcids
modellt, amikor b . = by, = 1, és a korrekcié nélkiili esetet, amikor by, = by, =1
és 6070 = bO,p =0.

A héromcsoportos esetben az (2.2) modell specidlis alakja

P(y|fc, fp,la IO fp,lO; bO,c> bO,m bO,ea bl,c> bl,oa bl,e> U) = wcgc(y|fc> bO,ca bl,cg)+

5 5
+ Wo Z go(y|fp,2j—17 bO,m bl,oa U) + We Z ge(y|fp,2j7 bO,ea bl,e, U), (32)

j=1 j=1

ahol we, w,,we € [0,1], we + dw, + dwe = 1, és a g a fentiekhez hasonléan de-
finidlt normalis eloszlasu striségfiiggvény. Hasonldéan a kétcsoportos esethez itt
is megvizsgaltuk a specidlis eseteket, azaz az additiv korrekciés modellt, amikor
bi. = b1, = b =1, és korrekcié nélkiili modellt, amikor by, = b, = b1, = 1 és
bO,c = bO,o = bO,e = 0.

Az EMOS el6rejelzo eloszlas egyetlen parametrikus stirtiségfiiggvényt allit elo,
ahol a paraméterek az ensemble elorejelzések fiiggvényeiként allnak el. Hasonléan
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a BMA mddszerhez, hémérséklet esetén normadlis eloszlast hasznalunk. Az (2.4)
EMOS elorejelzo eloszlas specidlis alakja a kétcsoportos esetben

10
N(a0+a1fc+a22fp,ivbo_'_blSz)u (3.3)
i=1

a haromcsoportos esetben pedig

5 5
N(ag + a1 f. + as Z fp2i-1 +as Z Ip,2i,bo + 5152), (3.4)
i=1 i=1

ahol S? jeloli az ensemble szérasnégyzetét.

Szélsebesség modellezésére egy nemnegativ, balra ferdiilt eloszlasra van sziikség,
ezért gamma eloszlasit BMA mdédszert alkalmaztunk adatainkra. A (3.1) kétcsopor-
tos és a (3.2) haromcsoportos BMA modell szélsebesség esetén gy mddosul, hogy a
9(y|f, bo, bico, c1) gamma eloszlas stirtiségfiiggvénye, by+by f varhato érték és co+c f
szoras paraméterrel (Baran et al., 2013). A varhato érték és a széras paraméterek
is az ensemble elérejelzések affin fliggvényeiként dllnak el6. Az egyes csoportok-
nak kiilonbozoek a varhaté érték paraméterei, viszont a széras paraméterei minden
esetben megegyeznek.

Gamma eloszlas mellett nulldban alulrél csonkitott normalis eloszlast is alkalma-
zunk. Ekkor a (3.1) kétesoportos és a (3.2) haromcesoportos modellben a g(y| f, by, by,
o) csonkitott normélis eloszlas sfirtiségfiiggvénye by+ by f hely és o2 skdla paraméter-
rel. Ekkor a csoportoknak kiilonbozéek a hely paraméterei, viszont a skdla pa-
raméterei megegyeznek.

Az EMOS médszer esetén nullaban alulrél csonkitott normalis eloszlast alkalmaz-
tunk. Az (3.3) kétcsoportos és a (3.4) haromesoportos EMOS elérejelzé eloszldsban
a normalis eloszlast csonkitott normaélis eloszlassal helyettesitjiik.

A tovéabbiakban a 11 tagi ALADIN-HUNEPS homérséklet és szélsebesség en-
semble elorejelzésekre alkalmazott BMA és EMOS modellekkel kapott eredményei-
met Osszegzem. A disszertacioban részletesen indoklom a tanulé periédus hosszanak
valasztasat, illetve az illeszkedésvizsgdlat konkrét eredményei is fel vannak tiintetve.

Homérséklet ensemble esetén normalis BMA (linearis, additiv és korrekcié nélkiili
esetben) és normélis EMOS mdédszert alkalmaztunk két- illetve haromcsoportos eset-
ben. A 35 napos tanulé periddust hasznalva ensemble elérejelzések, tényleges megfi-
gyelések és elorejelzo stirliségfiiggvények 2012. majus 7. és 2013. marcius 31. kozott
allnak rendelkezésiinkre.

A probability integral transform (PIT) hisztogramok jél mutatjak a nyers en-
semble elorejelzések statisztikai utdfeldolgozasanak hasznossagat. FEzeket a nyers
hémérséklet ensemble verification rank hisztogramjaval 6sszehasonlitva azt mond-
hatjuk, hogy a statisztikai utéfeldolgozas minden médszer esetében javitott az elére-
jelzések pontossagan. Megfigyelheté tovabba az is, hogy a haromcsoportos mo-
dell jobb mint a kétcsoportos. A kiilonbozé utdfeldolgozé mddszereket Osszeha-
sonlitva egyrészt megfigyelhetd, hogy az EMOS adja a legkisebb CRPS, MAE és



RMSE értékeket, a legélesebb elérejelz6 intervallumokat, mind a két- mind pedig
a hdromcsoportos esetben, viszont a lefedettsége joval az elvart 83.33% alatt van.
Ugyanakkor a linearis BMA moédszer CRPS, MAE és RMSE értékei csak kicsit
rosszabbak ettdl, és ez a mddszer adja a legjobb lefedettséget. A PIT hisztogra-
mok eredményeit is figyelembe véve megallapithatd, hogy a négy modszer koziil a
normalis BMA mddszer linearis korrekcioval adja a legjobb illeszkedést.

A 11 tagi ALADIN-HUNPES szélsebesség ensemble esetén 43 napos tanuld
periddussal gamma BMA, csonkitott normalis BMA és csonkitott normélis EMOS
modszert alkalmaztunk, két- illetve haromcsoportos esetben. fgy ensemble elorejel-
zések, tényleges megfigyelések és elorejelzd stirtiségfiiggvények 2012. méjus 15. és
2013. mércius 31. kozott allnak rendelkezéstiinkre.

