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Miert jelentkeztem a kurzusra?

» Itthon nincs lehet6seg az adatasszimilacio elmeéleti hatteret
bemutato képzésen valo részvételre - csak cikkek olvasasara
van lehetoseg

» Uj adatasszimilacios modszerek megismerése
» A megfigyeléstipusokkal kapcsolatos ismeretek bovitése
» Uj otletek az 1 6ras RUC-hoz
» Uj diagnosztikai modszerek megismerése
» Az ECMWEF-be valo betekintés
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Mi az adatasszimilacié célja?
Kezdeti feltételek biztositasa a numerikus
modellek szamara

Mik sziikségesek az adatasszimilaciéhoz?
Modell elorejelzés (background)
Megfigyelések

Szamitasi kapacitas

Emberi eroforras

Mik a legnagyobb nehézségek?

« A megfigyelések nem a modell
racspontjaiban helyezkednek el + indirekt
és gyakran bonyolult valtozok mérése >
megfigyelési operator

« A modell elorejelzés és a megfigyelések is

hibaval terheltek - optimalisan kell

ezeket otvozni
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Megfigyelések

FSOI - Forecast Sensitivity Observation Impact

Fest Error
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Megfigyelesek

Mdholdas megfigyelések hatasai a kozéptavu elorejelzesekben

Eszaki felgomb Déli félgémb

500hPa geopotential
Root mean squalre error el NO SAT (F2.0) Root mean square error wnce e NO SAT (F2.0)
NHem Extratropics (iat 20.0t0 90.0, lon -180.0t0 180.0) —e—— NO SAT SHem Extratropics (iat -90.0t0-20.0, lon -180.010 180.0) ——a— NO SAT

Date: 20140314 00UTC to 20140630 00UTC -———— CTAL Date: 20140314 00UTC to 20140630 00UTC
rd;cﬁan rd lwda 00UTC | Mean mw: fair Ti;ﬂ_an rd lwda DOUTG | Mean method: fair

500hPa geopotential

100+

50

| 1dayofskill ¢

30 i

-
L e
-

'
-
-

20§

-
-
- !
-
e
-
-

e

3
3
Forecast Day Forecast Day




Megfigyelesek

Nehézség a miiholdas adatokkal: nem olyan mennyiséget mérnek, ami a
szamara azonnal felhasznalhato lenne - atalakitasok szukségesek
- radiativ transzfer egyenlet segitségével megoldhato a probléma
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measured by the depends on the state of the atmosphere
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Megfigyelések

10000.0 | = ' ]

100.0

Gaussian | Actual distribution
Huber norm (New operational)

80.0 8000.0 |- 4
Gaussian + flat (old operational) .

60.0 1 $5000.0 1

g
Gaussian
e 4000.0 - /
20.0 “Tall”
20000 QC-rejection or
gopd data?
o'(—)20.0 -16.0 0t0 10.0 20.0 0.0 i i .

obs-bg 6.0 : -2.0 £, . B
obs-bg departures

0.4\ % 6.0 K

FMP—=T" N.Hemis 15000.0 25000.0 Vaisala RS92
all dcto_ normalised background fit -
N: 640543'. B: —C').'34 ‘3": 1.693 Huber: l'l.'oU() Tas
O e i e R e
All data
10000
~
(o))
£ 1000t
©
(6]
0]
(o))
o
< 100
(2]
-
c
=
[e]
(&)
,E_“, 10
©
(m)
1 L
5 10

Normsalized deopartures




Megfigyelések

2016-11-21 12 radiosonde drift (15 minute intervals)
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3D-Var - Bayes-fele megkozelites

» A megfigyelések és a modellek is random hibaval terheltek
» Ez azt jelenti, hogy random valtozokként lehet leirni oket

» Arandom valtozok valoszinliségi eloszlasfliggvenyet ismerjuk

Prlc < X < b] =f;p(x)dx

p(x)

» Bayes-tétel: _pB|Ap(4)
p(A|B) )

» Az analizis folyamatara tekinthetunk ugy, mint az elozetes ismeretiink
(background) frissitésére az Uj megfigyelésekkel




3D-Var - Bayes-fele megkozelites

| M p( )

p(x|y) =

p(¥|x)p(x)

i) w |

p(¥)

_ pO10)pGplx)
p(¥)

o p(¥|x)p(xp|x)

p(X, | X) : elozetes pdf
p(y | x) : megfigyelések vszg.-
p(x|y) : posterior pdf (a

frissitett allapot utani pdf



3D-Var - Bayes-fele megkozelites

p(y12) M | P(X, | X) : elézetes pdf
p(y | x) : megfigyelések vszg.-
| p(x|y) : posterior pdf (a
M p(ap|) frissitett allapot utani pdf
pI)p(x) _ pIx)p(xp|x)
r(¥) r(¥)

o p(¥|x)p(xp|x)

p(x|y) =

Alternativ megkozelités a legvalosziniibb megoldas keresése:

X, =argmax [p(x|y)]




3D-Var - Bayes-fele megkozelites

p(y1) M |
M p(xp| %)  pGly) QJL
py|x)p(x)  pylx)plxp|x)

pxly) ==—" =" = pyI0plxs|x)

Alternativ megkozelités a legvaloszinlibb megoldas keresése: X, = arg mgx _P(Xh’)]

p(X, | X) : elozetes pdf
p(y | x) : megfigyelések vszg.-
p(x|y) : posterior pdf (a
frissitett allapot utani pdf

Ezutan konnyedén meghatarozzuk a koltségfiiggvényt:

J(x) = —log [p(x|y)] + const.



3D-Var - Bayes-féle megkozelites

p(y |x) P(X, | X) : elézetes pdf
p(y | x) : megfigyelések vszg.-
. ‘ p(x|y) : posterior pdf (a
M p(ap| %) p(xly) jL frissitett allapot utani pdf
p(y|x)p(x) _ p(y|x)plxplx)

pxly) ==—" =" = pyI0plxs|x)
Alternativ megkozelités a legvaldszinlibb megoldas keresése: X, = arg mgx :.D(Xh’)]
Ezutan konnyedén meghatarozzuk a koltségfiiggvényt: J(x) = —log [P(xh’): + const.

Mivel a logaritmus monoton fliggvény: X, = arg mxin [J (x)]
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1. Bayes-tétel alapjan:  p(x|y) = p(ﬂ??(x) o< py|x)p(x)
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3. Koltségfiiggvény felirasa: J(x) = —log | p(y|x)| —log |p(x)| + const.




3D-Var - Bayes-fele megkozelites

1. Bayes-tétel alapjan:  p(x|y) = p(ﬂ??(x) o< py|x)p(x)
Py

1 1
2. Gauss eloszlast feltételezve a pdf-re: p(x) = (2m)V/2|pb]i/2 exp {_5 (x —x;)

PV — Gy |~y = )Ry =400)]

3. Koltségfiiggvény felirasa: J(x) = —log | p(y|x)| —log |p(x)| + const.

1
4. Behelyettesitve a pdf-eket: J(x)==(x— )'{b)TP’b 1 (X —xp) +
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Koszonom a figyelmet!




