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[M neveziink analizisnek? )

k a leghagyobb nehézségek? ]




Megfigyelések globalis rendszere
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24 oras elbrejelzés esetén:
* 70 % : mUholdas adatok
* 30 %: in situ megfigyelések



Adatasszimilacio hatekonysaganak az ellenorzése
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1 térbeli pont

1 valtozo: x

x,, becslést adunk x-re

(a valos allapotra)
rendelkezésilinkre allnak

X, modell-elorejelzés és

vy megdfigyelés &, és & hibaval
terhelve:

E(‘?b) — E(Vgo) =0
E(?bvso) =0
of = E(ef), 02 = E(£2) ismertek

Idealizalt eset

Szeretnénk a terem hémeérsekletéet
megbecslilni a jelen pillanatban — T,

Rendelkezésiinkre all:

1. HOmMeéros meéres: T,

2. Elbzetes becslés: T,
(pl. ora elott megmeértiik,
a létszam ismeretében meg
tudjuk becstilni a valtozast)

A rendelkezésre alld informaciok hibaja:

80=TO i Tt és 8b=Tb . Tt



Modell-elorejelzés hasznalata a becslésben
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Forras: Lars Isaksen, ECMWF NWP training, 2019



Legkisebb négyzetek modszere

x, =kx, +k,y=
= Xp +(k1 _l)xb +k,y =
=X, —kyx, +hkyy =
= Xp +k2(y_xb)

2
0O,

Xa :xb+0',)2+62 (y_xb)

o

Maximum likelihood modszer




Sziikséges operatorok

valdsag: X valds allapot az analizis id6pontjaban
analizis: X, az adatasszimilacio eredménye (a kezdeti feltétel)
hattér mezo: X, az analizis idopontjara vonatkozo elrejelzés

megfigyelések: Y az analizis idGpontjaban aktudlis megfigyelések

X, X,és X, n~107 dimenzids vektorok, Y p~10° dimenzids vektor

x&%ey

Probléma: az x és azy eltér6 dimenzidi miatt nem 6sszehasonlithatdk



Tobbdimenzios feliras

Megoldas: megfigyelési operator bevezetése

H(-)
X —> H(x) — —y
H(x;) = yi
S L OH -
A megfigyelesi operator linearizaltja: H = —(x) (anp matrix)
OX
A megfigyelési operator adjungaltja: H' (H! matrix)

nxp



Hibak tobb dimenzioban

analizis hiba: g =X, —X, n~10’
hattér hiba: g, =X, —X, n~107
megfigyelési hiba: g, =H (Xt)_y p~10°

hiba kovariancia matrixok:
analizis hattér megfigyelés
A=E(8asg) B:E(abs,f) R=E(8085)
(n x n) (nx n) (Pxp)



Az ECMWF-nél ezt a mddszert operativan 1979 és 1996 kozott hasznaltak

Az adatasszimilacid soran az analizis egyenlet (Best Linear Unbiased
Estimation — BLUE) megoldasaval kapjuk a becsiilt kezdeti mezot:

X, =X, +K(Y_H(Xb))

A megfigyelések a K suly (gain) matrix fliggvényében adnak
hozzajarulasokat a first-guesshez.

K = BH'|(HBH' + R’

A sulyfliggvény a B és R kovariancia matrixok (megbizhatdsaqg)
kombinaciéjabdl all

1 térbeli pontra felirva a K matrixot:
H=1 B = o/ R = ¢/

o

_ Visszakapjuk a k, egyutthato
~ (af + )

képletét

K

Milyen nagysagrendii az
invertalando matrix?

R matrix nagysagrendjével

megegyez6

* R matrix mérete a megfigye-

lések szamatdl fugg

» globalis léptékben egy 10°

|

Mi a probléma ilyen méretu
matrix invertalasaval?

ekkora méretld matrix
invertalasa tul koltséges

]

csokkenteni kell valamilyen
modon az invertalandoé matrix
méretét




Probléma: az invertalando matrix dimenzidja tul nagy

Feladat: csokkenteni kell a felhasznalt megfigyelések szamat, igy csokken az invertalando
matrix dimenzioja

Megoldas: kisebb teriileten (kevesebb megfigyeléssel) szamolunk egyszerre,
és a lokalis megoldasok egyiittese adja majd a globalis megoldast > két-féle megoldas létezik

X = xf) KO [y a0(x,)|




Optimalis interpolac

Els6 megoldas: az analizis 6sszes pontjara
kiszamitjuk az analizis egyenletet
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Masodik megoldas: boxonként szamitjuk
ki az analizis egyenletet

Vajon miért nem ezt hasznaljak a mai korszerii modellek?

|Kmatrix egyenletében a H esak linedris ehet | <>

P pemri R Pt o
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Variacios modszer tobb dimenzioban

Lényege: veszteségfiiggvény minimalizalasa

Variacios veszteségfiiggveny:

T(x)=2 (x=x%,) B (x =, )+ -y = Hx)) R (y= H(x)

\ J
: Y J |

J, hattér tag J, megfigyelési tag

A veszteségfuggveny x szerinti minimumaban kapjuk meg az x_ analizist

A variaciés modszer és az optimalis interpolacio linearis
megfigyelési operator esetén ekvivalensek.



