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Osszefoglalis — A meteorolégiai adatasszimildcié a numerikus id6jards elérejelzés egy fontos
részfeladata, mely a numerikus modellek kezdeti feltételeinek eldallitasat tiizi ki célul. Cikkiinkben egy
altalanos attekintést kivanunk adni a meteoroldgiai adatasszimilacid Iényegérdl, alkalmazott
moédszereirdl, valamint az adatasszimilacidval kapcsolatos, gyakorlatban felmeriild, tovabbi kérdésekrol.
A bevezetésben megfogalmazzuk az adatasszimilacid céljat, jelentOségét és nehézségeit, majd a tovabbi
fejezetekben a korabban és a mai gyakorlatban hasznalt adatasszimilacios modszerek bemutatasara tériink
at. Ismertetjiik, valamint &sszehasonlitjuk az optimalis interpolacié (OI) valamint a harom-, illetve
négydimenzios variacios analizis (3D-VAR, 4D-VAR) moddszereket, majd kitekintést adunk néhany
tovabbi adatasszimilacios modszer 1ényegérél (3D-FGAT, Kalman-sziiré, Nudging). A moédszerek
altalanos bemutatasa utan, az Ol és a 3D-VAR eljaras gyakorlati alkalmazasara mutatunk példat, az
Orszagos Meteorologiai Szolgalatnal (OMSZ) futtatott ALADIN modell segitségével, végezetiil néhany
mondatban vazoljuk a meteoroldgiai adatasszimilacié jovobeli kihivasait, fobb fejlesztési irdnyait.

Bevezetés

A numerikus iddjaras eldrejelzés egy fontos gyakorlati probléméja a kezdeti feltételek
meghatarozasa az eldrejelzd modell szaméara. A cél egy a modell geometridjahoz
illeszked6 mezd 1étrehozédsa, amely valamennyi rendelkezésiinkre allé informéaciot
tartalmazza a 1égkor adott allapotarol. A rendelkezésre allo 1égkdri megfigyelések
altalaban véve megbizhatoan tiikrozik a valos 1égkdr allapotat, azonban szamuk, még az
uj mérési technikdk megjelenésével sem kozeliti meg a modell allapot-terének
dimenziojat. A megfigyelési hal6zatbdl nyert informaciokat az igynevezett hattér mez6
egésziti ki, amely, altaldban egy az eldrejelz0 modell altal készitett rovidtava
elérejelzés, de lehet akar a modell-racsra interpolalt klimatologiai mez6 is. A 1égkdri
megfigyelések és a hattér mezd egyiittesén kiviil, fontos informacidénak tekintendd a
légkorre jellemzd dinamikai egyensulyi folyamatok ismerete, amelyek figyelembevétele
a kezdeti mez0 ¢és a modell dinamikai konzisztencidjat erdsiti. Tovabbi fontos
informaciot jelenthet a megfigyelések és a hattér mezd megbizhatdsdga is, melyek
figyelembevételére a modern adatasszimilaciés technikak igen nagy hangsulyt
fektetnek, tekintettel arra a tényre, hogy az emlitett informaciok mindenképpen hibéaval
terheltek. Az itt, altalanosan felsorolt rendelkezésre 4ll6 informacidohalmazt az egyes
adatasszimilacios eljarasok mas és mas modszerrel, megkozelitéssel dolgozzak fel. A
cél, hogy az elkészitett kezdeti mezd minél kisebb hibaval terhelt legyen a beldle induld
numerikus eldrejelzés szempontjabol. A kezdeti mezd ilyen tipusu (imént
megfogalmazott) pontossaga nagyon fontos, tekintettel a 1égkori folyamatok kaotikus
viselkedésére, vagyis a kezdeti feltételekre vald nagyfoku érzékenységére.



Az objektiv analizis és az adatasszimilacios ciklus

Az objektiv analizis fogalma, a numerikus modellezés kezdetei Ota 1étezik. E fogalom
eredetileg a szabalytalan megfigyelési haldzatbol szarmazo informéciok egy szabélyos
racson, objektiv mddszerrel vald eldallitasat jelentette. KésObb, a hattér mezd, illetve a
mar korabban emlitett, mas tipust informéaciok megjelenésével, az objektiv analizis
fogalma is boviilt, a hangstly azonban mindenképpen azon van, hogy az analizis mez6
eldallitdsa a szabalyos racson automatikusan, kozvetlen emberi beavatkozas nélkiil
torténik. Ilyen tipusu médszerek megalkotdsa a numerikus eldrejelzés megjelenésével és
fejlodésével elengedhetetlenné valt, hiszen szamitégépekre csak automatikusan
elvégezhetd miiveletek bizhatok. Az egyre tobbféle felhasznalhatdo informacid
megjelenése, egyre bonyolultabb objektiv analizis technikdk — 4tfogd néven
adatasszimilacios modszerek — kidolgozasahoz vezetett és vezet napjainkban is. A
kovetkezd fejezetben olvashatunk a ma leggyakrabban hasznélt adatasszimilacios
modszerekrdl, most azonban egy masik fontos alapfogalom, az adatasszimilacios ciklus
magyarazatara tériink r4. Az adatasszimilacios ciklus az id6ben egymas utan kovetkezd
objektiv analizisek sorozatat jelenti, melyekhez a hattér mez6t mindig az el6zd
analizisbdl kiindulé numerikus eldrejelzéssel nyerjiik (/. dbra). Az adatasszimilacios
ciklikus a gyakorlatban, természetes modon adodik. Azon kiviil, hogy a hattér mez6 az
el6z0 analizisbdl — a prognosztikai egyenleteken keresztiil — egyértelmiien adott, fontos
példaul, hogy a ciklusban, a numerikus elérejelzéseken keresztiil az adatokban gazdag
tertiletekrdl értékes informacid terjedhet az adatokban szegény teriiletekre is. Ez fontos,
hiszen a mérohalézat korantsem egyenletes térbeli eloszlasu. A megfigyelések
jellemzden nem egyenletes iddbeli eloszlasa szintén sugallja az objektiv analizisek
ciklusba szervezését, bar az 1j, tavérzékelésen alapuld mérési technikdk, a
megfigyelések egyre egyenletesebb idobeli eloszlasat teszik lehetové. A 1égkori
megfigyelések iddbeli figyelembevétele kapcsan, beszélhetliink szakaszos, illetve
folytonos adatasszimilacios ciklusokrol (7. és 2. dbra).
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1. abra. A szakaszos adatasszimilacios ciklus sematikus abraja, ol, ..., oP az adott analizisben
hasznalt megfigyelések.