A BMA moédszerek esetén a haromcsoportos modell jobb, mint a kétcsoportos,
mig az EMOS mddszernél ez pont forditva van. Mind a két- mind a hdromcsoportos
esetben a legkisebb CPRS értékeket a csonkitott normélis BMA modszer adja,
mig az EMOS szolgaltatja a legsziikebb elorejelzé intervallumokat és a legjobb
lefedettséget. A pontbecsléseket tekintve a csonkitott normalis BMA és EMOS
elérejelz6 strtiségfiiggvényekkel kapott MAE és RMSE értékek kisebbek mint, a
nyers mintabodl szamoltak. A gamma BMA mddszer rosszabbnak bizonyult, hiszen
itt az illeszkedési mutatd értékei novekedtek. Osszegzésképp elmondhaté, hogy a
gamma BMA modszer feliilmulja a mésik két mdédszert a PIT értékek esetében, vi-
szont ez a modszer adja a legnagyobb CRPS értékeket, és a pontbecslések értékei
is nagyon gyengék. Az EMOS és a csonkitott normalis BMA mddszer MAE és
RMSE értékei egymashoz eléggé hasonldak és jéval kisebbek, mint a nyers mintabol
szamolt megfelel6 értékek. Az utdbbi két mddszer koziil a csonkitott normélis BMA
adja a legkisebb CRPS értékeket, mig az EMOS adja a legélesebb elérejelz6 in-
tervallumokat, valamint a PIT hisztogramja is jobb, igy azt mondhatjuk, hogy a
nyers szélsebesség ensemble elorejelzések esetén ennek a mddszernek van a legjobb
elorejelzd képessége.

4. Csapadék elorejelzések statisztikai utéfeldolgo-
zasa

A csapadékmennyiség statisztikai utéfeldolgozéasa jéval nehezebb, mint barmely méas
idéjarasi mennyiségé, tobb okbdl kifolydlag. Eloszor is a diszkrét-folytonos természe-
te megneheziti, hogy talaljunk egy megfelelé parametrizalt modellt. Figyelembe
kell venni, hogy a nulla csapadéknak lehet pozitiv valdszintisége, illetve pozitiv
mennyiségl csapadékot folytonos eloszlassal kell modellezni. Masrészrol, az elorejel-
zési bizonytalansag a varhaté csapadékmennyiség terjedelmének fliggvényében no.
Egy olyan nemnegativ eloszlasra van sziikséglink, mely pozitiv valdszintiséget
enged a nulla csapadéknak. Egy nullaban balrdl cenzoralt folytonos eloszlast fogunk
hasznalni, melynek az is az elénye, hogy a nulla csapadék valdsziniisége az eredeti
eloszlasfiiggvénybdl direkt modon szamolhaté, igy egyiitt kezelhetéek a nulla és a
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pozitiv csapadékmennyiségli esetek is.

Scheuerer (2014) EMOS modellje egy cenzorilt, altalanositott extrém érték mo-
dellt hasznél fel, melynek paramétere biztositja a pozitiv ferdeséget és a véges
varhat6 értéket. Fzzel szemben az altalunk készitett EMOS mdédszer (Baran and
Nemoda, 2016) egy cenzorélt, eltolt gemma eloszlason alapszik, mely Scheuerer and
Hamill (2015) 6sszetett modelljének egy egyszeriisitett tovabbfejlesztése.

Tekintsiink a I'(k, ) k-adrendii  paraméterti gamma eloszlast, amelynek stir{i-
ségfiiggvénye

k—1_,-y/0
xT e O
=0 F® o V=D 41
9r0(y) {o, kiilénben, (4.1)

ahol I'(k) jeloli a gamma fiiggvény k-beli értékét. A gamma eloszlast paramet-
rizalhatjuk a p > 0 varhaté értékével és o > 0 szdérésaval az alabbi kifejezéseket
felhasznalva

k=u?/o* é 0=02/p. (4.2)

Legyen & > 0 és jelolje I'(k, 0,8) az eltolt, nulldban balrél cenzoralt (CSG) k-
adrendii 0 skéla- ¢ eltolasparaméterii gamma eloszlast, melynek eloszlasfiiggvénye
az alabbi szerint definialhatd

Gro(y+0), y=>0,

e (4.3)
0, kiilonben,

Gg,e,&(y) = {

ahol Gy a I'(k,0) eloszlas eloszlasfiiggvénye. Ez az eloszlds az origdhoz a Gy ¢(6)
silyt rendeli, altalanositott strtiségfiiggvénye pedig
Ir06() = L=oGro(8) + Lso(1 — Gro(6))gro(y + 0).

Rovid szamoldssal kapjuk a I') ; 5 eloszlds s vérhaté értékét

k= k(1 — Gro(8))(1 — Grrra(6) — 8(1 — Gua(8))%, (4.4)

tovabba a (4.3) eloszlds ¢, (0 < p < 1) p-kvantilise egyenlé 0, ha p > Gy 4(0),
egyébként pedig a G g(g, + ) = p egyenlet megoldésa.

