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El®szóAz id®járási el®rejelzések a �zikai folyamatok leírása révén olyan matematikai módszerekenalapulnak, melyek segítségével le lehet írni a légkör jöv®beli állapotát. Meteorológiai el®rejel-zéseket a légköri folyamatokat leíró par
iális di�eren
iálegyenletek megoldásával kaphatunk.Az egyenletek azonban nem lineárisak, s ezért megoldásuk analitikusan nem származtat-hatóak (hanem közelít®, numerikus megoldásra van szükség). Az egyik legf®bb nehézségazonban az, hogy a meg�gyelések száma többnyire nem elégséges, így a légkör pillanatnyiállapota nem adható meg tökéletesen, azaz a modell kiindulási állapotát sohasem tudjukteljesen pontosan meghatározni. Az el®rejelzések eredményeit az említett adathiány, vagybármilyen más alkalmazott közelítés hibája vagy éppen a kerekítési hibák is jelent®sen befo-lyásolják. Ezen korlátozó tényez®k felismerése vezetett ahhoz az eljáráshoz, hogy nem egy,hanem több el®rejelzést készítenek �gyelembe véve az összes számbavehet® bizonytalanságitényez®t. Ennek a módszernek egyik megvalósítása az, hogy meghatározzák a legvalószí-n¶bb kiindulási állapotot és ennek értékeit hibahatáron belül megváltoztatják, perturbálják,majd az így kapott kezdeti feltételek mindegyikéb®l készítenek egy-egy el®rejelzést. Így te-hát az el®rejelzések együttesét kapjuk meg, s innen ered a módszer elnevezése is: ensemble(együttes) el®rejelzés. Az így kapott el®rejelzésegyüttest felhasználva képet kaphatunk azel®rejelzett id®járási változók valószín¶ségi eloszlásáról. Éppen ezért az ensemble te
hnikakülönösen hasznos, hiszen kiegészít® informá
iót szolgáltat a várható jelenségek bekövet-kezési valószín¶ségér®l is. Ez az informá
ió különösen értékes lehet széls®séges id®járásihelyzetek esetében.A dolgozat 
élja meteorológiai (id®járási) változók jöv®beli értékeire vonatkozó valószín¶-ségi s¶r¶ségfüggvények megadása, melyeket a el®rejelzésül szolgáló ensemble tagokból szár-maztatunk. Ennek egyik lehetséges módja a Bayesian Model Averaging (BMA), melyetRaftery és társai (2005) mutatták be, mint egy az ensemble el®rejelzések utófeldolgozásáraszolgáló módszert.Magyarországon az Országos Meterológiai Szolgálat (OMSZ) az ún ALADIN HUNEPSLAMEPS (Limited Area Modelling Ensemble Predi
tion System) el®rejelzési rendszert hasz-nálja (Hágel, 2010; Horányi és társai , 2011). Az ALADIN HUNEPS rendszer egy rövidtávúensemble el®rejelz® rendszer, melynek alapja az ALADIN (Aire Limitée Adaptation dynami-que Développement InterNational) rövidtávú, korlátos tartományú el®rejelz® modell (Hágel,2010; Horányi és társai , 2011). Az OMSZ-nél a LAMEPS kísérleteket a PEACE (Previsiond'Ensemble a Courte E
héan
e), az ARPEGE fran
ia globális modellre épül®, 10+1 tagú(10 fel
serélhet® tagot perturbált analízisb®l kiindulva készítenek, a 11-ik, az ún. kontrolel®rejelzés számára pedig a perturbálatlan analízis szolgál kezdeti feltételeket), rövidtávú4



5globális ensemble rendszer el®rejelzéseinek dinamikai leskálázásával (egy kisebb tartományra"kon
entráló" el®rejelzési modell alkalmazásával) kezdték. A globális rendszer minden egyestagja kezdeti-, és peremfeltételt szolgáltat a korlátos tartományú, rövidtávú ensemble rend-szer egy-egy tagja számára, így az ALADIN modellre épül® LAMEPS rendszer is 10+1tagból áll és ez fogja képezni a vizsgálandó valószín¶ségi s¶r¶ségfüggvény meghatározásánakalapját. Végül pár mondatban kifejtem az általam végzett munkát a dolgozatban.A dolgozat négy f® részb®l áll, az 1. fejezetben röviden ismertetem a szélsebesség el®rejel-zési problémát és magát az ensemble el®rejelzési módszert. A következ® fejezetben bemuta-tom a BMA modellt. Ez utóbbi több alfejezetb®l áll, el®ször az általános modellt tárgyalom,majd ismertetem a paraméterek be
slésére használható eszközöket és végül ejtek pár szóta fel
serélhet® tagok esetér®l is. Azt követ®en egy spe
iális esetre is megnézem a modellt,amikor a minta Gamma eloszlást követ. Végül bemutatom a modell illeszkedésvizsgálatáhozszükséges legfontosabb mutatókat. A 3. fejezet tartalmazza az általunk elvégzett statisztikaielemzést melyhez az R programnyelv ensembleBMA 
somagját használtuk (Fraley és társai ,2009, 2011). Ebben el®ször bemutatom az általunk felhasznált adatsort, melyekb®l a BMAmódszer segítségével készítünk szélsebesség el®rejelzéseket. Megvizsgálom a modell illeszke-dését és itt közölöm a módszer alkalmazása után kapott eredményeinket, észrevételeinket éskövetkeztetéseinket is. A dolgozatot egy összefoglaló zárja, amit a saját munka beutatásakövet.Ezúton szeretném megköszönni konzulensemnek, Dr. Baran Sándor egyetemi do
ensnek,a segítségét, támogatását és a belém vetett bizalmát. Köszönetet szeretnék továbbá mondaniküls® konzulensemnek Dr. Horányi Andrásnak az OMSZ meteorológusának, aki rengetegsegítséget nyújtott a munkám meteorológiai részének pontosabb megismerésében. Különköszönet Mile Máténak és Sz¶
s Mihálynak, akik a feldolgozandó adatokat bo
sátották arendelkezésemre.