A szakaszos adatasszimilacios ciklus Iényege, hogy a megfigyeléseket,
iddintervallumokba csoportositjuk, amelyek ,,kdzepén” az objektiv analizisek id6épontjai
allnak. Az intervallumon beliil esd megfigyeléseket mind az objektiv analizis



idopontjara vonatkoztatjuk ¢és a szintén erre az iddpontra érvényes numerikus
elérejelzést (hattér mezabt) korrigaljuk veliik.

ol o2 03 ...0P 0lo2 03 ..oP ol o2

A A e e e R

‘ analizis + modell || analizis + modell H analizis + modell |

&——_ﬂff_il“ff_ii

2. abra. A folytonos adatasszimilacios ciklus sematikus abraja, ol, ..., oP az adott analizisben
hasznalt megfigyelések.

A folytonos adatasszimilacios ciklus esetében a megfigyeléseket a megfigyelés
tényleges idépontjaban vessziik figyelembe és a hattér mezd helyett a modell teljes
nyilvanvald a szakaszossal szemben, viszont a gyakorlati megvaldsitasa is sokkal
koltségesebb. Fontos megjegyezni, hogy az adatasszimilacios ciklus — az objektiv
analizisen és a numerikus eldrejelzésen kiviil — altalaban tovabbi két, altalunk nem
targyalt &m nagyon fontos 1€pést is magaban foglal. A ciklusban minden egyes analizist
a megfigyelések mindségellendrzése és minden eldrejelzést a kezdeti feltételek Un.
inicializacidja el6zi meg (Daley, 1991). Bar technikailag teljesen kiilonb6z6 eljarasokrol
van sz0, 1ényegében mind az adatok mindségellendrzése, mind az inicializacid a kezdeti
mezO ¢és a modell dinamikai konzisztenciajat segiti eld, az eldbbi a hattér mezo6tdl
tulsagosan eltérd megfigyelések elvetésével, az utdbbi pedig a modell altal nem-, vagy
rosszul leirhato nagyfrekvencidju hullamok analizisb6l valo kisziirésével.

Neéhany adatasszimilacios modszer alapelvének bemutatdisa

Ebben a szakaszban, a napjainkban hasznalatos legfontosabb adatasszimildciods
modszerek alapelveit tekintjiik at. Célunk egy atfogo6 kép alkotasa az egyes eljarasokrol,
ezért lehetdség szerint megprobaljuk minél tomdrebben Osszefoglalni azok lényegét.
A késObbi magyarazatokat eldsegitendd, fogalmazzuk meg az adatasszimilacié feladatat
a kovetkezd terminologiaval: a cél az x, (valés meteorologiai mezd) becslése az x,
(objektiv analizis) segitségével a 1égkor adott tartomanyaban. Jeldljiikk a hattér mezot
xp-vel és a megfigyelések 4ltal kifeszitett mez6t y-nal. Képzeljik el X¢t, Xa-t és Xp-t
N dimenzios vektorokként, ahol N a modell racspontjainak szdma szorozva a becsiilt
meteorologiai valtozok szamaval. Ugyanigy y-t képzeljik el egy P dimenzids
vektorként, ahol P a rendelkezésre allo megfigyelések szama. Definialjunk egy H un.
megfigyelési operatort, amely a modell racspont-terébdl (x, v. Xp) a megfigyelések altal
kifeszitett térbe (y) képez. Emlékezziink, hogy x,, az xp, és a H'1(y) vektorok valamilyen



kombinaciojaként all eld, tovabba nevezziik az y - H(xp) kiilonbséget innovacios vektor-
nak (ez is nyilvan P dimenzios).

Optimalis interpolacio (Ol)

Az optimalis interpolacié meteoroldgiai adatasszimilacidban valéd alkalmazasa Eliassen
¢s Gandin nevéhez flizédik (Gandin, 1963). Az eljards, amint azt latni fogjuk, a
legkisebb négyzetes linearis statisztikai becslések kozé tartozik. A feladat itt az alabbi
egyenlet megolddsa a modell minden egyes racspontjaban.

Xa, = Xy, +Zwij(yi -H(x,),) - (D

Az egyenletben a j (j=1, ..., N) index az adott (j-edik) racspontot reprezentalja, az
i(i=1,...,p, p<P)index pedig a j-edik racspont egy bizonyos kdrnyezetében levd
megfigyeléseket (lasd az 3. dbrat is). A H(xp); jelentése, az i-edik megfigyelési pontban
a hattér mez0 értéke, melyet a megfigyelés kornyezetében levo racspontok értékeinek a
egyitthatok szerepe az i-edik pontbeli innovacid X,-hoz valéo hozzéjarulasanak
stlyozasaban all. Az OI modszer lényege, hogy a wj; sulyokat olyan modon valasztjuk
meg, hogy az (1) becslésiink (objektiv analizisiink), annak négyzetes hibaja
szempontjabol a legkedvezdbb legyen, tehat teljesiiljon, hogy

Elox,, -x,)] =min . @)

ahol E[ ] a varhato értéket jeloli. Tovabbi elvarasunk, hogy az objektiv analizisiink ne
rendelkezzen szisztematikus hibaval, tehat teljesiiljon (3).

c-x, =0 ()

E[x ]
Az (1) egyenletet (2)-be irva, és azt minimalizalva (3) feltétellel, a w;; egyiitthatok
egyértelmiien adodnak és visszairva oOket (1)-be a BLUE (Best Linear Unbiased
Estimation) becslést kapjuk (Bouttier és Courtier, 1999). Megmutathatd, hogy a wij
egylitthatok nem masok, mint a hattérhibak (x¢ - xp) és megfigyelési hibak (y - H(x¢))
térbeli kovariancidi. Megjegyezziik, hogy a w;j stilyok meghatarozasakor az OI tovabbi
két alapfeltevését kell kihasznalnunk:

o E[y-H(x¢)] és E[xp - x¢] = 0, tehat a megfigyelések és a hattér mez6 szisztemati-
kus hibaval nem rendelkeznek,
e X ~xpesetén, H(xp) - H(x) = H(xp, - X), tehat a H megfigyelési operator linearis.