A fent bevezetett CSG modellben az fi, fo, .. ., fx megkiilonboztethetd ensemble
tagok (példaul UWME) az alapul szolgalé gamma eloszldshoz a

p=ao+afi+.. . .+axfx é o> =by+bf, (4.5)

osszefiiggéssel kapcsolédnak, ahol f jeloli az ensemble atlagét. Felcserélhetd en-
semble esetén (példdul ALADIN-HUNEPS) a (4.5) modell megfelel$ alakja

M, My
u:a0+a12f1,zl+...+a1ZfK,eK és 02:b0+b1f. (46)

0=1 (=1
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Megjegyezziik, hogy édltaldban az EMOS modellek esetén a varhaté érték (hely)
paraméter az egyes ensemble elérejelzések affin fiiggvényeként all elé (Thorarinsdot-
tir and Gneiting, 2010; Scheuerer, 2014; Baran and Lerch, 2015), a szérds paraméter
pedig az ensemble kiilonféle jellemzoitol fiigghet. Esetiinkben a variancia az en-
semble atlaganak affin fiiggvénye, melyhez hasonld esetet Sloughter et al. (2007)
gamma BMA modellje hasznal. fgy a modellben az elorejelzésekben felmeriilo bi-
zonytalansag az ensemble atlaggal ardnyosan né.

Kovetve Gneiting and Raftery (2005) valamint Scheuerer (2014) 6tletét a (4.5)
és (4.6) modell ag, ay,...,ax > 0 varhaté érték paramétereit és by, by > 0 szdras
paramétereit CRPS minimalizaciés mddszerrel becsiiltiik meg.

A cenzorélt, eltolt gamma EMOS modellt az UWME és az ALADIN-HUNEPS
csapadék ensemble eldrejelzéseken teszteltiink, és az eredményeket Gsszehasonlitot-
tuk Scheuerer (2014) altalanositott extrémérték EMOS modelljével (GEV EMOS)
és Sloughter et al. (2007) gamma BMA modelljével, valamint a nyers ensemble il-
leszkedési mutatéival. Scheuerer (2014) javaslatait figyelembe véve, a GEV EMOS
modell adott napra vonatkoz6 paraméterbecslésekor a BFGS optimalizacios algo-
ritmusndl kezdeti értéknek az el6z6 napra vonatkozo becslést hasznéltuk fel. fgy
a modszer elorejelzd képessége valamelyest novekedett, viszont a mi adatainkra
a CSG EMOS modellben a rogzitett kezdeti érték feltételek szolgaltattak jobb
elorejelzéseket.

Az UWME adatalloméanyt kiilonb6z6 kezdeti és peremfeltételekkel generaljak,
igy ezek az ensemble tagok egymastdl egyértelmiien megkiilonboztethetéek. Ezek
alapjan a CSG EMOS modellben szerepl6 gamma eloszlas varhato értéke és szérasa
(4.5) képlet alapjan fiigg az ensemble tagoktol, ahol K = 8. Nyilvanvaléan a GEV
EMOS és a gamma BMA modellek (lasd Scheuerer (2014) és Sloughter et al. (2007))
esetében szintén a nem-felcserélhetd ensemble tagok esetét tekintettiik.

A tanulé periddust 20,25, ...,100 napnak tekintve, a CSG EMOS és a gamma
BMA modellek CRPS és MAE értékeinek részletes vizsgalatakor azt tapasztaltuk,
hogy mindkét mutaté globélis minimuma 70 napndl van. A részletes eredményeket
a dolgozatom tartalmazza. fgy a 2008-as évre vonatkoz6 UWME eldrejelzések
utofeldolgozasa soran 70 napos tanuld periédust vélasztottunk.

A nyers ensemble elérejelzések verification rank hisztogramja, valamint a CSG
EMOS, GEV EMOS és gamma BMA modellek PIT hisztogramjai szintén egyértel-
milen mutatjék a statisztikai utofeldolgozas elényét. Az illeszkedési mutaték eredmé-
nyeit vizsgalva egyértelmiien megfigyelheto a statisztikai utéfeldolgozas elonye. A
kiilonbozé utoéfeldolgozé modellek CRPS és MAE értékei egyrészt jelentésen csok-
kentek a nyers ensemble ugyanezen mutatéihoz képest, mésrészt nagymértéki fejlo-
dést értiink el a lefedettség tekintetében is. A két EMOS modell CRPS és MAE
értékei kozott nincs nagy kiilonbség, viszont egyértelmiien jobb elérejelzéseket ad-
nak, mint a gamma BMA mddszer. A CSG EMOS modell szolgaltatja a sziikebb
elérejelzo intervallumot és majdnem tokéletes lefedettséget biztosit, mig a masik két

modszer esetén kapott hasonlé intervallumok még a nyers mintahoz tartozotol is
szélesebbek.
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fgy azt a kovetkeztetést lehet levonni, hogy az UWME adatallomany esetén
mindkét EMOS modell jobb elérejelzést szolgaltat, mint a nyers ensemble vagy a
gamma BMA modell, és az altalunk készitett CSG EMOS modell elorejelz6 képessé-
ge van olyan jé, mint a GEV EMOS modellé.

A 11 tagi ALADIN-HUNEPS csapadék ensemble egy kontroll és 10 felcserélheto
taghdl all, igy az ensemble tagok egy természetes csoportositasat alkalmaztuk, azaz
az elsd csoportba a kontroll tag, mig a masodikba a 10 felcserélheté ensemble tag
keriilt. Ily médon a (4.6) CSG EMOS modellben K = 2, M; = 1 és M,y = 10, és ezt
a csoportositast alkalmaztuk a GEV EMOS és a gamma BMA modellnél is.

Az ALADIN-HUNEPS csapadék ensemble esetén 55 napos tanulé periédust
hasznaltunk, melynek részletes indoklasa megtaldlhaté dolgozatomban. Ez alapjan
ensemble eldrejelzések és tényleges megfigyelések 119 napra (2010 november 27. és
2011 madrcius 25. ko6zott) érhetdk el.

