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Vazlat

= Bevezetés
= Modszerek
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ECMWEF tréning 2022.05.03-06, Reading:
Machine learning for weather prediction

4 nap
~30 f6
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Tuesday, 3 May Wednesday, 4 May Thursday, 5 May Friday, 6 May

Welcome and course overview Opportunities, Challenges and
9:10 - 10:15 Andy Brown (ECMWEF), Sarah Keeley Applications in Machine Learning and Hyper-parameter search and loss Machine learning and Data Assimilation
' ' (ECMWF) routes to operational use functions Alan Geer (ECMWEF)
Introductions Peter Dueben (ECMWF) Jesper Dramsch (ECMWF)
10:15 - 10:40 Break Break Break Break
Overview of machine learning for Uncertainty quantification Machine learning and model error
10:40 - 11:45 weather and climate predictions Regression techniques and decision trees Siham El Garroussiy(/?orecast Department) Massimo Bonsvita (ECMWF)
Peter Dueben (ECMWEF) Mihai Alexe (ECMWEF) P
J terl E Weather Cl . .
upyterlab and European Weather Cloud Neural networks and deep learning Deep generative models .
11:55-13:00 (EWC) Jesper Dramsch (ECMWF) Mihai Alexe (ECMWF) Hands-on: Exercises on WeatherBench
Florian Pinault (ECMWEF) P
13:00 - 14:00 Lunch Break Lunch Break Lunch Break Lunch Break
Hands-on: Data handling with CliMetLab Machine learning validation and data Machine learning anc.l parametrization Machine learning aer tropical cyclone
14:00 - 15:05 Florian Pinault (ECMWF) leakage emulation detections
Jesper Dramsch (ECMWF) Matthew Chantry (ECMWF) Antonino Bonanni (ECMWEF)
15:05 - 15:20 Break Break Break Break
Hands-on: Sharing datasets and code via . . . . .
15:20 - 16:50 CliMetLab Hands-on: Machine learning playground Hands-on: Exercises on down scaling Course wrap-up, Final discussion and Q&A

with iFAB data session with all lecturers

Florian Pinault (ECMWEF)

https://events.ecmwf.int/event/278/timetable/



Mi a gépi tanulas?

Artificial intelligence

Mesterséges intelligencia (MI vagy Al) egy gép,
program vagy mesterségesen létrehozott tudat altal
megnyilvanulo intelligenciat nevezziik. (Wikipédia)

Pl.: Onvezeté autd megall ahogy észlel egy atkelé biciklist

Machine learning

eep

leamning Gépi tanulas (ML) olyan rendszerekkel foglalkoznak,

melyek tanulni képesek, azaz tapasztalatokbdl tudast

generalnak. (Wikipéedia)

Pl.: Megtanulni megkllénbdztetni egy biciklist a tébbi
adattol

Meély tanulas a gépi tanulas része, amely mesterséges
neuron halon alapszik. (Wikipédia)
Pl.: Az a technika amit egy biciklis detektalasara

@ SAE%‘%@%%EOGIAI hasznalunk egy képen.

SZOLGALAT



Hogyan segithet a gépi tanulas az idojaras és klima
elorejelzesben?

Elorejelzések készitése osszetett és nehéz:
« A Fo6ld nagy, a felbontasunk korlatozott és nem tudunk minden fontos folyamatot
modell szimulacidkban megjelentetni.

« A Fo6ld rendszer ,kaotikus"dinamikajat nehéz egyenletek alapjan elore jelezni.

« A Foldi rendszer elemei (atmoszféra, 6cean, fold felszin, felho fizika, ...) nem trivialis
modon kapcsolodnak egymashoz.

« Nem minden folyamat tudunk jél leirni.

DE hatalmas mennyiségii megfigyelési adatunk van, amik hasznalataval a gépi
tanulasi modszereket alkalmazhatunk az elorejelzésekhez.
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Miért most?