Az (1) egyenlet megoldasa tovabb egyszeriisodik, ha feltessziik (a gyakorlatban mindig
feltessziik), hogy:
o E[ (xp-x¢) (y - H(x¢)) ] = 0, tehat a megfigyelési és a hattér mez6 hibai kdlcso-
nosen korrelalatlanok.



@) Yi=4

3. abra. A modell szabdlyos racsa és a szabalytalan megfigyelési halozat.

Az Ol modszer tovabbi fontos feltételezése, hogy az adott pontbeli analizisre csak
annak kornyezetében 1év0 néhany megfigyelés fejt ki hatast (a fentiekben is igy
kezeltiilk az interpolacids feladatot). Ez a feltételezés engedi meg, hogy az objektiv
analizist minden egyes racspontra, kiilon-kiilon lokalisan végezziik el. Azon i
megfigyelések kivalasztasa, amelyek hatast gyakorolnak a j-edik racspontra, az alapjan
torténik, hogy a wj egyiitthato (kovariancia) milyen nagysdginak adodik. Ha wj
kisebbnek adodik egy bizonyos hatarértéknél, az adott i-edik megfigyelés hatasat
elhanyagolhatonak tekintjiik. Megjegyezziik, hogy a legelsd objektiv analizis mddszerek
tulajdonképpen csak a wj; sulyok meghatarozasaban kiilonboztek a fent vazolt Ol
modszertdl. A Cressman analizis példaul a sulyokat az inverz tdvolsdggal aranyosan
definialja, és egy Onkényesen megvalasztott tdvolsagon beliil valasztja ki az adott
pontbeli analizishez hozz4ajarul6 innovaciokat (Cressman, 1959).

Varidcios modszerek

Az adatasszimilacié feladata varidcidos problémaként is felfoghat6. Ebben a
megkozelitésben, x¢ legjobb becslése a (4) skalarfiiggvényt, az Un. J veszteségfliggvényt
minimalizalja (Lorenc, 1986).

J(x) = ;(x ~x,)'B(x-x, )+ ;(y ~Hx))'R™(y -H(x))+J,(x) 4)
és
J(x,)=min .

A (4) egyenletben, x szintén N dimenzios vektor, az Gin. kontroll valtozo, B N x N-es €s
R P x P-s kovariancia matrixok, H pedig a nemlinearis megfigyelési operator. A B
matrix a hattér mezo, az R matrix pedig a megfigyelések kovariancia matrixa, melyeket
elézetes becslés alapjan kapunk. A kovariancia matrixok becslése (modellezése) a
korszerli adatasszimilacié egy igen fontos részteriilete, melyen sok mulik az analizis



sikerességét illetéen (lasd késObb). A (4) egyenlet jobb oldalan az Osszeg elsd és
masodik tagjat hattér (J: background term) illetve megfigyelési tagnak (J,: observation
term) szokas nevezni, a J. pedig, az ugynevezett kényszer tag (J = J, + J, + Jo).
Szemléletesen, a hattér tag a kontroll valtozo és a hattér mez6 tdvolsdgat méri, melyet a
hattér mezé megbizhatosagaval (B7 stulyozunk. Hasonléan, a megfigyelési tag a
kontroll valtozd ¢és a megfigyelések tavolsagdt méri, amit a megfigyelések
megbizhatosagaval (R'1) sulyozunk. A J. kényszer tag dinamikai ¢és fizikai kényszereket
ir le a kontroll valtozéra vonatkozolag. A veszteségfliggvény minimalizalasa szemlé-
letesen az analizis (X,) hattér mez6tél és a megfigyelésektdl vett tavolsdganak
minimalizalasaként magyarazhatd, figyelembe véve azok statisztikai megbizhatosagat,
valamint tovabbi dinamikai és fizikai kényszereket. Megmutathatd, hogy a veszteség-
fliggvény minimumaban az analizis felirhat6 a kovetkezd alakban:

x, =x, +K(y-H(x,)) , (5)
K=BH"(HBH” +R)" , (6)

ahol K matrix az Gn. sily matrix (gain matrix). Megjegyezziik, hogy az (5) és (6)
Osszefiiggések a (4) egyenletbdl vezethetOk le abban az idealizalt esetben, ha VJ(x,) =0
pontosan, valamint, ha H = H azaz, ha a megfigyelési operator linearis (Bouttier és
Courtier, 1999).