1. fejezetBevezetésAz id®járási elemek közül kutatásunkban a szélre kon
entrálunk, vagyis a továbbiakbanszélsebesség el®rejelzéseket fogunk vizsgálni. A szél az egyik kiemelt fontosságú el®rejelzésiparaméter, amely a gazdaság több ágazatában is fontos szerepet játszik. Itt talán elegend®
sak a repülésmeteorológiai alkalmazásokra gondolni (viharos szél el®fordulása le- és fel-szállás során, az optimális repülési útvonal tervezése vagy akár a megfelel® leszállópályakiválasztása). A szélinformá
iók utáni keresletet jelent®sen megnövelték a szélenergia hasz-nosítása körüli kérdések, különös tekintettel a szélparkokból várható szélenergia be
slésére.Mindezen el®rejelzésekhez és alkalmazásokhoz a valószín¶ségi informá
iók elengedhetetlenadalékot szolgáltatnak, ezért ezek el®állítása és optimalizálása kiemelten fontos feladat.Dolgozatunkban kizárólag rövidtávú (0-48 óra) el®rejelzésekkel foglalkozunk. A szélse-besség rövidtávú el®rejelzési módszereir®l Giebel (2003) ad kiváló összefoglalót.Az id®járást el®rejelzése során számszer¶ el®rejelz® modellek eredményeit vesszük alap-vet®en �gyelembe. Az ensemble el®rejelzések a 'hagyományos' el®rejelzések olyan kiterjesz-tései, amelyek több el®rejelzés futtatása révén megadják a várható id®járás bekövetkezésivalószín¶ségét is. Az ensemble el®rejelzési adatokból származtatott empirikus valószín¶ségis¶r¶ségfüggvényt a BMA módszer segítségével (és meg�gyelési adatok bevonásával) ponto-sítjuk tovább. A gyakorlatban a szélsebesség el®rejelzés statisztikai interpretá
iója során kétjelent®s probléma merül fel: el®ször is a szélsebesség s¶r¶ségfüggvénye jelent®s mértékbenferde, másodszor a szélsebesség meg�gyelési értékek más id®járási változókhoz képest eléggészéles skálán mozognak.A BMA módszert, mint már említettük, Raftery és társai (2005) mutatták be, mint egyrövidtávra (0-48 órás id®tartamú) vonatkozó statisztikai utófeldolgozó módszer, mely nu-merikus el®rejelzésekb®l származó ensemble értékek feldolgozásából szolgáltatja az id®járásiel®rejelzéseket. Bármely id®járási változó BMA által készített el®rejelzett s¶r¶ségfüggvényeaz ensemble tagokhoz tartozó s¶r¶ségfüggvények súlyozott átlagaként áll el®, melynek alapjaegy egyéni torzítással korrigált el®rejelzés, ahol a súlyok tekinthet®k a modellünk posteriorivalószín¶ségeiknek, melyek megmutatják, hogy az el®rejelzések egy adott tanuló periódusalatt mennyivel járulnak hozzá az együttes eloszláshoz. A Raftery és társai (2005) által ké-szített BMA modellt eredetileg olyan id®járási változókra használták, melyek eloszlása közelnormális, ilyen például a h®mérséklet illetve a tengerszinti légnyomás. A kés®bbiekben ezt6



7az eljárást Sloughter és társai (2007) terjesztették ki egyéb változókra is, például széler®sségel®rejelzésre. Sloughter és társai (2010) 
sapadék el®rejelzésekkel foglalkoztak, ahol úgyne-vezett kevert eloszlást alkalmaztak, amelyre jellemz®, hogy az értékei pozitív valószín¶séggellehetnek nullák, amikor pedig az érték nem nulla, akkor er®sen aszimetrikus.



2. fejezetBMA modellA következ® fejezet öt alrészb®l tev®dik össze: a BMA modell ismertetése normális eloszlásúminta esetén; a modellben fellép® paraméterek be
slési eljárásainak bemutatása (Maximumlikelihood módszer és az az EM algoritmus); a fel
serélhet® ensemble tagok esetének kezelése;Gamma eloszlású id®járási mennyiségek esete; a modellilleszkedés vizsgálata.2.1. Bayesian Model Averaging (BMA)Az általános statisztikai analízis, mint például a regresszió analízis, tipikusan egy feltétele-zett statisztikai modellb®l származik. A lehetséges modellek közül általában nem a legjobbatsikerül kiválasztani, 
sak egy megközelít®leg jó eredményt adót. Ezzel a pontatlansággal szá-molnunk kell a következtetések levonásakor. A BMA módszer úgy küzdi le ezt a problémát,hogy nem "egy legjobb" modellt választ, hanem modellek együttesét veszi �gyelembe.Legyen y egy id®járási változó el®rejelzése, melyet K darab statisztikai modell M1, ..., MKés egy tanuló adatsor alapján kívánunk meghatározni. Tanuló adatokon az el®z® n napravonatkozó ensemble tagokat és tényleges meg�gyeléseket értjük. Ez általában 10-45 nap kö-zött van. A teljes valószín¶ség tétele alapján az el®rejelzend® y mennyiség s¶r¶ségfüggvénye
p(y) a következ® formulával adott:

p(y) =

K∑

k=1

p(y|Mk)p(Mk|y
T ),ahol p(y|Mk) az el®rejelzend® mennyiség s¶r¶ségfüggvénye, ami 
sak az Mk modellt®l függ,a p(Mk|yT ) súly pedig annak a posteriori valószín¶sége, hogy a tanuló adatok alapján az Mkmodell a megfelel® választás. Ez a súly megmutatja, hogy az Mk modell mennyire illeszke-dik jól a tanuló adatokra. Természetesen ∑K

k=1 p(Mk|yT ) = 1. A BMA módszer által adottegyüttes s¶r¶ségfüggvény az egyes modellekb®l származó s¶r¶ségfüggvények súlyozott átla-gaként áll el®, mindegyiket akkora súllyal bevéve az együttes s¶r¶ségfüggvénybe, amekkoraa posterior valószín¶sége volt. A modell elméletileg optimális tulajdonságokkal rendelkezik,továbbá mind valós mind szimulált adatok esetében jó eredményeket produkál.8



9Visszatérve a modell részletezésére, tekintsük y-t mint el®rejelzési változót és legyenek
f1, ..., fK az ensemble el®rejelzések. El®fordulhat, hogy az ensemble tagokra torzítás korrek-
iót kel alkalmaznunk, ekkor a korrigált ensemble tagokkal dolgozunk tovább. Tegyük fel,hogy fk a legjobb el®rejelzés az ensemble tagok közül, és legyen gk(y|fk) az y fk-ra nézettfeltételes s¶r¶ségfüggvénye. A BMA el®rejelz® modell általános alakban a következ®képpenírható fel:

p(y|f1, ..., fK) =
K∑

k=1

wkgk(y|fk),ahol wk annak a valószín¶sége, hogy a tanuló adatok alapján az fk a legjobb el®rejelzés.Mivel az wk-k valószín¶ségek, ezért nemnegatívak és összegük 1, azaz∑K

k=1 wk = 1. Az wk-kmeghatározását kés®bb részletezzük.Az el®rejelz® eloszlás segítségével könnyen megkaphatjuk a vizsgált id®járási mennyiségpont el®rejelzéseit (várható érték, medián), valamint a vele kap
solatos események való-szín¶ségeit (például h®mérséklet ala
sonyabb, mint 273 K). Ugyanezen mennyiségek ter-mészetesen meghatározhatóak az f1, ..., fK nyers ensemble alapján is, azokat egy statisztikaimintának tekintve.Amikor a h®mérsékletet vagy a tengerszinti légnyomást szeretnénk el®rejelezni, gyakranésszer¶nek t¶nik a feltételes s¶r¶ségfüggvényt normális eloszlással közelíteni. Feltesszüktehát, hogy gk(y|fk) normális eloszlású, ak + bkfk várható értékkel és σ szórással (Raftery éstársai , 2005). Ennek alapján
y|fk ∼ N (ak + bkfk, σ

2).Ebben az esetben a BMA által adott várható érték az y feltételes várható értéke, az adottensemble el®rejelzésekre nézve:
E[y|f1, ..., fK ] =

K∑

k=1

wk(ak + bkfk).2.2. Paraméterek be
slése: Maximum likelihood mód-szer EM algoritmussalTekintsük azt az esetet, amikor a feltételes s¶r¶ségfüggvények normális eloszlásúak, azazmodellünk
p(y|f1, ..., fK) =