Egyre tobb elérheto adat

Uj hardverek, cél
hardverek

Uj gépi tanulas
szoftverek, csomagok
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A high-performance computing kihivasai

A processzorok, magok nem lesznek gyorsabbak
Parhuzamositas/fogyasztas/hardver hibak

A hardver rendszerek osszetettebbé valnak
CPUk/GPUk/FPGAk/ASICk

A gépi tanulas terjedése hatassal van a hardver

fejlesztésre
Nagy szamitas teljesitmény (floprate) kis pontossag

I/0 egyre nagyobb hatraltato tényezo, az adat
Mozgas optimalizalasa kulcs fontossagu
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CPU GPU FPGA ASIC

Source:venturebeat.com

Resolution

Sustained performance

200 megaflops
500 megaflops
250 gigaflops
4 teraflops
250 teraflops

s

?

100 m

1km

10 km

25 km

50 km

100 km

250 km

tornados,
shallow convection
deep corwection,
surface drag
sharp frontal gradients,
thunderstorms
medium mountain ranges,
severe.storms
tropical eyclones,

major floods
weather regimes,
fronts, squall lines
baroclinic waves,
synoptic scales

?

1 gigaflops
1 teraflops
20 teraflops
4 petaflops
exascale

500 megaflops

Peak performance

Adjusted from Neumann et al. Phil. Trans. A2019



A gépi tanulas két csoportja
Classical Machine Learning

T.Nen Dat
,‘-asKO D Five,
Supervised [Learning (Jnsupervised [earning
( Pre Categorized Data ) ( Unlabelled Data )

Classification Regression Clustering Association Dirget;fizr;alitﬁ’

( Divide the ( Divide the ( Divide by ( Identify zedu

socks by Color ) Ties by Length ) Similarity ) Sequences ) ( Wider
ependencCi

ES. Identity ES. Market Es. Targeted ES. Customer Lo . G

Fraud Detection Forecasting Marketing TRecommendation Eg. Big Data

Visualization

C
@ N Obj: Predications ¢ Predictive Models Pattern/ Structure Recoghition (@l
[

Forras: https://medium.com/@recrosoft.io/supervised-vs-unsupervised-learning-key-differences-cdd46206cdcb



Gépi tanulas: mely tanulas, neuron halok

Koncepcio:

Egy nagy adathalmazbdl vegylink bemeneti és kimeneti
adatokat Hidden Iayers
Megtanuljuk megjosolni a bemend adatbdl a kimenetet
Megjdsoljuk a kimenetet a bemend adatbdl

Megoldas:

A neuron halok képesek Osszetett feladatokat megtanulni,
egyfajta ,fekete dobozkent” mukodve

ElG6zetes tudas a rendszerrél nem sziikséges

Tobb adat jobb halot tesz lehetove
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Gépi tanulas: mely tanulas, neuron halok

Alkalmazasi teriiletek:
Kép felismerés
Beszéd felismerés Hidden layers
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Neuron halok: elonyok, hatranyok

Elonyok: A neuron halok univerzalisak. Mindegy milyen algoritmust, fliggvenyt akarunk
megtanulni, tudunk hozza neuron halot épiteni, ha van elég adat és megfelel6en

Osszetett a halo.

Hatrany: A neuron halé nem mindig a legjobb megoldas egy feladatra. (Példaul egy
egyenlet megtanulasa). Sokszor nehezen interpretalhatok.

A neuron halék borzalmasan teljesitenek ha extrapolalniuk kell.
My HOBBY: EXTRAFOLATING

AG YOU CAN SEE, BY LATE
NEXT MONTH YOU'LL HAVE

OVER FOUR DOZEN HUSBANDS,
BETTER GETA
BULK RATE ON
WEDDING CAKE.