A nyers ensemble verification rank hisztogramja és az utéfeldolgozott elérejelzé-
sek PIT hisztogramjai jol illusztraljak az utéfeldolgozas pozitiv hatésat, a gamma
BMA modell viszont pupos alaku lett, amely tulzott szérast jelez. A két EMOS
modszert tekintve hasonlé eredményeket kaptunk, mint az UWME esetén. Az il-
leszkedési mutatok értékeit vizsgalva a CSG és GEV EMOS médszerek MAE értékei
kozott nincs szignifikans kiilonbség, viszont a CSG EMOS adja a legkisebb CRPS
értékeket és a legélesebb 83.33%-0s elérejelzé intervallumokat. Emellett mindkét
EMOS médszer feliilmulja mind a nyers ensemble, mind pedig a gamma BMA méd-
szerrel kapott elérejelzéseket, annak ellenére, hogy a nyers ensemble elorejelzések
sokkal pontosabbak, mint a BMA maddszerrel kapott elérejelzések.

Osszefoglaldsként azt mondhatjuk, hogy az ALDIN-HUNEPS csapdék elérejelzé-
sei esetén az altalunk kifejlesztett 4j CSG EMOS modellnek (Baran and Nemoda,
2016) van a legjobb el6rejelz6 képessége.
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1. Introduction

The aim of weather forecasting is to give a reliable prediction of the future state of the
atmosphere on the basis of present observations, prior forecasts and mathematical
models describing the dynamics of the atmosphere. These models consists of sets
of nonlinear partial differental equations which can only be solved numerically. The
problem with these numerical weather prediction models (NWP) is that the solutions
higly depend on the initial conditions.

Ensemble prediction systems (EPSs) were developped in order to represent the
uncertainty of forecasts based on observational data and numerical weather predic-
tion models. One can run these models with different initial conditions or change
model physics and produce an ensemble of forecasts with each version (Leith, 1974).
The ensemble mean or median on average gives better forecasts of a meteorological
quantity than a forecast of a NWP model. Recently all major weather prediction
centres have their own operational ensemble prediction systems. However it is often
the case that the ensemble is under-dispersive and in this way, uncalibrated, so that
calibration is needed to account for this deficiency. By statistical post-processing
of the raw ensemble one can correct the possible bias and underdispersion of the
original forecasts.

This dissertation describes different calibration method and their applications to
Hungarian data sets. It consists of three chapters, where the first gives an overview
of the existing methods and the datasets used for model verification. In Chapter 1.
the Bayesian Model Averaging (BMA; Raftery et al., 2005) and the Ensemble model
output statistics (EMOS; Gneiting et al., 2005) methods are introduced, which are
probabily the most popular approaches in statistical calibration of ensemble forecasts
(Gneiting, 2014).

2. Ensemble prediction systems

From the various modern post-processing techniques (Gneiting, 2014; Williams et al.,
2014), probably the most widely used methods are the Bayesian model averaging
(BMA; Raftery et al., 2005) and the ensemble model output statistics (EMOS),
which provide estimates of the density of the predictable weather quantity.

In both post-processing techniques, the unknown parameters are estimated using
forecasts and validating observations from a rolling training period. Further, we
consider regional (or global) EMOS approach, which is based on ensemble forecasts
and validating observations from all available stations during the rolling training
period and consequently results in a single universal set of parameters across the
entire ensemble domain.

Let y be a future weather quantity of interest, and fi,..., fx be the ensemble
forecast for y. Denote by gx(y|fx) the conditional PDF of y corresponding to the
kth ensemble member f;.. The BMA method generates calibrated and sharp predic-
tive probability density functions, which are weighted averages of individual PDF's
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corresponding to the ensemble members. In this way the general BMA predictive
PDF is defined as

K
Pl S fx) = wrgn(yl ), (2.1)
k=1

where wy, is the posterior probability, that f; gives the best forecast in the training
period. The weights w;, form a probability distribution, so they are nonnegative and
Zle WE = 1.

The method described so far, is for a situation where ensemble members came
from clearly distinguishable sources, that is each ensemble member can be identified
and tracked down, this is the case for the 8-member University of Washington mesos-
cale ensemble. Currently most of the EPSs produce ensembles conataining groups
of statistically indistinguishable members which are obtained with the help of ran-
dom perturbations of the initial conditions, e.g., the 11-member ALADIN-HUNEPS
system of the Hungarian Meteorological Service (HMS).

These ensemble members should be treated as exchangeable. Suppose we have
M ensemble members divided into K exchangeable groups, and we denote by fy
the ¢th member of the kth group. In the case of groups of exchangeable ensemble
members the BMA predictive PDF is

£

k

K
p(Ylfeek=1,...K (= Z Wik (Y] fre), (2.2)

k=1 1

~
Il

where the ensemble members within a given group get the same weight and para-
meter value.

Different weather quantities require different predictive distributions. To model
temperature or sea level pressure a normal mixture seems to be appropriate (Raftery
et al., 2005), wind speed requires nonnegative and skewed component PDFs such
as gamma (Sloughter et al., 2010) or truncated normal (Baran, 2014) distributions,
whereas for surface wind direction, a von Mises distribution (Bao et al., 2010) is
suggested. Finally, for modelling precipitation Sloughter et al. (2007) propose a
discrete-continuous gamma distibution.

In contrast with the BMA method, the EMOS pedictive PDF is a single para-
metric density where the parameters are functions of the ensemble members. The
general EMOS predictive PDF is

y|fla"'> K Ng(y|fla>.fK)>

where y a future weather quantity, and fi,..., fx the ensemble forecast for a given
day and location.

Particularly, in the case of temperature and pressure Gneiting et al. (2005) use
the regression
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y=ag+arfi+...+axfKx +¢, and e~ N(0,by + b,5?),

where the parameters to be estimated are ag,...,ax € R and by, b, € RT, and S?
denotes the ensemble variance

1 & .
S :ﬁ;(fk_f)a

and f is the ensemble mean

1 K
f= K Z i
k=1
The normal EMOS predictive PDF is

y|f17---7fKNN(M70'2)= (2.3)

with mean parameter p = ag + a1 f1 + ...+ ax fx and variance 0% = by + b, S2.
Similar to the BMA approach, in case of exchangeable members, the ensemble

members within a given group get the same location parameters. In this way the
EMOS predictive PDF is

Mg

M,
N(a0+a12f1,£1+---+af(

l1=1 b=

fK,ZK,b0+b152>, (24)
1

where the ensemble members within a given group get the same mean parameters.