Fontos, hogy az (5) és (6) egyenletek megfelelnek az el6zd részben vazolt,
BLUE becslés matrix alakban valo felirdsanak és a K matrix nem mas, mint az (1)
egyenletbdl, a BLUE becsléssel kapott wi; egylitthatok matrixa. Ez azt jelenti, hogy a
két meglehetdsen kiilonbozd megkdzelités, a legkisebb négyzetes lineéris becslés és a
variacios megkdzelités, ugyanarra az eredményre vezetnek. Ez a megallapitas azonban,
mint emlitettiik, csak specialis esetben igaz. A két megkozelités, igy az Optimalis
Interpolacid és a varidcios modszerek kozott a legfontosabb kiillonbség, hogy az
Optimalis Interpolacié esetében a H megfigyelési operator kitelezden linearis (matrix),
mivel K-t magat is matrix alakban keressiik. A variacios megkozelités nem kovetel meg
semmilyen kitételt a H operator alakjara vonatkozélag. Ennek a kiilonbségnek igen
fontos gyakorlati jelentdsége van, mivel az uj mérési technikak esetében (pl. mitholdas
¢s radar mérések), a ténylegesen megfigyelt mennyiség altaldban nemlinearis
kapcsolatban 4ll az asszimildlni kivant meteorologiai valtozoval. Tipikus példaként
emlithetd itt a mitholdas adatok asszimildcioja, amikor is a megfigyelt sugarzasi értékek
¢s a modell valtozok kozotti kapcsolatot a nem linedris sugarzas atviteli egyenleten
keresztiil vesszikk figyelembe. Megjegyezziik, hogy az 1) mérési technikak
megjelenésével pont a tetszéleges megfigyelési operator hasznalatanak lehetdsége volt a
f6 motivacid a variaciés megkozelités adatasszimildcioban torténd alkalmazasara — a
variacios eljarasok gyakorlati megvaldsitasara. Az Optimalis Interpolacio €s a variacios
modszerek kozott tovabbi fontos kiilonbség allapithatd meg az analizis eldallitasara
vonatkozolag. Az Optimalis Interpolaci6 soran az (5) — (6) egyenleteket racspontonként
oldjuk meg, a racspont kornyezetében 1év0 megfigyelések figyelembevételével. A
variaciés modszerek viszont egységesen kezelik a teljes x allapotteret és az y
megfigyeléseket. A veszteségfliggvény minimalizadlasan keresztiil jutunk el az x,
analiziséhez. Ugy is fogalmazhatunk, hogy az OI esetében egymastél fiiggetlen
részletekbdl allitjuk 6ssze az analizis mezOt, mig a variacios technika esetében az egész



X, mezotdl egységesen varjuk el a veszteségfiiggvény minimalizalasat. Ennek a
megkozelitésbeli kiillonbségnek a jelentdsége vitathato, hiszen a variaciés modszerekben
is nyilvan az egymashoz kozeli térbeli pontok hatnak jobban egymasra a B és az R
kovariancia matrixokon keresztiil. Azt is megallapithatjuk azonban, hogy az egymastol
tavoli térbeli pontok kozotti konzisztencia nagyobb eséllyel teljesiil, ha az egész mezdt
egyszerre és egységesen kezeljik.

A gyakorlatban, a variacidos modszerek haromdimenzios (3D-VAR), illetve
négydimenzids (4D-VAR) valtozatait kiilonboztetjik meg. Ez a megkiilonboztetés a
megfigyelések ¢és a hattér mezd figyelembevételének idObeliségére utal az analizis
elkészitése soran. Mig a 3D-VAR szakaszos, a 4D-VAR folytonos adatasszimildcios
modszer, tehat amig a 3D-VAR egy adott idépontot leiré modell mez6 erre az idépontra
aktualizalt megfigyelésekkel vald korrekciojat jelenti, addig a 4D-VAR soran a modell
trajektoriat igazitjuk a megfigyelésekhez (/. és 2. abra). A (4) veszteségfiiggvényt
tekintve a 4D-VAR modszer Iényege a kovetkezOképpen fogalmazhaté meg. Az x
kontroll valtozo €s az xp, hattér, itt nem adott idépontbeli meteoroldgiai mezdk, hanem a
meteoroldgiai allapotvaltozok idébeli trajektoriai, melyeket az M eldrejelzé6 modellel
kapunk (M maga a hasznalt elérejelz6 modell operatora, azaz x(t + 1) = M(x(t)) ). A
H megfigyelési operator a 4D-VAR esetében magaba foglalja az M modell operatort is,
ilyen modon lehetévé téve az (y - H(x)) innovaciés vektor realisabb (négydimenzios)
szamitasat.

A variacids technika gyakorlati alkalmazasdnak sarkalatos pontja a veszteség-
fliggvény minimumanak szamitdsa. Erre a célra iterativ modszerek hasznalatosak,
melyek a veszteségfiiggvény értéke, valamint gradiense alapjan keresik a minimumot.
Az iteracid szive a minimalizal6 algoritmus

J(x), VJ(x)—x,

amely a veszteségfiiggvény értéke és gradiense ismeretében a kontroll valtozd Gjabb
értékét hatarozza meg, ami varhatéan a minimum iranydba mozditja el a veszteség-
fliggvényt. A minimalizalo algoritmusok fejlesztésével a matematika, pontosabban a
numerikus analizis egy fejloddd részteriilete az operdcidkutatds foglalkozik; igy a
meteoroldgiai alkalmazasokban mar kész szoftverekre tamaszkodhatunk (ezek altalaban
az un. steapest descent, quasi-Newton (Gilbert és Lemaréchal, 1989) vagy a konjugalt
gradiens modszerek megvalositasai). Nyilvanvaloan, minden iteracios 1épésben sziikség
van a veszteségfiiggvény értékére és gradiensére, tehat altalanossagban egy iteracios
1épés a kovetkezok két miiveletbdl all:

1. J(x) és VJ(x) szamitasa,
2. 1jabb x keresése,

A fenti két 1€pés egészen addig ismétloédik, amig VJ(x) kozel nullava valik, vagy két
egymast kovetd Iépésben J(x) valtozdsa egy kiiszObszdm ald nem siillyed. A
minimalizalas a hattér mezoébdl indul ki, tehat kezdetben Jp(x) = 0 és J,(x) maximalis.
Az iteraciok soran Jp(x) értéke nd, mig J,(x) csokken. A 3D- és 4D-VAR moddszerekben
az iteracio elso 1épése, tehat a veszteségfiiggvény és a gradiens szamitds meglehetdsen
kiilonb6z6. A 3D-VAR esetében egyszerii a helyzet (4. dbra). Legyen t; az analizis
idépontja. Ekkor a minimalizalas az x(t;) hattér mez6bdl indul, a t; = At intervallumon
beliili megfigyeléseket szintén t; idopontra vonatkoztatjuk. A minimalizalas sordn az 1j



x kontroll valtozé is mindig t; idépontra vonatkozik, mig meg nem kapjuk x,(t;)-et a
minimumban. A 4D-VAR esetében a helyzet valamelyest bonyolultabb (5. dbra).
Legyen tovabbra is t; az analizisiink idOpontja, legyenek to = t; - At és t, = t; + At,
tovabba jeloljiik a [to, t;] intervallumon beliili tjj, ..., tip idopillanatokban tett megfigye-
léseket y(ti1), ..., y(tip)-vel. A kontroll valtozo itt az x[ty, t;] trajektoria lesz, mely
egyértelmilen meghatarozott x(to) és az M direkt modell altal ( x(t;) = M(x(to)) ) tekin-
tettel arra, hogy a modell determinisztikus.
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4.abra. A 3D-VAR sematikus abrdja.
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5. abra. A 4D-VAR sematikus abrdja.