K∑

k=1

wkgk(y|fk, ak, bk, σ
2), (2.2.1)ahol g a N (ak + bkfk, σ

2) s¶r¶ségfüggvénye. Ez h®mérséklet és tengerszinti nyomás eseténoptimális döntésnek t¶nik, de szélsebesség és 
sapadék esetén már más eloszlásra lesz szükség.Az alapgondolat minden eloszlás esetén hasonló lesz a következ®höz. El®ször azt nézzük meg,hogy be
süljük meg a modell által felhasznált ak, bk, wk, k = 1, ..., K, és σ2 paramétereket,az ensemble el®rejelzéseket és a tényleges meg�gyeléseket tartalmazó tanuló adatokat alapulvéve. Jelöljük s-el és t-vel a meg�gyelés helyét és idejét, azaz fkst jelölje az s helyre és t



10id®pontra készített k-adik ensemble tagot. Jelölje továbbá yst az ugyanezen helyen és id®benmért tényleges meg�gyeléseket.El®ször a f® paraméterekkel foglalkozunk. Az ak-t és bk-t lineáris regresszióval be
süljükmeg, melynek képlete
yst = ak + bkfkst + εst,ahol yst a tényleges meg�gyelés minden s és t értékre, és εst az ún. hibatag. Ezek a pa-raméterek függnek az ensemble tagoktól, éppen ezért külön kiszámítjuk ®ket minden egyesensemble tagra, felhasználva a meg�gyelt tényleges adatokat, mint függ® változót, és a szélse-besség el®rejelzéseket (fkst) mint független változót. Jelölje âk és b̂k a megfelel® be
sléseket,valamint a továbbiakban legyen

gk(yst|fkst, σ
2) := gk(yst|fkst, âk, b̂k, σ

2).Az w1, .., wK és σ be
slését maximum likelihood módszerrel végezzük a tanuló adatokatalapul véve, feltételezve azok tért®l és id®t®l való függetlenségét. Az együttes s¶r¶ségfügg-vényre a statisztikában általában használatos a likelihood függvény elnevezés is. A w1, .., wKés σ2 paraméterekhez tartozó L likelihood függvény következ®:
L(w1, ..., wK , σ2) :=

∏

s,t

p(yst|f1st, ..., fKst) =
∏

s,t

K∑

k=1

wkgk(yst|fkst, σ
2),ahol p(y|f1, ..., fK) az y f1, ..., fK-ra nézett feltételes s¶r¶ségfüggvénye, ezek szorzata pedigaz y együttes s¶r¶ségfüggvénye. Az L likelihood függvény maximumhelye adja meg az Lmaximum likelihood be
slést. Mivel a logaritmus függvény szigorúan monoton növekv®, így

L maximum helyének meghatározása egyenérték¶ a
L(w1, ..., wK, σ2) := log L(w1, ..., wK , σ2) =

∑

s,t

log(
K∑

k=1

wkgk(yst|fkst, σ
2)) (2.2.2)loglikelihood függvény maximum helyének megkeresésével (ahol a logaritmus a e alapú lo-garitmust jelöli) és ahol az összegzést a tanuló adat összes s és t értékére meg
sináljuk.Bizonyos feltételek mellett paramétereink be
slését megkaphatjuk a következ® likelihoodegyenletrendszer megoldásával:

∂L(w1, ..., wK , σ2)

∂wi

= 0, i = 1, ..., K, és ∂L(w1, ..., wK , σ2)

∂σ2
= 0.Mivel a (2.2.2) loglikelihood függvény maximuma általában nem határozható meg anali-tikusan, ezért az ún. EM-algoritmus fogjuk használni. Az Expe
tation-Maximization (EM)algoritmus egy széleskörben alkalmazott módszer a maximum likelihood be
slés megtalálá-sára, ami akkor is alkalmazható, amikor nem teljes az adatállományunk, vagy amikor mára Newton-Ralphson módszer túl bonyolult lenne (M
La
hlan and Krishnan, 1997). Az EMalgoritmus minden iterá
iója felváltva használ két lépést; az E-lépést (Expe
tation - számí-tási) és az M-lépés (Maximization - maximalizálás). Az E-lépés a paraméter korábbi be
s-lése alapján rekonstruálja a hiányzó adatokat feltételes várható érték képzéssel, míg az M-lépés az ilyen módon kiegészített teljes adatrendszerb®l meghatározza a likelihood-függvény



11maximumhelyét. Nem 
sak hiányzó adatok esetében alkalmazható az EM algoritmus, hanem
enzorált vagy keverékfelbontás esetén is (M
La
hlan and Krishnan, 1997, Se
tion 1.4.3).Tekintsük a (2.2.2) loglikelihood függvényt, és vezessük be zkst nem meg�gyelhet® válto-zókat, ahol zkst = 1 ha a k-adik ensemble tag az s helyen és t id®ben mért legjobb meg�gyelés,egyébként zkst = 0. Minden egyes (s, t) párra a (z1st, ..., zKst) koordináták közül pontosanegy egyenl® 1-el, az összes többi 0. Így jutunk el a teljes loglikelihood függvényhez:
LC(w1, ..., wK , σ2) =

∑

s,t

K∑

k=1

zkst log gk(yst|fkst, σ
2),aminek már meg tudjuk határozni a maximumát.A w1, ..., wK , σ2 -ra adott kezdeti értékekb®l indulunk ki. Az E-lépésben zkst-t a paramé-terek aktuális értékét felhasználva be
süljük meg, megjegyezve, hogy a zkst-re adott be
slésáltalában nem egész érték, függetlenül attól, hogy ténylegesen 0-t vagy 1-et vehet fel érték-ként. Az M-lépésben a zkst pillanatnyi értékével be
süljük meg az ismeretlen paramétereket.A (2.2.1) BMA modellre, az E-lépés a következ® képlettel adható meg

ẑ
(n+1)
kst =

w
(n)
k gk(yst|fkst, σ

(n))
∑K

i=1 w
(n)
i gi(yst|fkst, σ(n))

,ahol az n fels® index mutatja az EM algoritmus n-edik iterá
iós lépését, gk(yst|fkst, σ
(n))normális eloszlású âk + b̂kfkst várható értékkel és σ(n) szórással, és a be
slésekhez yst használ-juk fel. Az M-lépés wk és σ be
sléséb®l áll, felhasználva zkst aktuális be
sléseit, nevezetesen

ẑ
(n+1)
kst -t. Így

ŵ
(n+1)
k =

1

n

∑

s,t

ẑ
(n+1)
kst ,

σ̂2(n+1) =
1

n

∑

s,t

K∑

k=1

ẑ
(n+1)
kst (yst − fkst)

2,ahol n a tanuló adat meg�gyeléseinek a száma.Az E- és M-lépéseket addig iteráljuk, amíg a log-likelihood függvény értékei, a paraméterbe
slések értékei és a ẑ
(n)
kst értékek már 
sak egészen ki
sit változnak. A loglikelihood értékekgarantáltan növekedni fognak minden egyes iterá
iós lépésben, amib®l arra következtetünk,hogy általában ez az érték a likelihood függvény lokális maximumához konvergál. A globálismaximumhoz való konvergen
ia nem következik, így a megoldás er®sen függ a kezdeti érté-kekt®l. Ezen probléma kiküszöbölésére a kezdeti értékeket múltbeli tapasztalatok alapjánválasztunk, ezek közel jó megoldást fognak szolgáltatni.2.3. Fel
serélhet® változókEddig olyan esetekben alkalmaztuk a módszert, amikor az ensemble tagok egyértelm¶enkülönböztek egymástól. Ebben a részben azt mutatjuk meg, hogyan módosul a módszer,