The mean parameters ao, ..., ax and variance parameters by, b; can be estimated
from the training data by minimizing an appropriate verification score. Gneiting
et al. (2005) suggests the minimization of the continuous ranked probability score
(CRPS).

Similar to the BMA approach, different weather quantities require different pre-
dictive distributions. Again, for temperature and sea level pressure, the EMOS
predictive PDF is normal (Gneiting et al., 2005), whereas for wind speed, trunca-
ted normal (Thorarinsdottir and Gneiting, 2010), generalized extreme value (GEV,
Lerch and Thorarinsdottir (2013)), and log-normal (Baran and Lerch, 2015, 2016)
distributions are suggested. For modelling precipitation, Scheuerer (2014) suggests
an EMOS model based on a censored GEV distribution. Finally, Scheuerer and
Hamill (2015) propose a complex three-step model based on censored and shifted
gamma (CSG) distribution.

For statistical post-processing of ensemble forecasts using BMA and EMOS we
made use of the ensembleBMA and ensembleM0S packages of R (Fraley et al., 2009,
2011). These packages contains some of the required predictive models, in other cases
we used the corresponding codes written by my supervisor. The modelling routins
can handle both exchangeable and non-exchangeasble ensemble members and can
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also treat missing values. The most important scoring rules are also implemented
and the visualization of the results is also solved.

The main aim of probabilistic forecasting is to access the maximal sharpness
of the predictive distribution subject to calibration. In order to check the overall
performance of the calibrated forecasts based on probability distribution functions,
we introduce various kind of scoring rules.

Denote by z,; the validating observation for location s and time ¢, denote by
pst and Py, the predictive PDF and CDF for location s and time ¢, respectively,
denote further by Z,; the point forecast based on P, or on the ensemble (mean or
median). Let n be the total number of different locations s € S and dates t € T,
where forecasts are available.

Thus to check the performance of probabilistic forecasts and the corresponding
point forecasts, as a reference we use the ensemble mean and the ensemble median.
We compare the mean absolute error (MAE)

1
MAE = E ; }xs,t - /ff&t )

and the root mean square error (RMSE)

I _
RMSE — - Z; (2o — Fap)?

of these point forecasts. We remark that both scores are negatively oriented, i.e.
the smaller the better. For MAE the optional point forecast is the median, and for
RMSE is the mean (Gneiting, 2011).

The continuous ranked probability score (CRPS) is the most popular scoring
rule for evaluating density forecasts (Gneiting and Raftery, 2007). Given a CDF F
and a real number z, the CRPS is defined as

mﬂﬂ@:/

—00

o0

! :
(F(y)~Ty20)"dy = EIX —a| - 5EIX - X', (25)

where X and X' are independent random variables with CDF F and finite first
moment. For the raw ensemble the empirical CDF of the ensemble replaces the
predictive CDF.

The mean CRPS of a probabilistic forecast is the average of the CRPS values
of the predictive CDFs and corresponding validating observations taken over all
locations and time points considered:

1
CRPS = - Z crps (Ps,t, xs,t). (2.6)

s,t

The CRPS is a proper scoring rule which is also negatively oriented. For different
distributions, the CRPS can be expressed in closed forms.
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To acquire the first insight about the calibration of EMOS and BMA post-
processed forecasts, we consider probability integral transform (PIT) histograms
(Raftery et al., 2005). Generally, the PIT is the value of the predictive CDF evalua-
ted at the verifying observation. Obviously, the closer the histogram to the uniform,
the better the calibration. For precipitation, in case of zero observed precipitation,
a random value is chosen uniformly from [0, pg], where py is the probability of no
precipitation (Sloughter et al., 2007).

To illustrate the goodness of fit of the raw ensemble we use the verification rank
histogram, that is, the histogram of ranks of validating observations with respect to
the corresponding ensemble forecasts computed for all forecast cases. For precipita-
tion, in case of zero precipitation, a random value is chosen uniformly from the set
{1,2,...,k+ 1}, where k is the number of zero ensemble member forecasts.

Further, one can investigate calibration and sharpness of a predictive distribu-
tion with the help of the coverage and average width of the (1 — «)100%, a € (0,1)
central prediction interval. By coverage, we mean the proportion of validating ob-
servations located between the lower and upper a//2 quantiles of the predictive CDF,
and level a should be chosen to match the nominal coverage of the raw ensemble
(UWME: a = 0.222, ALADIN-HUNEPS: o = 0.1667). As the coverage of a calib-
rated predictive distribution should be around (1 — a/)100%, the suggested choices
of a allow direct comparisons with the raw ensembles, whereas the average width of
the central prediction interval assesses the sharpness of the forecast.

The ALADIN-HUNEPS system of the HMS covers a large part of continental
Europe with a horizontal resolution of 8 km, and it is obtained with dynamical
downscaling (by the ALADIN limited area model) of the global ARPEGE based
PEARP system of Météo France (Hordnyi et al., 2006). The ensemble consists of
11-members, 10 initialized from perturbed initial conditions and one control mem-
ber from the unperturbed analysis, implying that the ensemble contains groups of
exchangeable forecasts.