A veszteségfiiggvény értékéhez, a [to, to] asszimilacios ablakon beliili y(t;;) megfigyelé-
sek mind, kiilon-kiilon hozzajarulnak a J, tag ( y(t;;) - x(t;;) ) innovacidin keresztiil, ahol
a hattér mez0 tjj-beli értékeit ( x(t;;) ) az M direkt numerikus modellel nyerjiik, melyet a
direkt H operator magaban foglal ( x(tj) = H(x(t))) ). Az M direkt numerikus
integralassal t,-be érve megkapjuk J(x(t;))-t majd szamitjuk a gradiensét VJ(x(ty))-t.
A VIJ(x(to)) gradiens szamitasa, mely a minimalizal6 algoritmus bemend paramétere, az
M numerikus modell M* in. adjungalt valtozatanak segitségével szamithato VJ(x(t,))-
bol ( VI(x(tg)) = M*(VI(x(t2)) ) (Théphaut és Courtier, 1985). A minimalizal6 algorit-
mus VJ(x(t)) ismeretében, végiil Gijabb x(ty)-t javasol, melyre az M(x(ty)) altal meghata-
rozott X[ty, tp] trajektéria varhatoan kisebb J értékhez vezet. A veszteségfliggvényt



minimalizald trajektoria végiil a lehetd legjobban illeszkedik a megfigyelésekhez a
[to, t2] intervallumon, megtartva a meteorologiai modell mezdk globalis dinamikai
egyensulyat.

Emlitésre méltd a variacios moédszerek kozott az un. 3D-FGAT (FGAT: First
Guess at Appropriate Time), amely a 3-és 4D-VAR kozotti kompromisszumként fog-
hat6 fel. E kompromisszum lényege az adjungalt modell futtatdsanak megsporolasaban
all. A 3D-FGAT egyértelmlien haromdimenzids analizis technika, mely a 3D-VAR-t6l
annyiban kiilonbozik, hogy a J, szamitdsakor az innovéacios hozzajaruldsokat a 4D-
VAR-hoz hasonldan szamitjuk, tehat y(t;;) - x(t;;) innovaciokat szdmolunk. Az x(t;;)-ket,
vagy a 4D-VAR-hoz hasonldan a direkt modellel, vagy egyszerlibb esetben x(t;) id6beli
minimalizaljuk, az adjungalt modell futtatasa nélkil. Illyen médon a 3D-FGAT esetében
a J, innovaciok hibaja kisebb lesz mint a 3D-VAR esetében, azonban a 4D-VAR altal
adott optimalis x[to, t,] trajektoriat nem kapjuk meg.

A hiba kovariancia matrixok modellezése

Emlitettiik, hogy mind az OI mind a variaciés moddszerek esetében a B és R hiba
kovariancia matrixokat eldzetes becsléssel nyerjilk. A hiba kovariancia matrixok
modellezése a korszerii adatasszimilacié egy fontos részteriiletévé ndtte ki magat, 1évén,
hogy a becslés mindségén sok mulik az analizis sikerességét illetden. A két matrix
koziil, az R megfigyelési hiba kovariancia matrix becslése egyszerlibb feladat (maga R
alakja is joval egyszeriibb mint a B matrixé) mivel altalanossagban feltételezziik, hogy:

e az egyes megfigyelések hibdi térben korreldlatlanok (nem minden mérési
technika esetén igaz, kivételt képeznek pl. a miiholdas megfigyelések),

e az egyes meteoroldgiai valtozok megfigyelési hibai fiiggetlenek egymastol
(korrelalatlanok).

A fenti feltételezésekbdl kovetkezOen az R matrix altalaban diagonalis és
kizardlag az adott mérémiiszerek hiba szorasat tartalmazza. Nagyobb a hangsuly a B
matrix becslésén. A B matrix alakja rendszerint meglehetdsen bonyolult, mivel a hattér
mez0 hibgjat illetéen jogosan tessziik fel, hogy az egyes térbeli pontok hibai valamilyen
kapcsolatban allnak egymadssal, valamint az egyes meteorologiai valtozok hibai is
szorosan Osszefiiggenek. A B matrixot tehat elsé kozelitésben ugy képzelhetjiik el, mint
egy a modell Gsszes racspontja €és az Osszes modellezett meteorologiai valtozo kozott
kapcsolatot teremtd kovariancia matrix. Egy ilyen kovariancia matrix hasznalata szamos
gyakorlati nehézségbe litkdzne, ezért a B matrix egyszeriisitése (diagonalizalasa)
érdekében, altalaban a kovetkezo feltételezéseket tessziik:

e horizontalis homogenitds és izotropia, azaz valamely horizontalis korrelacid
csak a horizontélis tavolsag fliggvénye (sem az iranytdl sem az elhelyezkedéstdl
nem fiigg),

e ameteorologiai valtozok hibai kozotti kapesolat elhanyagolésa. (Amennyiben az
egyes meteorologiai valtozok kozott (hdmérséklet (T), felszini nyomas (ps), sz¢€l
(u, v), specifikus nedvesség (q) kapcsolatot feltételeziink, akkor tobbvaltozos
analizisrél (multivariate analysis), amennyiben egyes valtozokat fliggetlenitiink,
egyvaltozos (univariate) analizisrdl beszéliink.)