Megvalositasi problemak a variacios

y y
modszernel
p : 77 <<\
Probléma: az x dimenzidja nagy (107) J(6x) N L
- a gradiens szamolasa nem trivialis VI(5x) Uj ox teszt J (5X) —> iterdci6 —» VI(dx,)~0
* az x szerinti gradiens soha sem lesz pontosan nulla \ ¥ 4

* x, -t nem kapjuk meg egy egyszeri
gradiens szamolassal A
J(x)
=> iterativ_keresd (minimalizald) algoritmusok
alkalmazasa

A first-guess-tol vett eltérésre (inkrementumra)
ijuk fel a veszteség fv-t:

{5x:x—xb
d=y-H(x,)

J(ox)= %&TB—Iax + % (d-Hox) R™'(d—Ho)




3DVAR

Egy adott idopillanatra
vonatkozo 3D hattér mezot
javitunk az aktualis
megfigyelésekkel

Az analizis egy 3D-s mez0:
x, az allapotvektor egy adott
idOpillanatban

A H(x) egy adott idopontbeli

v

4DVAR

Egy idobeli (4D)
Jtrajektoriat” illesztiink egy
adott idointervallumban
(asszimilacios ablak) tett
megfigyelésekhez

Az analizis egy trajektoria:
X, az allapotvektor idobeli
sorozata

interpolacid, illetve e A G operator magaba foglalja a
B 2Gid H(x)-t és a numerikus modell

A integralast is (a veszteségfv.-
AROME (3 6ras 3DVAR),

e ben is ez az operator szerepel a
ALADIN (6 oras 3DVAR) H(x) helyén)

e ECMWF
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Optimalis Variacios
interpolacio maodszerek
»lokalis” »globalis”

Csak linearis megfigyelési
operator esetén ad j6 becslést
(jelenleg még a felszini
asszimilacidéban hasznaljak)

Nem csak linearis megfigyelési
operator esetén ad megfeleld
becslést

e Példa nem-linearis megfigyelési operatorra: miholdas sugarzasi értékek, radar
reflektivitas, GPS (az Uj medfigyelési technikak felhasznalasa megkdveteli a
variaciés modszer alkalmazasat).




x, =x, +K(y—H(x,)) K =BH'(HBH” +R)’
A B és R matrixok szerepének tanulmanyozasahoz vegyiik az analizis egyenletét a
kovetkezo egyszerlsitett modellben:
e a modelllink alljon 7 és jracspontokbdl
e a hattérmezo vektora x,,, amely az alabbi komponensekkel fejezheto ki: (Xy; , Xy ;)"
e egyetlen y megfigyelésiink van, a jracspontban
o feltételezziik, hogy a hattérmez6 szdrasnégyzetei mind a két pontban ismertek és
ugyanakkorak o, 2 = g, > = 0,
e tovabba a figyelembe vessziik, hogy a két racspont kozotti kovarianciak is ismertek:
COV}, = COVyyi5) = COVyyi,i)

e illetve még a medfigyelési hiba szorasnégyzete o 2 is ismert



Ebben az egyszerl esetben az alabbiak szerint irhatdak fel a H,B ¢s R matrixok:

H=(0 1) B:(ag covy,

cov, Of

) R = o?

x, =X, T K(y — Hx,)
K = BH'(HBH™+R)!

(1)
(2)

-

covy

2 2
(xa,i)_(xb,i)_l_ Op + 0o -1 )
Xa,j) ~ \Xb,; o Y

of + of

(3)




A hiba kovariancia matrixok szerepe

Jeloljiik az analizis €s a hattérmezd kiillonbségét:

6%y = (Xa1 — Xp1)

Ennek a kiilonbségnek a neve inkrementum, amely azt hivatott megmutatni, hogy az adatasszimilacio

soran milyen ,,korrekcié” tortént

6Xj = (xalj — xb,j)

Jeloljiik a j pontbeli megfigyelés és hattérmezo kiilonbségét:

—I_ L (3) —ba helyettesitve

5 COUb A
Xi = Yj
ol +al 7’

5 %
Xj = y
) o +ao2

Ay] = 596] _O'g

@) \

G

—I L—(5) —t atrendezve
of + 0’ /

Ay; = (y — xp)
cov, oFF o2
2 0X; 2
o o
C (6)
COoVy
Ox; = ——0x; = corrydx;
o)
b




A hiba kovariancia matrixok szerepe

B-matrix figg:
- A modelltdl €s annak felbontasatol
- A foldrajzi tertilettol
- A meteorologiai helyzettol
- A megfigyelOhalozat siirlisegétol

L] x . e
B-matrix szerepe: A megfigyelés g Mesfigyeles
r 1 , ;. oy o, e z , bizonytalansaga Analizis
- A megfigyelésekbdl szarmazo informaciok kiterjesztése a modellracsra -~
o o o . . . r,r \
- Statisztikailag konzisztens inkrementumok biztositasa a modell Hattérmezd
szomszédos racspontjai €s szintjei szamara Nagyobb tér
- Annak biztositasa, hogy egy megfigyelés (pl. hémérséklet) dinamikailag bizonytalanség a ~—__ Nagyobbhattérmezd
hattérmezében térbeli korrelaciok

konzisztens inkrementumokat eredményezzen mas valtozokban (pl.
orvényesség, divergencia)

B-matrix meghatarozdsanak a nehézségei:
A légkor valos allapotat nem ismerjiik = honnan tudjuk mennyire hibas a
hattermezd?!
A B-matrix hatalmas méretii = kénytelenek vagyunk leegyszerusitni

/
$

tér

ahhoz, hogy szamolni lehessen vele



Adatasszimilacios ciklus

A dinamikai modell megfigyelésekkel vald ,frissitése” statisztikailag
optimalis modon

Xp
Y

xa

Yy v Y X,
X
X a \—/ Xy,
\/ X

Xy,
| | | | o
| | | |

t
18 UTC 00 uUTC 06 UTC 12 UTC 18 UTC

x,: az analizis idopontjara vonatkozd modell-elorejelzés, background
y: megfigyelések
x,: az analizis, vagyis a valos allapot legjobb becslése x, és y alapjan



A Kalman Filter elmélete

Az elorejelzések sikere fligg DA: ALD/3DVAR Exp: Oper Long Cut-off
iAdRIAraci ~ Period: 2014.04.01-2014.04.30 HH:allUTC
az idojarasi helyzettol PERCTERIE. Wl [ fisS
® Obs-Guess (mean & stid) @® Obs-An (mean & std)
l 45 4 — PR— s "
— | ] |
INEEEEEEEE
3.5+ 'L Il | |
A hattér hiba (g, ) és 5 o0 R M
. . 7 . E ‘th l' * '\ IJ | r-H ) J‘ f ‘,‘l‘ } \! ,1‘
kovariancia matrixa o o5 f LM yﬁ,‘,".’l} VRSV v"*'“v"' TR I'ﬁ"ﬂ"
N B4 7 as ) N ! 'IF ! ‘ Y RYRU
(B) idoben rendkivdil o 1] ;Wv LYY, MY, DY A t‘_‘J:'ff;t di
valtozekonyak! B 4 V.7 A T

Kalman Filter: figyelembe vessziik a hattér hiba idobeli
valtozékonysagat, azaz egy idoben fejlodo B matrixot hasznalunk



1 ] VA . - g s a7 ’ ’ 7
B = E(sb’”a;“ ) i: asszimilacios lepesek szama
dl=Mx) )

Vezessiik be a modellhibat: €)' =x* —M(x") - x" :M(xi)+ gl (2

frjuk fel a hattérhibat (2)—(1):  x/*" —xi" = M(x! )~ M(x J+ &5 ~
~ M(X; -x )+ g
g ~ M(a’a )+ g

- 14 - 7 ] r - = V4 7 aM
M: a nem-linearis modell-operator tangens linearis kozelitese M =——

OX



Irjuk fel B-t:

B"“:E(ab’“ ;,“T) E{Mg" +a’”)(Ma +a’”H
:ME(a;a; )M +E(a’“ l“T) MA'M" +Q™

‘ Bi+1 zMAiMT +Qi+1

A: analizishiba kovariancia matrix
Q: modellhiba kovariancia matrix



Kalman-filter egyenletek

Az analizis egyenlet:
X' =X, +Ki(yi —H(xg))
K' =B'H'(HB'H' +R)
A =(I-K'H)B

Az idobeli fejlodeést leird dinamikai egyenletek:

=M (xi )

a

Bi+1 - MAiMT + Qi+1



To access this activity, students
go to zzi.sh and insert

[ ake94796 ]

ﬂ

l [ [A Copy class code J ’
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