The database contains 11-member ensembles of 42-hour forecasts for 2-meter
temperature (given in K) and 10-meter wind speed (given in m/s) for 10 major
cities in Hungary produced by the ALADIN-HUNEPS system of the HMS, together
with the corresponding validating observations for the one-year period between April
1, 2012 and March 31, 2013. The forecasts are initialized at 18 UTC (i.e., 8 PM local
time when DST operates and 7 PM otherwise). The data set is fairly complete, since
there are only six days when no forecasts are available. These dates were excluded
from the analysis.

Examining the verification rank histograms of temperature and wind speed en-
semble, we saw, that both histograms are far from the desired uniform distribution,
as in many cases the ensemble members either underestimate or overestimate the
validating observations. The ensemble ranges contain the observed temperature and
wind speed only in 60.61% and 68.52% of the cases, respectively (while their nominal
values equal 10/12, i.e., 83.33%). Hence, both ensembles are under-dispersive and, in
this way, they are uncalibrated. This supports the need of statistical post-processing

17



in order to improve the forecasted probability density functions.

The precipitation database at hand contains ensembles of 42-h forecasts for 24-h
precipitation accumulation for 10 major cities in Hungary together with the cor-
responding validating observations for the period between 1 October 2010 and 25
March 2011. The data set is fairly complete because there are only two dates when
three ensemble members are missing for all sites. These dates are excluded from the
analysis.

The coverage of the raw precipitation ensemble is 84.20%. which is close to the
nominal value 83.33%, so this histogram shows an improvement in calibration.

The 8-member University of Washington mesoscale enemble (UWME) covers the
Pacific Northwest region of North America and operates on a 12-km grid. The en-
semble members are obtained from different runs of the fifth generation PSU-NCAR
MM5 mesoscale model (Grell et al., 1995) with initial and boundary conditions from
various weather centers. We consider 48-h forecasts and corresponding validating
observations of 24-h precipitation accumulation for 152 stations. The forecasts are
initialized at 0 UTC (5 PM local time when daylight saving time (DST) is in use
and 4 PM otherwise), and we investigate data for calendar year 2008 with additional
forecasts and observations from the last 3 months of 2007 used for parameter est-
imation. After removing days and locations with missing data, 83 stations remain
resulting in 20 522 forecast cases for 2008.

Examining the verification rank histogram of the raw precipitation ensemble, it
can be seen, that this histogram is far from the desired uniform distribution, as in
many cases, the ensemble members overestimate the validating observation. The
ensemble range contains the observed precipitation accumulation in 67.82% of the
cases, whereas the nominal coverage of the ensemble equals 7/9, that is, 77.78%.
Hence, the UWME is uncalibrated and would require statistical post-processing to
yield an improved forecast PDF.

3. Statistical post-processing of the ALADIN-
HUNEPS ensemble

We applied different statisctical post-processing methods on the temperature and
wind speed ensemble forecasts of the ALADIN-HUNEPS system. In both cases we
compared the BMA and EMOS methods. For temperature we used normal BMA
and normal EMOS models, whereas in case of wind speed gamma BMA, truncated
normal BMA and truncated normal EMOS models are applied.

For both data sets we consider two different groupings of the ensemble members.
In the first case we applied a natural grouping of the ensemble members, and we
split the 11 member ensemble into two different groups (K = 2), one contains the
control member denoted by f. (M; = 1), while in the other are 10 exchangeable
ensemble members denoted by f,1,. .. fp10 (M2 = 10).

Further investigation of the ensemble members show that the behaviour of en-
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semble member groups {fp,lu fp,37 fp,57 fp,?v fp,Q} and {fp,27 fp,47 fp,67 fp,87 fp,lO} Signiﬁ'
cantly differ from each other. Therefore, in this way one can also consider a model

with three excangeable groups (K = 3): the control (M; = 1), odd numbered exc-
hangeable members (M, = 5) and even numbered exchangeable members (M3 = 5).

For modeling temperature Raftery et al. (2005) use normal component PDFs,
and (2.2) takes the form

p(y|fca fp,la IO fp,lO; bO,c> bO,p> bl,ca bl,ca U) = w.gc(y|f0a bO,ca bl,c> U)+

1—w

10
+T;%(ylfp,e,bo,p,blvp,a), (3.1)

where w € [0,1], and g¢(y|f, bo, b1,0) is a normal PDF with mean by + by f and
variance o (Baran et al., 2014a). In this way the two groups have different mean
parameters (bo, b1 and by p, by ,) and a common standard deviation parameter (o).

This is the linear bias correction model, when the mean parameter is affine
function of the ensemble. We also investigate two special cases, when in model
(3.1) only additive bias correction is present, that is by . = by, = 1, and when bias
correction is not applied at all, i.e., by, = b1, = 1 and by = by, = 0.

In the case of the three exchangeable gruops the special form of model (2.2) is

p(y|fca fp,la IO fp,lO; bO,c> bO,oa bO,ea bl,c> bl,oa bl,e> U) - wcgc(y|fc> bO,ca bl,cg)+

5 5
+ Wo Z go(y|fp,2j—1> bO,oa bl,oa U) + We Z ge(y|fp,2ja bO,e> bl,ea U)> (32)

Jj=1 J=1

where for weights w,, w,, w,. € [0, 1] we have w, + 5w, + bw, = 1, while the definition
of the PDF ¢ remains the same. Similar to the two group case we also investigate
the two special cases, with additive bias correction (by. = b1, = b1 = 1), and
without bias correction at all (b, = b1, =001 =1 and by, = by, = by = 0).

The EMOS predictive PDF is a single parametric density where the parameters
are functions of the ensemble members. Similar to the BMA approach, for modeling
temperature normal distribution seems to be a reasonable choice. Special form of
the EMOS predictive distribution given by (2.4), in the two group case is

10

N<a0+a1fc+a22fp,iab0+b152)a (3.3)

i=1

whereas in the three group case is
5 5
N(ao + a1 fe + ay Z Jp2i-1+as Z Fp2i:bo + b15%), (3.4)
i=1 i=1
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where S? denotes the ensemble variance.