A fenti feltételezéseket nem mindig szigoru értelemben vessziik figyelembe. A hattér
mez6 hibdinak realisabb figyelembevétele érdekében enyhithetiink a megfogalmazott
elméleti megszoritdsokon. Globalis modellekben, illetve a nagy meridionalis kiterjedésti
korlatos tartomanyu modellekben, szokasos példaul a horizontélis hiba kovariancidkat
csak zonalis iranyban homogénnek, mig meridionalis irdnyban valtozénak tekinteni.
Napjaink adatasszimildcios eljarasai, altaldban valamilyen mértékben tobbvaltozos
formaban mikddnek, csak egyes valtozokat kezelnek egyvaltozosan (tipikusan a g).

A B matrix becslésének, azaz a kovariancia szamitasok el6feltétele a hattér mezo
hibajanak (elérejelzési hiba) definicidja. A hattér mezd hibajat elméletileg az xp - X
kiilonbség definialja, ezzel azonban az a probléma, hogy nem mérhetd, hiszen x¢-t nem
ismerjiik. Az xp - X¢ gyakorlatban torténd becslésére a két napjainkban legelterjedtebb
modszert, a Lonnberg-Hollingsworth (Hollingsworth és Lonnberg, 1986) (LH) és az
NMC (National Meteorological Center) méddszert (Parrish és Derber, 1992) mutatjuk
be roviden.

Az LH modszer értelmében az eldrejelzési hibakat a megfigyelésektdl vett elté-
rések (az y - H(xp) innovaciok) alapjan hatarozzuk meg. Az innovaciok természetesen a
megfigyelési és reprezentativitasi vagy interpolacids hibat is tartalmazzak, tehat ezek
statisztikai moddszerrel kiilonvalasztandok (Daley, 1991, vagy Hollingsworth és
Loénnberg, 1986).

Az NMC modszer egy adott idépontra kiilonbdzd kezdeti feltételekbdl kiindulod
elorejelzések kiilonbségeként definidlja az eldrejelzési hibat. E definicié eldnye az LH
moddszerrel szemben, hogy az eldrejelzési hibat készen kapjuk, valamint az, hogy a
modell altal leirt valamennyi térskalan jellemzi az eldrejelzési hibat, ellentétben a LH
modszerrel, ahol a jellemzett térskaldk a megfigyelési haldzat siirlisége altal
meghatarozottak. A B matrix el6éallitasa a definialt elérejelzési hibak gytjtésével, majd
az igy eldallo mintan torténd kovariancia szamitassal valosul meg.

Kalman-sziire

A Kélméan-sziré (v. Kalman-Filter, a tovabbiakban — KF) a korabban targyalt legki-
sebb négyzetes becslés altalanositasa. Lényege az objektiv analizis és a rovidtava nume-
rikus eldrejelzés bizonytalansaganak becslése az asszimilacios ciklusban. A KF analizist
leir6é alapegyenletek megegyeznek az (5) — (6) egyenletekkel, azonban a K suly-
matrixot az asszimilaciés ciklus minden egyes 1épésében ujraszamitjuk. Ennek oka az,
hogy a KF elméletben a B matrix nem egy idoben allandod becslése a hattér mezd
hibgjanak (lasd az el6z0 részt), hanem azt explicit modon jelezi eldre az el6z6 analizis
hibaja, valamint a modell hibdk ismeretében. A KF alapelvének bemutatisahoz a
kovetkezd jelolések bevezetése sziikséges:

e Az analizis hib4ja alatt — a korabbi jeloléseket hasznalva — az x¢ - X, kiilonbséget
értjiik. Ennek kovariancia matrixa legyen A a tovabbiakban. Az analizis hiba
analizisrdl analizisre valtozik, tehat A(t) idofiiggo.

e Modell hiba alatt a modell tokéletlenségébdl adodd hibakat értjiik és ezek
kovariancia matrixat jeloljiikk Q-val. Feltessziik tovabba, hogy Q idében allando
¢s ismert.

e Legyen M a korabban bevezetett M modell operator linearizalt valtozata, tehat
M(x) - M(x + dx) = -M(dx).



A KF elmélet értelmében a B matrix eldrejelzése a kovetkezod egyenlettel irhato le:
B(t+1)=MA(HM" +Q . (7)

A KF alkalmazéasa az asszimilacios ciklus minden t idOpontjdban a kovetkezd
miiveletek elvégzését jelenti:

K kiszamitasa (B(t) el6zetes elérejelzése alapjan),
X, meghatarozasa,

A(t) kiszamitasa,

Xp = Xa(t + 1) = M(xa(t)) eldallitasa,

B(t + 1) kiszamitasa ( (7) alapjan ).

ARl e

Megmutathat6, hogy abban az esetben, ha Q = 0 (azaz ha a numerikus modell
tokéletes), a Kalman-szliird és a 4D-VAR eljards, egy azonos szamu 1épésbol allo
asszimilacids ciklus végén, azonos x, eredményre vezet (Bouttier és Courtier, 1999).
A Kalman-sziir6 eljaras a legkisebb négyzetes lineéris becsléshez hasonldan linedris
megfigyelési (H) és modell (M) operatort feltételez. Az Gn. kiterjesztett Kalman-sziird
(extended Kalman-Filter) a KF elmélet altalanositasa, amely nem tesz megkotéseket H-
ra és M-re.