12amikor az ensemble tagok között lev® különbségek 
sak a véletlenszer¶ perturbá
ióból szár-mazhatnak: az ensemble el®rejelzések többsége ez utóbbi típusba sorolható (és ez így van azáltalunk vizsgált esetben is). Ezekben az esetekben tekintsük ®ket fel
serélhet®nek, és meg-követeljük, hogy a BMA várható érték és a torzítási paraméterek, valamint a BMA súlyokminden ensemble tag esetén azonosak legyenek egymással. A torzítás paramétereit az el®-z®ekhez hasonlóan lineáris regresszióval be
süljük. A 
sapadék és széler®sség el®rejelzéshezhasznált Gamma modellben további feltétel még (Sloughter és társai (2007), Sloughter éstársai (2010)), hogy a fel
serélhet® tagok szórás paraméterének egyenl®nek kell lennie.Vegyünk egy m tagú ensemble-t, ahol az el®rejelzések K darab fel
serélhet® 
soportbasorolhatók. Legyen az k-adik fel
serélhet® 
soportnak mk ≥ 1 darab fel
serélhet® tagja,vagyis ∑K

k=1 mk = m. Legyen továbbá fk,ℓ a k-adig 
soport ℓ-edik tagja. Ekkor a BMAkeverék eloszlás s¶r¶ségfüggvénye a következ® alakban írható fel:
p(y|(fk,ℓ)k=1,...,K,ℓ=1,..,mk

; (θk)k=1,...,K) =

K∑

k=1

mk∑

ℓ=1

wkgk(y|fk,ℓ, θk),ahol θk a paraméterek halmaza, wi ≥ 0 és ∑K

k=1 wk = 1. Megjegyezzük ismét, hogy a
soportokon belül a BMA súlyok, a s¶r¶ségfüggvények és a paraméterek mind megegyeznek.A teljes loglikelihood függvény a korábbiakhoz hasonlóan
LC(w1, ..., wK; (θk)k=1,...,K) =

∑

s,t

(
K∑

k=1

mk∑

ℓ=1

zkℓst log gk(yst|fkℓst, θk)

)
.Az EM algoritmus számításainál az E-lépést módosítsuk a következ®re:

ẑ
(n+1)
kℓst =

w
(n)
k gk(yst|fkℓst, θ

(n)
k )

∑K

p=1

∑mk

q=1 w
(n)
p gp(yst|fpqst, θ

(n)
p )Az M-lépésben a súlyokat megkaphatjuk a megfelel® fel
serélhet® 
soportba tartozó ensembletagok átlagaként:

ŵ
(n+1)
k =

1

n

1

mk

∑

s,t

(
mk∑

ℓ=1

ẑ
(n+1)
kℓst

)
.A szükséges paraméterek aktuális be
slésekeit, az LC(ŵ1, ..., ŵK ; (θk)k=1,...,K) teljes loglikelihoodfüggvény maximumhelyének meghatározásával kapjuk.2.4. Gamma modellHaslett és Raftery (1989) a szélsebességi értékek négyzetgyökét normális eloszlásúnak mo-dellezte. Korábban a szélsebességi értékeket általában Weibull eloszlásúnak tekintették, deTuller és Brett (1984) feljegyezte, hogy nem mindig teljesülnek annak a feltételei, hogy amodell illeszkedjen a Weibull eloszlásra. Ezért a Weibull eloszlást úgy általánosítjuk, hogyha a meg�gyelt szélsebesség értékeket hatványozzuk, akkor azok Gamma eloszlásúnak te-kinthet®k, ezzel kapunk egy eloszlást, ami jó közelítést fog adni. A Gamma eloszlás a nyers



13szélsebességi mintára általában jobb illeszkedést ad mint bármely hatványraemeléses mód-szer. Ezen informá
iók tudatában a szélsebesség s¶r¶ségfüggvényét Gamma eloszlással fog-juk modellezni. Legyen y valószín¶ségi változó α -ad rend¶ β paraméter¶ Gamma eloszlású,s¶r¶ségfüggvénye a következ®
g(y) =

1

βαΓ(α)
yα−1 exp(−y/β),ha y > 0, és g(y) = 0 egyébként. Ezen Gamma eloszlás várható értéke µ = αβ és szórás-négyzete σ2 = αβ2.Sloughter és társai (2010) el®zetes elemzései azt mutatták, hogy a meg�gyelt szélsebes-ségi adatok az el®rejelzések megközelít®leg lineáris függvényei, és ugyanez mondható el aszórásukról is. Ezek alapján a szélsebességnek a k-adik ensemble tagon alapuló s¶r¶ségfügg-vényére a következ® modellt kapjuk:

gk(y|fkℓ; b0k, b1k, c0k, c1k) =
1

βαkℓ

kℓ Γ(αkℓ)
yαkℓ−1 exp(−y/βkℓ), (2.4.1)ahol a várható érték (µkℓ = αkℓβkℓ) és a szórás (σ2

kℓ = αkℓβ
2
kℓ) az ensemble tagok el®rejelzé-seit®l (fkℓst) függ, nevezetesen:

µkℓ = b0k + b1kfkℓst,és
σkℓ = c0k + c1kfkℓst.Itt feltesszük, hogy minden ensemble tag szórás paramétere konstans. Így egyszer¶södik amodell, mivel 
sökkentjük a be
sülend® paraméterek számát, ezzel téve könnyebbé a paramé-terbe
slési eljárásokat, és 
sökkentve a be
slési hibát. A tapasztalatok alapján ez a kikötésnem befolyásolja lényegesen az eredményeket (Sloughter és társai , 2010). Ezek után c0k és

c1k-t helyettesítsük c0 illetve c1-al. További egyszer¶sítés lehet ha b0k és b1k paramétereknem függnek a 
soportoktól, azaz helyettük b0 és b1 értékeket használunk.A paraméterek be
slését b0k és b1k-val kezdjük, ezeket lineáris regresszióval be
süljükmeg:
yst = b0k + b1kf̄kst + εst,ahol

f̄kst =
1

mk

mk∑

ℓ=1

fkℓst,és εst az ún. hibatag. Ezek a paraméterek függnek az ensemble tagoktól, éppen ezért különkiszámítjuk ®ket minden egyes ensemble tagra, felhasználva a meg�gyelt tényleges adatokat,mint függ® változót, és a szélsebesség el®rejelezéseket (fkℓst) mint független változót. Jelölje
b̂0k és b̂1k a megfelel® be
sléseket, valamint a továbbiakban legyen

gk(yst|fkℓst, c0, c1) := gk(yst|fkℓst, b̂0k, b̂1k, c0, c1).A még fennmaradó w1, .., wK, c0 és c1 paraméterek be
slését a normális eloszlású eset-hez hasonlóan maximum likelihood módszerrel végezzük a tanuló adatokat alapul véve. A



14
w1, ..., wK , c0 és c1 paraméterekhez tartozó L (nem teljes) log-likelihood függvénye a mostkövetkez®:

L(w1, ..., wK, c0, c1) =
∑

s,t

log

(
K∑

k=1

mk∑

ℓ=1

wkgk(yst|fkℓst; c0, c1)

)