Since wind speed can take only non-negative values, for modeling this weather
quantity a skewed distribution is required, so we applied gamma BMA model on
our dataset. In case of wind speed in the two and three group BMA model given
by (3.1) and (3.1), resp., g(y|f, bo, b1co, c1) denotes the PDF of gamma distribution
with mean by + b f and standard deviation ¢y + ¢; f (Baran et al., 2013). Both the
mean parameters and the standard deviation parameters are affine functions of the
ensemble members. Different groups have different mean parameters, but they have
a common standard deviation parameter.

As an alternative to the gamma BMA approach, we applied a mixture of tr-
uncated normal distributions with a cutoff at zero. In this case in the two- and
three-group model defined by (3.1) and (3.1), g(y|f, bo, b1, o) is a truncated normal
PDF with location parameter by + b, f and scale parameter o2. Here the different
groups have different location parameters, but their scale parameters are the same.

To take into account the non-negativity of the predictable quantity, in the EMOS
model for wind speed, the normal predictive distribution of (3.1) and (3.2) is replaced
by a truncated normal distribution with cut-off at zero.

In what follows the summary of the results of BMA and EMOS post-processing
of the 11-member ALADIN-HUNEPS ensemble of temperature and wind speed is
given, the details together with the method of choosing the training period lengths,
can be found in Chapter 2 of my dissertation.

For modelling temperature we applied a normal BMA (linear, additiv and no
bias correction) and normal EMOS method in the two- and three-group situa-
tion. We use a training period of 33 calendar days, in this way ensemble mem-
bers, validating observations and predictive distibutions are available for he period
07.05.2012-31.03.2013.

The probability integral transform (PIT) histograms clearly shows the advantage
of the statistical post-processing of the raw ensemble. To compare with the verifica-
tion rank histogram of the raw temperature ensemble, we can say, that the statisti-
cal post-processing significantly improves the statistical calibration of the forecasts.
Furthermore the three group model is better than the two group model. Compa-
ring the different post-processing methods, one should remark, that EMOS model
provides lower CRPS, MAE, and RMSE values and, moreover, the lower coverage
combined with sharper central prediction interval in case of two- and three-group
models, but the coverage for the EMOS model is always below the nominal value
83.33%. At the same time the CRPS, MAE and RMSE values of the normal BMA
method with linear bias correction are slightly worse, but this method gives the best
coverage. According to the PIT histograms, from the applied methods the normal
BMA model with linear bias correction gives the best fit.

For modelling wind speed we applied gamma BMA, truncated normal BMA and
truncated normal EMOS method to the 11-member ALADIN-HUNEPS wind speed
ensemble, with two different groupping. We use a training period of 43 calendar days,
in this way ensemble members, validating observations and predictive distibutions
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are available for the period 15.05.2012-31.03.2013.

In case of BMA the three group model outperforms the two group one, while for
EMOS the situation is the reverse. Both for the two- and the three-group cases the
smallest CRPS values belong to the truncated normal BMA model, while EMOS
post-processing produces the sharpest central prediction intervals and the best app-
roximation of the nominal coverage. Regarding the point forecasts calculated from
the truncated normal BMA and EMOS predictive PDFs, generally, they produce
smaller MAE and RMSE values than those of the raw ensemble. However, there is
an exception for the gamma BMA model, since these scores are higher indicating
degradations. To summarize, gamma BMA model outperforms the other two met-
hods in terms of fit of PIT values, but it has the highest CRPS and very poor
verification scores for the point forecasts. MAE and RMSE values corresponding
to EMOS and truncated normal BMA are lower than those of the raw ensemble
and rather similar to each other. From these two methods, truncated normal BMA
produces much lower CRPS, while EMOS post-processing results in sharper central
prediction intervals, better coverage, and better fit of PIT values to the uniform
distribution, so we conclude that the overall performance of this method is the best
for the calibration of the wind speed raw ensemble forecasts.

4. Statistical post-processing of precipitation en-
semble forecasts

The statistical calibration of ensemble forecasts of precipitation is far more diffi-
cult than the post-processing of the above mentioned weather quantities. First of
all, precipitation has a discrete-continuous nature with a positive probability of be-
ing zero, moreover larger expected precipitation amount results in larger forecast
uncertainty.

One should think only of nonnegative predictive distributions assigning positive
mass to the event of zero precipitation. Mixing a point mass at zero and a separate
non-negative distribution does the job, but left censoring of an appropriate conti-
nuous distribution at zero can also be a reasonable choice. The advantage of the
latter approach is that the probability of zero precipitation can directly be derived
from the corresponding original (uncensored) CDF, so the cases of zero and positive
precipitation can be treated together.

The EMOS model of Scheuerer (2014) utilizes a censored GEV distribution with
shape parameter ensuring a positive skew and finite mean, whereas our EMOS
approach (Baran and Nemoda, 2016) is based on a CSG distribution appearing in
the more complex model of Scheuerer and Hamill (2015).

Consider a gamma distribution I'(k, §) with shape k£ > 0 and scale § > 0 having
PDF
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zk—le—y/0
L le—‘(k) ) y > 0?
Jko\Y) ‘= .
) {O, otherwise,

where I'(k) denotes value of the gamma function at k. A gamma distribution can also
be parametrized by its mean 1 > 0 and standard deviation ¢ > 0 using expressions

k=yu*/c* and 60 =c%/pu.

Now, let § > 0 and denote by Gy ¢ the CDF of the I'(k, §) distribution. Then the
shifted gamma distribution left censored at zero (CSG) G}, 4 5 with shape k, scale 6
and shift 4 can be defined with CDF

Groly+0), y=>0,

. (4.1)
0, otherwise.