Nudging

A Nudging egy viszonylag egyszerii 6tleten alapul6 technika, mely az eddig jellemzett
modszerekhez képest teljesen mas megkdzelitésben all hozza az adatasszimilacid
feladatahoz (Davies és Turner, 1977). Egy négydimenzios, folytonos adatasszimilacios
technikdrél van sz6. Lényege az, hogy egy dinamikus relaxacids tag prognosztikai
egyenletekbe torténd bevezetésével a numerikus modellt a megfigyelésekhez
kényszeritjlk:

% = M(x.0)+B(0Y w,(y, ~H(x),) -

A fenti egyenlet jobboldalanak masodik tagja az Uin. nudging tag, ami az M numerikus
modellt a megfigyelésekhez kozeliti. G(x) az un. nudging egyiitthatd, w; az i-edik
megfigyelés sulytényezdje. A G(x) nudging tagon keresztiil sulyozhatjuk a megfigyelé-
sek hatasat az M modell altal meghatarozott trajektoriara, ami meteoroldgiai paraméte-
renként valtozhat. A nudging egyiitthaté empirikus megvalasztasdban az iranyado elv
az, hogy a nudging hatasa érezhetéen nagy legyen, ugyanakkor a modell dinamikai
egyensulya se boruljon fel. A w; sulytényezdket, az elézetesen becsiilt megfigyelési és
modell hibék, a megfigyelés és az adott racspont kozotti tavolsag, valamint a megfigye-
Iési és az analizis idépont kozott eltelt id6 fliggvényében szokds megvalasztani.
A nudging technika elénye, hogy semmilyen kitételt sem kell tenniink H alakjara (Iehet
nemlinearis is), tehat az (1j mérési technikak jol asszimilalhatok. Folytonos adatasszimi-
lacios modszer 1évén, a technika tovabbi elonyeként emlithetd, hogy a megfigyeléseket
valoban a megfigyelés idépontjaban vehetjiikk figyelembe. Osszehasonlitva a nudging



technikat, a fenti két elonyos tulajdonsaggal szintén rendelkezé 4D-VAR technikaval,
azt mondhatjuk, hogy szamitasigényét tekintve takarékosabb, azonban elméletben
kevésbé megalapozott mddszerrdl van sz6. A nudging technika hatranyaként szokdsos
emliteni, hogy a kapott kezdeti mez6 és a modell dinamikai konzisztencidja, altalaban
kevésbé teljesiil, mint példaul a varidcios modszerek alkalmazasa esetében.

Adatasszimilacio a gyakorlatban

A dolgozat e részben az ALADIN modell eredményeire tdmaszkodva illusztraljuk a fent
leirt elméleti attekintést. Az ALADIN, egy az Orszagos Meteorologiai Szolgalatnal
(OMSZ) futtatott korlatos tartomanyd numerikus modell, mely rovidtavu elérejelzések
készitésére hasznalatos (Horanyi et al., 1996). A kezdeti feltételek eldallitdsara az
ALADIN modellben jelenleg az Ol és a 3D-VAR eljaras alkalmazhato.

Els6 példaként egy a modell altal eldallitott OI és 3D-VAR analizist mutatunk be,
melyek ugyanazon idOpontra, ugyanazon hattér mezdk felhasznalasaval késziiltek. A
6. abran az analizisek és a hozzajuk tartoz6 hattér mezok kiilonbsége lathatod ( x, - Xp,
a korabbi jelolésekkel élve). Az x, - Xp mez6t analizis ndvekménynek (ndvekmény
mezonek) szokdsos nevezni. Az analizis novekmény mezé a megfigyelések analizisre
kifejtett hatdsat mutatja meg, ezért barmely objektiv analizis eljaras esetében tanulsagos
lehet a tanulmanyozasa. A 6. dbra alapjan jol elkiilonithetéek azok a teriiletek, amelyek
megfigyelésekben gazdagok voltak az analizis id6épontjdban és azok, ahonnan egyalta-
lan nem érkeztek jelentések a helyi adatbazisba. Lathato, hogy a két kiilonbozo eljaras
esetében a novekmények szerkezete meglehetdsen kiillonbozd. Az OI novekmények
lokalisabbak a 3D-VAR novekményeinél, ami valosziniileg az analizis racspontonkénti
megoldasabol ered, de szerepe lehet a két eljaras kiilonbozo hiba kovariancia (B matrix)
becslésének is. (Az Ol a Lonnberg-Hollingsworth, a 3D-VAR az NMC becslést hasz-
nalja.) A névekmények kiilonbozdsége, valdsziniileg a kiilonbozé felhasznalt megfigye-
1ési allomanybdl is fakad, ugyanis a bemutatott OI analizisben csak felszini (szinop),
mig a 3D-VAR analizisben felszini és magas-légkori (radidszondas) megfigyeléseket
hasznaltunk fel.
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6. abra. Homérséklet analizis névekmény mezdk a 850hPa-os szinten.
Bal: ALADIN/OI, jobb: ALADIN/3D-VAR.
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7. abra. Egyetlen hémérséklet megfigyelés homérséklet (bal, fent), rvényesség (bal, lent), divergencia
(jobb, lent) és specifikus nedvesség (jobb, fent) analizis novekményei. (ALADIN/ 3D-VAR)
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8. abra. A homérséklet és a divergencia eldrejelzési hibdinak vertikdlis kovariancia matrixa.



A 7. és 8. abrak segitségével az ALADIN modellben hasznalt, B matrixot

Az abran egyetlen megfigyelés hatasat lathatjuk, mely latvanyosan mutatja a B matrix
horizontalis kovariancidinak szerkezetét. Lathato, hogy az analizis ndvekmények kiter-
jedése nagyjabol kor alaku, amely az izotrdpia bizonyitéka (az izotropiatdl valo eltérés
hogy az ALADIN modellben hasznalt B matrix tobbvaltozds formulat ir le, hiszen mar
egyetlen homérséklet mérés hatast fejt ki az analizisben a tobbi modell valtozoéra.

A 8. dbran a B egy almatrixat abrazoltuk. Ezen almatrix, a homérséklet és a
divergencia elOrejelzési hibdinak a vertikalis kapcsolatat irja le (az ALADIN modellben
nem a szél, hanem az Orvényesség és a divergencia a kontroll valtozdk). A
meteorologiai valtozok kozotti vertikdlis kovariancia matrixok 4abrazolasa fontos
diagnosztika, ugyanis e matrixok szerkezete a modell dinamikajaval, fizik4javal és az
abban rejlo hibakkal szoros 0sszefiiggésben all.