.Megjegyezzük, hogy számításaink elvégzésekor a 0.1 m/s alatti értékeket 0-nak tekintettük.A log-likelihood módszernél az egyes meg�gyelések logaritmusát kell meghatározni, melyetnem lehet elvégezni, amikor az adott meg�gyelés 0 értéket vesz fel.Olyan Gamma eloszlású mintánál, amikor az adatállomány tartalmaz nulla értéket, Wilks(2006) javasolta, hogy a paraméterek be
slésére használt maximum likelihood módszernélminden nulla értéket helyettesítsünk olyan értékekkel, amelyet nullára kerekítenénk, jelenesetben 0 és 0.1 között értékkel. Tekintsük a 0 értéket felvev® yst meg�gyeléseket, és helyet-tesítsük s¶r¶ségfüggvényüket a következ® valószín¶séggel
p(yst|(fkℓst)k=1,...,K;ℓ=1,...,mk

) = P (0.1|(fkℓst)k=1,...,K;ℓ=1,...,mk
),ahol

P (0.1|(fkℓst)k=1,...,K;ℓ=1,...,mk
) :=

∫ 0.1

0

p(yst|(fkℓst)k=1,...,K;ℓ=1,...,mk
)dy.Vezessük be ismét zkℓst nem meg�gyelhet® változókat, ahol zkℓst = 1 ha az fkℓst en-semble tag az yst legjobb be
slése, egyébként zkℓst = 0. Minden egyes (s, t) párra pontosanegy {zkℓst}k=1,...,K,ℓ=1,...,mk

érték egyenl® 1-el, az összes többi 0. Ekkor a teljes loglikelihoodfüggvény a következ® alakú
LC(w1, ..., wK , c0, c1) =

∑

s,t

(
K∑

k=1

mk∑

ℓ=1

zkℓst log(gk(yst|fkℓst; c0, c1))

)

.Tekintsük a w1, .., wK , c0 és c1 paraméterek egy kiinduló be
slését. Az E-lépésben zkℓst aparaméterek pillanatnyi be
slésével kiszámítható, azaz
ẑ

(n+1)
kℓst =

w
(n)
k gk(yst|fkℓst; c

(n)
0 , c

(n)
1 )

∑K

p=1

∑mk

q=1 w
(n)
p gp(yst|fkℓst; c

(n)
0 , c

(n)
1 )

,ahol az n-edik index az algoritmus n-edik lépésére utal, éppen ezért w
(n)
k a n-edik iterá
iójaa wk-nak. gk(yst|fkst)-t de�niáljuk a (2.4.1) képlettel, ha yst nem nulla, vagy Gk(0.1|fkℓst) ha

yst nulla értéket vesz fel, ahol
Gk(0.1|fkℓst) =

∫ 0.1

0

gk(y|fkℓst)dy.Az M-lépésben a w1, .., wK , c0 és c1 paraméterek függvényeként kapott loglikelihood függ-vényt maximalizáljuk, a zkℓst be
slésének ismeretében �gyelembe véve az adatállományt és azel®z® be
sléseket. Akár zkℓst akár w1, .., wK, c0 és c1 paramétereket használjuk a loglikelihood



15függvénynél, maximalizálásnál ugyanazt az értéket fogjuk kapni, legyen tehát zkℓst = ẑ
(n+1)
kℓst .Ezért

ŵ
(n+1)
k =

1

n

1

mk

∑

s,t

mk∑

ℓ=1

ẑ
(n+1)
kℓst ,ahol n a tanuló adatsor meg�gyeléseinek a száma.Végül ĉ

(n+1)
0 és ĉ

(n+1)
1 be
slését LC(ŵ

(n+1)
1 , ..., ŵ

(n+1)
K , c0, c1) maximumának meghatározá-sával kapjuk.2.5. El®rejelzések és illeszkedésvizsgálatHa ismert az el®rejelzend® id®járási mennyiség eloszlása, abból nagyon egyszer¶en jutha-tunk pontel®rejelzésekhez, kiszámítva például a mediánt vagy a várható értéket. Megtudjukhatározni az eloszlás kvantiliseit vagy például annak a valószín¶ségét, hogy az el®rejelzés egybizonyos tartományba esik (pl. 10 m magasságban a szélsebesség nagyobb, mint 12 m/s).Ugyanezeket a mennyiségeket természetesen a nyers ensemble alapján is meghatározhat-juk, úgy tekintve arra, mint egy statisztikai mintára.Az illeszkedésvizsgálat 
élja az, hogy megmutassuk, az általunk meghatározott el®rejelz®eloszlás, illetve a bel®le származó pontel®rejelzések, mennyire közelítik meg a tényleges ada-tokat. Jelölje yst az s helyen és t id®ben mért tényleges meg�gyeléseket. Jelölje továbbá

pst(y) illetve Pst(y) az s helyen és t id®re való el®rejelzés be
sült s¶r¶ség- illetve eloszlás-függvényét. Legyen ŷst a be
sült pst(y) s¶r¶ségfüggvényb®l vagy a nyers ensemble alapjánszámított pontbe
slés és jelölje továbbra is n a mintaelemszámot.Pontbe
slések összehasonlítására illetve illeszkedésének vizsgálatára általában az átlagosabszolút eltérést (Mean Absolute Error - MAE),
1

n

∑

s,t

∣∣yst − ŷst

∣∣és az átlagos négyzetes eltérés négyzetgyökét (Root Mean Square Error - RMSE) használjuk
√

1

n

∑

s,t

(
yst − ŷst

)2
.A medián el®rejelzések esetén a MAE, míg a várható érték illetve átlag esetén az RMSE azoptimális illeszkedési mutató (Gneiting, 2011).Valószín¶ségi eloszlások illeszkedésének vizsgálatára egy lehetséges mutató az átlagosCRPS (Continuouos Rank Probability S
ore) (Gneiting and Raftery, 2007), azaz

1

n

∑

s,t

crps(Pst, yst),ahol
crps(P, y) =

∫ ∞

−∞

(P (x) − 1{x≥y})
2dx.



16Nyers ensemble esetén az átlagos CRPS mutatót az ensemble empirikus eloszlásfüggvényéb®lszámoljuk. Nyilvánvaló módon mindhárom fenti mutató esetén az ala
sonyabb értékek jelzika jobb illeszkedést.Egy másik, a valószín¶ségi el®rejelzések illetve a nyers ensemble tagok illeszkedésénekvizsgálatára szolgáló mutató a lefedettség, melyen azt értjük, hogy a tényleges meg�gyelé-sek mekkora arányban esnek például a 67% -os vagy a 90% -os el®rejelzési intervallumba.Optimális esetben ezek az arányok legalább 67% illetve 90%, itt a minél magasabb értékekszámítanak jónak. Vizsgálhatjuk továbbá, hogy átlagosan milyen széles például a 67% -osvagy a 90% -os el®rejelzési intervallum. Minél keskenyebb, annál pontosabb az el®rejelzés(Gneiting and Raftery, 2007).