Linear fit

Higher orderfit

S

Source: https://xkecd.com/605/



Egy neuron

Input x
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Outputy

V=0(we*Xx+Db)




Egyszeru neuron hald

3
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Deep neuron halé

3333

@ oRszicos
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KUIbnbbzc’S kombinaciok a neuron haldban

\oéo/
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Kulonbozo neuron halok

A neuron halék tobb csoportba sorolhatok:
- Konvolucios neuron halok
Térben 6sszekdtott adatokra, pl.: képek, mdhold adatok, idéjarasi mezok

1
- Visszatérd (recurrent) hdlok 0
Szekvencialis adatokra, pl.: szoveg, idésorok i ~
Tartalmaz egy visszacsatolast — - H0)=

1
2
3

t(1)
. t(2)
- Transzformatorok 1
Egy Osszetett neuron haloé ezek
kombinacidja is lehet.
R “Bock — PBlock —
/f\ ORSZAGOS |
@ METEOROLOGIAI
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Fa alapu algoritmusok

A neuron haldk mellett mas gépi tanulasi modszerek is léteznek. Ezek egyik csoportja a
fa alapu algoritmusok.

Kilonbizo fa algoritmusok:
» Eldontési fak

« Random forests
* Gradient boosted trees

SZOLGALAT

/@ oRSzZAGOS |



Dontési fak

Egyszer(, am jol hasznalhato és népszert algoritmus.

Jol interpretalhato.
JOl hasznalhato tablazatos adatokra.
Képes regresszidra és osztalyozasra.

Az adat maximum kis elOkészitést igényel.
Nem sziikséges skalazas stb.

Gyors lefutasu O(log m), m = nodeok szama
JO szoftver tamogatas.

Hatrany lehet, hogy kénnyU tulilleszteni
az adatot.

Nem igazan tud a tréning adatokon tulra
extrapolalni.

/@ e s
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Level 3

Level 4

Level 5
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Random forests

A dontési fak érzékenyek a tréening adatban esetleg el6fordulo valtozasokra, kiugré

értékekre.
Tobb fa atlagolasaval ez kikliszob6lhetd -> random forest

[ % | % [ % [ X | v
a1 b1 a da 1
Training dataset B N LEd N R
a3 b3 a3 d 1
ad b4 4 d4 1
a5 bS5 ¢ d5 2
e ——
e pm— s ___"f' '\.\__\ - -
EAEAEAKA EAEAKA
al o d 1 bl 1 d1 1 a2 b2 2
Bootstrap .
i s 2 b4 c4 da4 1 3 b 2 aggregation ==
l l 1 bagging
o O G &
Ensemble 0 O 0" O sse ans Q O
of trees F . AN
O ON. O 00 O et T D
S = i Vi
\--"'- l r'"-'-- O O
Aggregation Majority decision

Figure from Wikipedia



Zivatarok, villamlasok eszlelése radar és muhold képeken

Adatbazis: Storm Event ImageRy dataset (SEVIR; Veillette et al. 2020)

- ~10000 vihar esemeény, 2017-2019
- Minden vihar 4 6ran at tart, 5 perces felbontas, és 5 radar/szatelit valtozo irja le
(GOES-16 és NEXRAD).

Mid-level Water Vapor (6.9 pm) Clean Infrared (10.7 ym)

Visible {red; 0.64 um)

“ground
truth”

|
1
-60 (summed
over all
pixels)

ML feladat:
1. Van-e zivatar (I/N)
2. Hany villamlas van

GLM Lightning

/(\ ORSZAGOS | .
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Mire figyeljink az adatoknal?

Keriiljiik el a talillesztést!
Ha a gépi tanulasi modell pontosan a tréning adatra illeszkedik, tulillesztés jon létre. Ez
csokkenti a modell teljesitmény amikor Uj adatokra alkalmazzuk.

Hogyan keriiljiik el a tulillesztést?
- Osszuk az adatokat tréning (~80%) és teszt (~20%) halmazokra.
- Csokkentsuk a gépi tanulas komlexitasat. F============-

Example: x — y
f()= ax+p+¢
with ¢ and B constants and a random forcing ¢

Figyeljiink!
Fontos hogy a tréning és teszt adathalmazok
ne korrelaljanak egymassal.