Gg,e,a(y) = {

This distribution assigns mass Gy ¢(9) to the origin and has generalized PDF

GrosW) = L—0Gro(8) + Lyso(1 — Gro(0))gro(y + ),

where I4 denotes the indicator function of the set A. Short calculation shows that
the mean  of I'} ; 5 equals

k= 0k(1 — Gro(6))(1 — Graro(6) — 6(1 — Gro(6))?,

whereas the p-quantile ¢, (0 < p < 1) of (4.1) equals 0 if p > G (0), and the
solution of Gy (g, + 0) = p, otherwise.

In the proposed CSG EMOS model the distinguishable ensemble members (e.g.
UWME) are linked to the mean u and variance o2 of the underlying gamma distri-
bution via equations

pw=ao+afi+. . +axfx and o%=by+ b/, (4.2)

where f denotes the ensemble mean. In the case of exchangeable ensemble members
(e.g. ALADIN-HUNEPS) the above model has the form

M1 MK
,u:ao—l—alZfl,gl —|—...—|—CL1 Z foK and O'2 :b0+b1f. (43)

{1=1 lr=1

Note, that the expression of the mean (or location) as an affine function of the
ensemble is general in EMOS post-processing (e.g., Thorarinsdottir and Gneiting
(2010); Scheuerer (2014); Baran and Lerch (2015)), whereas the dependence of the
variance parameter on the ensemble mean is similar to the expression of the variance
in the gamma BMA model of Sloughter et al. (2007), and it is in line with the relation
of forecast uncertainty to the expected precipitation amount.
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Following the ideas of Gneiting and Raftery (2005) and Scheuerer (2014), the
parameters of models (4.2) (and (4.3) as well) are estimated by minimizing the
mean CRPS of predictive distributions and validating observations corresponding
to forecast cases of the training period.

We tested the censored, shifted gamma EMOS model on ensemble forecasts of
precipitation accumulation of the ALADIN-HUNEPS ensemble and UWME, then we
compared the results with the generalized extreme value EMOS model of Scheuerer
(2014) and the gamma BMA model of Sloughter et al. (2007), and the verification
scores of the raw ensemble. We remark that according to the suggestions of Scheuerer
(2014) for estimating the parameters of the GEV EMOS model for a given day, the
estimates for the preceding day serve as initial conditions for the box constrained
BFGS optimization algorithm. Compared with the case of fixed initial conditions,
this approach results in a slight increase of the forecast skills of the GEV EMOS
model, whereas for the CSG EMOS method, at least in our case studies, fixed initial
conditions are preferred.

The 8-members of the UWME are generated using initial and boundary condi-
tions from different sources, implying that the ensemble members are clearly distin-
guishable. Hence, the mean and the variance of the underlying gamma distribution
of the CSG EMOS model are linked to the ensemble members according to (4.2) with
K = 8. Obviously, the reference GEV EMOS and gamma BMA models (see Sche-
uerer (2014) and Sloughter et al. (2007)) are also formulated under the assumption
of non-exchangeable ensemble members.

A detailed study of CRPS and MAE values of the CSG EMOS and gamma BMA
models corresponding to training period lengths of 20, 25, ..., 100 days indicates that
both scores have global minima at 70 days. Hence, in our analysis, we calibrate the
UWME forecasts for calendar year 2008 using this training period length.

The verification rank histogram of the raw ensemble and the PIT histograms
of the CSG EMOS, GEV EMOS, and gamma BMA models clearly illustrate the
advantage of statistical post-processing. By examining the results of the verifica-
tion scores, one can clearly observe the obvious advantage of post-processing with
respect to the raw ensemble, which is quantified in the significant decrease of CRPS
and MAE values and in a substantial improvement in coverage. Further, the CSG
EMOS model results in the lowest CRPS value, whereas in terms of MAE there is
no difference between the two EMOS methods, which significantly outperform the
gamma BMA approach both in calibration of probabilistic and accuracy of point
forecasts. The CSG EMOS model results in the sharpest central prediction interval
combined with a rather fair coverage, whereas the central prediction intervals cor-
responding to the other two calibration methods are slightly wider than that of the
raw ensemble.

Hence, one can conclude, that in case of the UWME, the EMOS approaches
outperform both the raw ensemble and the gamma BMA model, and the proposed
CSG EMOS model slightly outperforms the GEV EMOS method.

The way the ALADIN-HUNEPS ensemble is generated induces a natural grou-
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ping of the ensemble members. The first group contains the control, whereas the
second group consists of the 10 exchangeable ensemble members. This splitting re-
sults in the GEV EMOS model (4.3) with K = 2, M; = 1 and M, = 10; and the
same grouping is considered for the benchmarking GEV EMOS and gamma BMA
models.

For calibrating the ALADIN-HUNEPS ensemble, a training period of length
55 days is used. This means that ensemble members, validating observations, and
predictive PDFs are available for the period from 27 November 2010 to 25 March
2011 having 119 calendar days. Compared with the verification rank histogram of the
raw ensemble, the PIT histograms of the post-processed forecasts show a substantial
improvement in calibration, whereas the histogram of the gamma BMA model is
hump shaped indicating some overdispersion. In the case of the two EMOS methods
we get similar behavior as in the case of the UWME. There is no significant difference
between the MAE values of the CSG and GEV EMOS methods, and the former
results in the lowest CRPS and the sharpest 83.33% central prediction interval.
Further, the EMOS models significantly outperform both the raw ensemble and the
gamma BMA approach, despite that the raw ensemble is rather well calibrated and
has far better predictive skill than the BMA calibrated forecast.

Taking into account both the uniformity of the PIT values and the verification
scores, it can be said that the proposed CSG EMOS model (Baran and Nemoda,
2016) has the best overall performance in calibration of the raw ALADIN-HUNEPS
ensemble forecasts of precipitation accumulation.
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