3. fejezetSzélsebesség BMA el®rejelzése
3.1. AdatainkA BMA módszer alkalmazásához ténylegesen mért szélsebességeket és az OMSZ LAMEPSrendszere által szolgáltatott szélsebesség el®rejelzéseket használtunk (Hágel, 2010; Horányi éstársai , 2011). Az el®rejelzési adatállományunk 2010. október 1. és 2011. már
ius 25. közöttiid®szakra vonatkozó 42 órás ensemble el®rejelzéseket tartalmazza 10 magyarországi nagyvá-ros esetén (Miskol
, Szombathely, Gy®r, Budapest, Debre
en, Nyíregyháza, Nagykanizsa,Pé
s, Ke
skemét, Szeged). Az ensemble 1+10 tagból áll, a kontrol (
ontrol) tagból, amit aperturbálatlan kezdeti értékekb®l számítottak ki; valamint 10 olyan el®rejelzésb®l (lam1,...,lam10), ami perturbált kezdeti értékek alapján lett meghatározva. Ez utóbbiak egymástólnem megkülönböztethet®k (bármelyik lehet tehát a ténylegesen bekövetkez® szél érték), eze-ket fel
serélhet®nek tekinthetjük (Fraley és társai , 2010). Az adatállomány ezenkívül teháttartalmazta az egyes napokon és az egyes állomásokon mért tényleges szélsebességeket is(observation). Nem elhanyagolható továbbá ezen adatok keletkezésének dátuma (date), va-lamint a meg�gyeléseknek helyet adó várod kódja (station) és földrajzi koordinátái (latitudeés longitude). Hiányzó adatokat 2010.10.18-án és 2011.02.15-én találhatunk, 2010.11.20-ánpedig egyetlen el®rejelzés sem állt rendelkezésünkre. A szél sebességét a meteorológiábanm/s-ban mérik, számításaink elvégzésekor a 0.1 m/s alatti értékeket 0-nak tekintettük. Azalábbi táblázat az adatállomány els® 11 sorát mutatja."
ontrol" "lam01" "lam02" ... "lam10" "observation" "date" "station" "latitude" "longitude"1.45958 1.8572 1.59668 ... 1.88054 0.50 2010100112 12772 48.10 20.81.11019 1.1671 1.39280 ... 1.29920 2.70 2010100112 12812 47.20 16.61.12803 1.5023 1.19865 ... 1.34658 1.00 2010100112 12822 47.70 17.60.32109 0.3940 0.90456 ... 0.72474 2.00 2010100112 12843 47.50 19.11.37952 1.2760 2.06969 ... 1.77216 1.50 2010100112 12882 47.50 21.61.40861 1.3269 1.85133 ... 1.47112 1.00 2010100112 12892 47.90 21.61.79307 1.8275 1.62762 ... 1.51466 2.00 2010100112 12925 46.50 17.02.07634 2.1199 1.24950 ... 1.94657 2.10 2010100112 12942 46.10 18.20.90836 0.9370 1.16169 ... 1.00753 1.00 2010100112 12970 46.90 19.71.19373 0.8519 1.75918 ... 1.02291 2.80 2010100112 12982 46.30 20.22.59177 1.2057 1.50121 ... 1.53215 1.10 2010100212 12772 48.10 20.817
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a) b)3.1. ábra. A szélsebesség el®rejelzésének BMA s¶r¶ségfüggvényei, az egyes 
soportok s¶r¶-ségfüggvényei, az ensemble tagok, a BMA medián el®rejelzés és a tényleges meg�gyelésekDebre
en városára a) 2010.12.30; b) 2011.03.17Az adatainkra a következ® modellt írtuk fel. Legyen az y szélsebességi mennyiség s¶r¶-ségfüggvénye
p(y|fc, fℓ1, ..., fℓ10; b0c, b1c, b0ℓ, b1ℓ, c0, c1) =

= wgc(y; fc, b0c, b1c, c0, c1) +

10∑

j=1

1 − w

10
gℓ(y; fℓj, b0ℓ, b1ℓ, c0, c1),ahol fc jelöli az ensemble 
ontrol tagját, fℓ1, ..., fℓ10 pedig a 10 fel
serélhet® ensemble tagot.Legyen továbbá gc(y; fc, b0c, b1c, c0, c1) egy b0c + b1cfc várható érték¶ és c0 + c1fc szórásúGamma eloszlás s¶r¶ségfüggvénye; gℓ(y; fℓj, b0ℓ, b1ℓ, c0, c1) pedig hasonlóan az el®z®höz b0ℓ +

b1ℓfℓj várható érték¶ és c0 + c1fℓj szórású Gamma eloszlás s¶r¶ségfüggvénye. A modellezéssorán feltettük, hogy nin
s különbség a két 
soport várható érték paraméterei között, azaz
b0c = b0ℓ = b0 és b1c = b1ℓ = b1.A paramétereink be
sléseit az elméleti részben leírtakhoz hasonlóan végezzük el. A be
s-lésekhez itt is egy n napos tanuló adatsort veszünk a mintából, ez az adatsor tartalmazza