Végezetiil, a veszteségfiiggvény minimalizalasat illusztraljuk a 9. dbran egy
3D-VAR futtatas soran. Az abran jol lathatd (kordbban mar utaltunk erre), hogy a
minimalizalas a kezdetén J, = 0 és J, maximalis, azaz a minimalizalas a hattér mez6bol
indul ki. A minimalizalas soran J, n6 és J, csokken, mig J értéke minimalis nem lesz.
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9. abra: A veszteségfiiggveny értékének alakulasa a minimalizdlas soran (ALADIN/3D-VAR).
J, : megfigyelési tag, Jy, : hattér tag, J=J, + J,



Adatasszimilacio mezo-skalan

E rovid szakaszban a mai meteoroldgiai adatasszimilacié f6 célkitiizéseirdl olvashatunk
né¢hany sort. A szamitdstechnika fejlddésével a numerikus modellek felbontésa is nd,
egyre tobb nem-hidrosztatikus modell 14t napvildgot, ami a néhany kilométeres tér-
skalaju folyamatok explicit leirasara is alkalmas. Az ilyen, nagy felbontasti modellek
értékes informacioval torténd ellatdsa nagy kihivast jelent az adatasszimilacid
tudomanya szamara.

A fejlodés érdekében, 1étfontossagu a megfeleld térbeli stiriségli megfigyelési
adatok eldallitasa, ami a tavérzékelési technikak meteoroldgidban valéd alkalma-
zasaval valik lehetségessé és egyre pontosabba. Megjegyezziik, hogy a hagyo-
manyos megfigyelési haldzat (rddidszondas megfigyelések) felbontasa csak a
globalis és szinoptikus skalaja 1égkori folyamatok figyelembevételére alkalmas.
Természetesen rendkiviil fontos az is, hogy az ) mérési technikdkkal kapott
adatokat figyelembe is tudjuk venni a numerikus modellekben. Ez elsddlegesen
a megfigyelési operatorok (H) fejlesztését igényli. Minden egyes j technika uj
megfigyelési operator kidolgozédsaval jar, mely az adott megfigyelt mennyiség
(pl. sugarzas, reflektivitas) és a modell valtozok kozotti, altalaban nem linearis
¢s bonyolult kapcsolatot hivatott leirni minél pontosabban.

A nemlineéris megfigyelési operator sziikségessége meghatarozza az alkalma-
zott adatasszimilacios technikat (varidcios moddszer vagy extended Kalman-
Filter, Nudging), melyek gyakorlatba torténd atiiltetése nem konnyti feladat.

Az 1j mérési technikak a nagy térbeli felbontas mellett, nagy iddbeli felbontasu
megfigyeléseket is lehetové tesznek, melyek azonban csak a folytonos (négy-
dimenzids) adatasszimilacidos modszerek alkalmazasaval aknazhatok csak ki
hatékonyan.

Az analizisben a B eldrejelzési hiba matrix hatarozza meg dontden a megfigye-
1ések hatasanak térbeli kiterjedését. Ebbol kdvetkezden, egy olyan asszimilacios
rendszerben, amely lokalis jelenségek figyelembevételét tlizi ki célul, fontos
feladat a B matrix modellezésének fejlesztése.

Nagy felbontast modellek és strli térbeli megfigyelések haszndlata esetén az
inicializacid, az eldrejelzés szempontjabol értékes informéciokat is kisziirhet a
kezdeti mezobdl. Ezt elkeriilendd, az inicializaciés moddszerek is fejlesztésre,
modositasra szorulnak.

A korlatos tartomanyu modellekben (napjaink legtobb igazan nagy felbontasu
modellje ilyen) az adatasszimilacios ciklus megtervezése fontos stratégiai feladat
¢s a globalis modellekkel 6sszehasonlitva 1) kérdéseket vet fel:

- Milyen peremfeltételeket haszndljunk a hattér mezd eldallitasakor?
(A meghajté modell eldrejelzését vagy analizisét, mely elvileg kozelebb
all a valosaghoz?)

- Felhasznéljuk-e a meghajtdé modell analizisét a korlatos tartomanyu
modell analizisének eldallitdsakor? (Léteznek technikdk, melyek a
meteorologiai modell mezdk térskalatol fliiggd keverését teszik lehetove,
ilyen moédon megengedve, hogy a korlatos tartomanyu modellben csak a
kis (ill. mezo) skalakat asszimilaljuk és az igy kapott analizist mintegy
Osszekeverjiik a meghajtdo modell nagy skaldkon relevans analizisével.)



Osszefoglalds

Cikkiinkben megfogalmaztuk a meteoroldgiai adatasszimilacio céljat és bemutattuk a
numerikus modellek kezdeti feltételeinek eldallitdsahoz felhasznalhatd alapvetd
informacio tipusokat. Folytatasként ismertettiik a kezdeti feltételek eldallitasakor szem
el6tt tartando irdnyelveket és a numerikus modellek kezdeti feltételeivel szemben allitott
kovetelményeket. Az adatasszimilacio feladatanak altalanos megfogalmazasa utdn a
napjainkban hasznélatos legfontosabb adatasszimilacios (objektiv analizis) modszereket
mutattuk be, lehet0ség szerint nem pusztan elméleti szempontbdl. A sort a legkisebb
négyzetes linedris becslés (OI) bemutatasaval kezdtiik, majd az egyre fejlettebb
technikak targyaldsara tértiink at, lehetdleg Osszehasonlitva az egyes eljarasokat.
A varidciés modszerek és a Kalman-sziird alapjainak bemutatdsa utan egy egyszerii de
gyakorlatban konnyen alkalmazhat6 adatasszimilacids technika, a Nudging ismertetésé-
vel zartuk a sort. Az Objektiv Analizis mddszerek elméleti attekintése utan néhany
szemléletes abrat mutattunk be az ALADIN modellben implementalt OI és 3D-VAR
eljarasok futtatasi eredményeire tdmaszkodva, végiil az adatasszimilacio legfontosabb
aktualis kihivésairdél fogalmaztunk meg néhany gondolatot.
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