192010.12.30 2011.03.17medián átlag meg�gyelés medián átlag meg�gyelésEnsemble 4.0059 3.5697 3.2 2.9492 3.2323 6.1BMA 3.2876 3.4965 3.2 3.3409 3.5623 6.13.1. táblázat. Debre
eni el®rejelzések 2010.12.30-re és 2011.03.17-re
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1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 123.2. ábra. Veri�
ation Rank Histograma tényleges meg�gyeléseket és az ensemble el®rejelzéseket az el®z® n napra. A b0 illetve b1be
sléseit tehát lineáris regresszióval végezzük, míg w és c0, c1 be
sléseit maximum likelihoodbe
sléssel, illetve a likelihood függvény maximumát EM algoritmussal határozzuk meg.Illusztrá
ióként tekintsük a 3.1 ábrát, ahol két adott dátumra (2010.12.30 és 2011.03.17)vonatkozó debre
eni el®rejelzések s¶r¶ségfüggvényeit ábrázoltuk. A fekete vonal az együttess¶r¶ségfüggvény; a piros az ensemble kontrol tagjának a s¶r¶ségfüggvénye, a kék pedig azensemble 10 fel
serélhet® tagjainak az együttes s¶r¶ségfüggvénye. Az ábrán látható körökaz ensemble értékei, a piros a kontrol tagé, míg a 10 kék kör a fel
serélhet® tagoké. Az ábránmeg�gyelhet® függ®leges vonalak közül a naran
ssárga a tényleges meg�gyelést, a feketea medián el®rejelzést, míg a szaggatott vonalak az alsó illetve fels® de
ilist jelölik. A 3.1a) ábrán egy olyan esetet mutattunk be, amikor a tényleges meg�gyelés az ensemble általlefedett tartományba esik. Láthatjuk, hogy habár az ensemble tagok szórása nem jelent®s,a BMA medián el®rejelzés majdnem pontosan megegyezik a tényleges meg�gyeléssel. A 3.1táblázat azt mutatja, hogy a BMA el®rejelzések jobbak, mint az ensemble tagokból számítottmegfelel® mennyiségek. A 3.1 b) ábra egy ett®l egy lényegesen különböz® esetet mutat,amikor bár az ensemble el®rejelzéseknek nagyobb a szórása, azok mindegyike alulbe
sli atényleges meg�gyelést. Itt mind az ensemble, mind pedig a BMA el®rejelzések nagyon rosszak(lásd 3.1 táblázat), de az ensemble átlag és medián távolabb van a valóságtól, mint BMA
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3.3. ábra. A szélsebesség BMA el®rejelzésének CRPS, valamint MAE és RMSE értékei(medián el®rejelzés) a tanuló periódus hosszának függvényébens¶r¶ségfüggvényb®l származó értékek.3.2. A nyers ensemble vizsgálataA nyers ensemble el®rejelzésekkel kap
solatban általános probléma, hogy nem elég nagy aszórásuk és nem kalibráltak. Ez utóbbi azt jelenti, hogy a tényleges meg�gyelések nemelég nagy arányban esnek a legkisebb és legnagyobb ensemble tagok közé. Ennek vizsgála-tára szolgál a Veri�
ation Rank hisztogram, amely a tényleges meg�gyelések és az ensembletagok egymáshoz képesti elhelyezkedését mutatja. Meghatározásához el®ször számítsuk kiminden egyes vizsgált helyen és id®pontban a tényleges meg�gyelés rangját, azaz az ensembletagokkal közösen alkotott rangsorban elfoglalt helyét. Ezeket a rangokat azután egy hisz-togrammal ábrázolhatjuk, ami megfelel®en szóródó ensemble tagok esetén közel egyenleteseloszlást mutat. A 3.2 ábra alapján látható, hogy ez esetünkben messze nem teljesül, azensemble tagok többnyire vagy mind alul vagy mind felülbe
slik a tényleges meg�gyelést.Mindezek mellett az ensemble kalibráltsága sem megfelel®, hiszen a tényleges meg�gyelés azesetek 61.21% -ában esik az ensemble által lefedett tartományba.3.3. A tanuló periódus meghatározásaEls® lépésként meg kell határoznunk a modellillesztéshez szükséges optimális tanuló periódushosszát, majd ennek tudatában ismertetjük a konkrét eredményeinket. A tanuló periódushosszának meghatározása azért fontos, mert ezen adatok alapján fogjuk elvégezni a paramé-
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3.4. ábra. A BMA el®rejelzések 67% és 90%-os lefedettsége és az el®rejelz® intervallumokátlagos szélessége a tanuló periódus hosszának függvényébenterek be
slését, azaz meghatározni a BMA súlyait, a szórást és a korrigált együtthatókat.A tanuló periódus meghatározásához ugyanarra az adatsorra többször (a tanuló periódus10-60 napnak feltételezve) lefutattuk a modellt, és megvizsgáltuk a kapott eredményeket.A 3.3 ábrán a CRPS, a BMA medián el®rejelzés MAE, valamint a BMA várható értékRMSE illeszkedési mutatójának értékekeit ábrázoltuk a tanuló periódus hosszának függvé-nyében. Ahogy a 2.5 fejezetben említettük, ezek az értékek a �minél kisebb annál jobb� elvetkövetik, azaz annál jobb egy modell illeszkedése minél ala
sonyabbak. Leolvasható, hogy aCRPS és az RMSE 28 napnál veszi fel a minimumát (0.7388 és 1.3675 értékekkel). A MAEa minimumát 30 napnál veszi fel (1.0472), míg a második legkisebb értékét 28 napnál veszifel (1.0476). Ezekb®l arra következtetünk, hogy a 28 napos tanuló id® t¶nik megfelel®nek.A 3.4(a) és (b) ábrán a 67% iletve 90% -os el®rejelzési intervallumok átlagos széles-ségét ábrázoltuk a tanuló id®szak hosszának függvényében, a 3.4(
) és (d) ábrán pedig alefedettségeket, azaz a tényleges meg�gyelések arányát a 67% iletve 90% -os el®rejelzési in-tervallumokban. Az 3.4(
) ábra alapján látható, hogy a 67% -os lefedettség már 17 napostanuló id®vel eléri a 67% -ot. 90% -os el®rejelzési intervallum esetében ez a határ 24 napnálvan (3.4(d) ábra), és a tanuló periódus hosszának növelésével mindkét lefedettség növekszik.Így az el®z® eredményekkel összevetve, a 28 napos tanuló periódus megfelel® választásnak



22

0 50 100 150

1
2

3
4

5

Napok

S
zé

ls
eb

es
sé

g

3.5. ábra. El®rejelzések Debre
enre a 2010.10.29 és 2011.03.25 közötti id®szakra(BMA me-dián el®rejelzések: fekete; a tényleges meg�gyelések: szaggatott piros; az ensemble tagokmediánjai: pontozott zöld; és az ensemble tagok átlaga: szaggatott kék)t¶nik.3.4. A modellillesztés eredményeiA 3.5 ábrán a Debre
enre adott különböz® el®rejelzéseket ábrázoltuk 2010.10.29 és 2011.03.25id®szakra valamint a tényleges meg�gyeléseket. Látható, hogy a BMA el®rejelzések kevésbéváltozékonyak, mint a nyers ensemble tagokból számolt mennyiségek, ezért a tényleges meg�-gyelések széls®séges értékeit nem követik jól. Azt is meg�gyelhetjük viszont, hogy az átlagosértékeket jobban be
sülik, mint az ensemble átlagok és mediánok. A további 9 város el®re-jelzései a Függelékben találhatóak.Az illeszkedési mutatók értékeit is kiszámítottuk, és igen jó eredményeket kaptunk, me-lyeket a 3.2 táblázatban foglaltunk össze. Mint látható, a BMA el®rejelzések átlagos CRPSértéke a nyers ensemble tagokból számított érték 88.11%-a. Meg�gyelve a pontel®rejelzésekmutatóit leolvasható, hogy a legjobb illeszkedést a BMA medián el®rejelzése mutatja, mely-CRPS MAE RMSE lefedettség átl. szélességmedián átlag medián átlag 67% 90% 67% 90%Ensemble 0.8599 1.1215 1.1090 1.4634 1.4440 0.3870 0.5514 1.4388 2.2001BMA 0.7577 1.0678 1.0763 1.4213 1.4067 0.6808 0.9034 2.6359 4.52973.2. táblázat. Illeszkedési mutatók
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Pit hisztogram
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3.6. ábra. Pit hisztogramnek mint az RMSE mind pedig a MAE értéke ala
sonyabb, mint az ensemble átlag és mediánmegfelel® értékei. A leglényegesebb különbség azonban a lefedettségekben mutatkozik, ahola BMA s¶r¶ségfüggvény hozza a kívánt értékeket, míg a nyers ensemble igen távol áll t®lük.Az el®rejelz® intervallumok átlagos szélességét megvizsgálva azonoban azt tapasztaljuk, hogya BMA s¶r¶ségfüggvényhez tartozó értékek majdnem kétszeresei a nyers ensemble értéke-inek. Ennek oka lehet a nyers ensemble tagoknak a korábban már említett kis szóródása.Megállapíthajuk tehát, hogy a BMA el®rejelzés kalibráltsága megfelel®, azonban nem elégéles.
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3.7. ábra. Ensemble kontrol tagjának súlyai
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3.8. ábra. A Gamma modell paramétereiMegvizsgáltuk a PIT hisztogramot is, amely úgy áll el®, hogy az adott el®rejelzett elosz-lásfüggvénybe behelyettesítjük a neki megfelel® tényleges meg�gyelést, és ábrázoljuk az ígykapott minta hisztogramját. Jól illeszked® eloszlásfüggvény esetén ennek egyenletes elosz-lásúnak kell lennie. Az 3.6 ábráról már látszik, hogy ez sajnos nem teljesül. Lefuttatva aKolmogorov-Szmirnov próbát p = 0.0222 miatt, ugyan el kell vetnünk az egyenletességet, dea 3.2 ábrához képest igen jelent®s el®relépést értünk el.A 3.7 ábrán a BMA módszer során a kontrol tagnak kiosztott súlyokat mutatjuk be.Láthatjuk, hogy az esetek 84.56%-ban tényleges keveredés van, mindössze 23 esetben (16%)
w ≥ 0.995, kivéve 2010.11.20-át, amikor w = 0.9873, ez az a nap, amikor az összes ensembleel®rejelzés hiányzott az adatállományból. Valóban igaz tehát az, hogy a BMA módszer ál-tal készített s¶r¶ségfüggvény a kontrol tag s¶r¶ségfüggvénye és a 10 fel
serélhet® ensembletaghoz tartozó s¶r¶ségfüggvények egy súlyozott átlagaként áll el®. Végezetül a 3.8 ábrán azel®rejelz® eloszlásfüggvény várható értékének (fels® két ábra, b0, b1) és szórásának paramé-tereit (alsó két ábra, c0, c1) láthatjuk. Összességében ezek a paraméterek nem változnaklényegesen a különböz® napok esetén. A modellre nézve ez azt jelenti, hogy maguk a pa-raméterek meglehet®sen stabilak és az egyes napokhoz tartozó be
sült várható értékek ésszórások viselkedését az ensemble tagok határozzák meg.Összefoglalásképpen elmondhatjuk, hogy a nyers ensemble tagok BMA módszerrel tör-tén® utófeldolgozása javított az el®rejelzések pontosságán. Megállapíthatjuk, hogy a 28napos tanuló periódus optimális választásnak t¶nik. A PIT hisztogram azt mutatja, hogy aBMA el®rejelz® eloszlás illeszkedése még nem tökéletes, a modell esetünkben apróbb módo-sításokra szorulhat.



4. fejezetÖsszefoglalóAz id®járási változók rövidtávú ensemble el®rejelzése manapság a meteorológia egyik f® kuta-tási területe. Operatív ensemble el®rejelz® renszer Magyarországon 
sak néhány éve m¶ködik(Hágel, 2010; Horányi és társai , 2011). A valószín¶ségi id®járás el®rejelzés és azon belül azensemble el®rejelzések statisztikai utófeldolgozása szintén egy új, igen intenzíven kutatottterület (Gneiting and Raftery, 2005). Az utófeldolgozás egyik módja a Raftery és társai(2005) által bevezetett BMA módszer, ami az el®rejelzend® id®járási mennyiség s¶r¶ség-függvényének egy be
slését állítja el® ez el®z® néhány nap (tanuló periódus) el®rejelzései éstényleges meg�gyelései alapján.Hazánkban valószín¶ségi id®járás el®rejelzéssel el®ször konzulenseim, Dr. Horányi Andrásés Dr. Baran Sándor kezdtek el foglalkozni b® egy évvel ezel®tt és ebbe a munkába vontak beengem is. Jelen TDK dolgozat a szélsebesség BMA el®rejelzésével kap
solatos tapasztaltokatismerteti, amihez az adatokat az OMSZ bo
sátotta rendelkezésünkre. A vizsgált adatállo-mányunk 10 magyar nagyváros 42 órás ensemble szélsebesség el®rejelzéseit tartalmazza aténylegesen mért szélsebességekkel egyetemben a 2010. október 1. és 2011. már
ius 25.közötti id®szakra.A dolgozat els® részében egy rövid összefoglalót adok az ensemble el®rejelzésekr®l és akülönböz® id®járási mennyiségek BMA modelljeir®l. Ezután részletesen ismertetem a BMAmódszert, megadva a modell paramétereinek be
slési te
hnikáit, valamint azt, miképpenlehet mérni az el®rejelz® eloszlás, illetve a bel®le számolt pontel®rejelzések (átleg, medián)illeszkedését.A dolgozat második része foglalkozik a tényleges adatelemzéssel, amit az R program-nyelv ensembleBMA 
somagjával (Fraley és társai , 2009, 2011) végeztünk. Itt el®ször meg-vizsgáltuk, mennyire illeszkednek az ensemble el®rejelzések a tényleges meg�gyelésekhez ésmegállapítottuk, hogy az ensemble tagok szóródása nem megfelel®. Ezután 10�60 napos ta-nulóperiódussal ugyanarra az adatsorra elvégeztük a modellillesztést és a korábbban ismer-tetett illeszkedési mutatók felhasználásával úgy találtuk, hogy a 28 napos tanuló periódus azoptimális. Végezetül részletesen elemeztük a 28 napos tanulóperiódussal a teljes adatsorraelvégzett modellillesztést és megállapítottuk, hogy a BMA s¶r¶ségfüggvény mediánja jobbel®rejelzéseket ad, mint a hagyományosan használt ensemble átlag és ensemble medián. Elkell azonban mondanunk azt is, hogy habár a BMA eloszlás jobbban illeszkedik a tényleges25



26meg�gyelésekre, mint az ensemble tagok empirikus eloszlása, az illeszkedés azonban még-sem tökéletes. Ez azt jelzi, hogy a modell apróbb módosításokra szorulhat, amik kés®bbivizsgálatok tárgyát képezik.További kutatási iránya ezen kívül, hogy a módszert kipróbáljuk más id®járási mennyisé-gekre is, például a h®mérsékletre és a 
sapadékmennyiségre. A 
él az lenne, hogy az ensembleel®rejelzések BMA módszerrel történ® statisztikai utófeldolgozását a jöv®ben operatív módonis használni lehessen a meteorológiai gyakorlatban.



5. fejezetSaját munka leírásaA BMA módszer elméletének megismerése után szükség volt a módszer gyakorlati alkal-mazására, azaz az OMSZ által küldött konkrét adatállományra szélsebesség el®rejelzéseketadni. Az ehhez szükséges statisztikai viszgálatkokhoz mint már említettük, az R program-nyelv ensembleBMA program
somagját használtuk. Ez a 
somag azonban nem tartalmaztaaz összes számunkra szükséges eljárást, így jónéhányat magunknak kellett leprogramoznunk.Ezen a feladat jelent®s részét, az adatelemzést, valamint a kapott eredmények értékelésénektúlnyomó részét a szerz® végezte.
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A. FüggelékTovábbi el®rejelzésekAz alábbiakban megadjuk 9 nagyváros szélsebesség el®rejelzéseit a a 2010. október 29. és2011. már
ius 25. közötti id®szakra. A jelölések ugyanazok, mint a 3.5 ábra esetén (BMAmedián el®rejelzések: fekete; a tényleges meg�gyelések: szaggatott piros; az ensemble tagokmediánjai: pontozott zöld; és az ensemble tagok átlaga: szaggatott kék).
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A.1. ábra. El®rejelzések Miskol
ra28
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A.2. ábra. El®rejelzések Gy®rre
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A.3. ábra. El®rejelzések Budapestre
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A.4. ábra. El®rejelzések Nyíregyházára
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A.5. ábra. El®rejelzések Nagykanizsára
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A.6. ábra. El®rejelzések Pé
sre
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A.7. ábra. El®rejelzések Ke
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A.8. ábra. El®rejelzések Szegedre
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A.9. ábra. El®rejelzések Szombathelyre
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Ábrák jegyzéke3.1. A szélsebesség el®rejelzésének BMA s¶r¶ségfüggvényei, az egyes 
soportoks¶r¶ségfüggvényei, az ensemble tagok, a BMAmedián el®rejelzés és a ténylegesmeg�gyelések Debre
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