/@ oRSzZAGOS |
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Gépi tanulas az ECMWF-ben

Unstructured T— NOGWD emulation / Low dimensional S2S Challenge /
grids / COE Sml-m&mm; = Oxford ocean models / ecPoint / WMO
assimilation ias correction T Imperial College :
— \ CNRS CAMS emulator | ;- "4r'v/o- TL/AD of mpendal L0169 | Highlander /
ps::s:tltz:faa:eter \ / Sl ML Tropical
- ESoW
backscatter = = b s rinsi] SGT,C - Wildfire prediction || Cyclone
| Bias correction stimates of detection /
\ in4D-Varin3D | | first guess of ecRad emulation / ke
Observation Observation : 528 MAELSTRDM
s quality control / GOE model error in orediction : r 7
SR OOPS correction AI4Em|ssmnsf Lookdown induced NO2 '\ Study tropical cyclone
ESoWC changes | genesis / CLINT
Observatio DEICE: AtIo = s eatne =0 DIrOCes &
reCd - ] UlSad ] 8
L O cl e dna (DId) Gdlad pPro c =
Sea ice Learn machine MAELSTROM CliMetLab | Wave model Learn and understand Precipitation | | Tropical Cyclone Tracking
sur[aogl_ learning model in 4D- co-design cycle Z emulation / maodel error from downscaling / | with CliMetLab
amissivity Var/ Fellow Bocquet Oxford observations / IFAB ~ Oxford | \
/ / Anomaly X ' ]
i : : detection / . Ensemble post-
Fastem-7 for RTTOV ocean - Machine leaming — IFS ESoWC SPARTACUS emulation / | Neural Network . Precipitation processing /
emissivity / CNRS ' coupling with Infero Reading preconditioner / Oxford = downscaling / Microsoft
Warwick and
: - : COE == Centre of Excellence with ATOS and NVIDIA  Bristol
Planned |  Ongoing = Published  ESoWC == ECMWF Summer of Weather Code




Inferno kényvtar — alacsony szintu API

HPC environment

I |
I f’ Interface f’ :
| « CIC++ PR [
. | Input Data Yoot Botian % Infero Prediction !
: / « Python 7 !
/ / |
I \ \ T |
I N \ | :
1 [
e e e e e e i e e s e e s e Bl e e s i e e o
|
I Model loaded
l N
Offline training Tl
]
[Trained ML modeI\ [Serialized ML MudeI\
Keras Conversion tools +  ONNX format
S ENE OO = e o - + Tflite format
« Pytorch + TRT format
e 4 O e

< ECMWF

Bonanni, Quintino



Geépi tanulas az ECMWEF-ben

Parametrizacio

1. Leétezo fizikai séma megtanulasa
- Meglévo szimulacio koltségének csdkkentéese
- Felso korlat a meglévo koltseg

2. Egy Osszetettebb séma megtanulasa
- Egy most meg tul koltseges szamitas kivaltasa

3. Nagyobb felbontasu szimulacid6 megtanulasa
- Egy most meg tul koltseges felbontas elérése
- Nem garantalt a stabilitas

4. Megfigyelésekbdl valo tanulas
- Egy teljesen Uj parametrizacios séma megtanulasa
- Kerdés, hogy van-e elég adat megtanulni a teljes reprezentaciojat?

@ oRSzZAGOS |
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Fizika és a gépi tanulas

A mar meglévé fizikai ismeretiinket jo lenne valahogy beépiteni a gépi tanulasos
modelljeinkbe

Amikor tudjuk hogy egy mennyiséget a modelliinknek meg kell érizni, pl. energia
1. A feltételt a veszteseg fliggvenybe feltlintetjik
2. Hozza adunk még egy réteget a modell végéhez

class EnergyConstraint(tf.keras.layers.Layer):
def call(self, input tensor):
#Calculate the net energy thus far
net_energy = tf.math.reduce sum(input_ tensor,keepdims=True,axis=-1)
#The final vertical layer contains what's needed to restore 0.
return tf.stack([input_ tensor,-net energy] )|

Nem mindig megoldhato!

(@ e s
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Vertical dimension

Fizika es a gépi tanulas
A halo felépitésének tervezése is torténhet a fizikahoz kapcsolédoéan

Ukkonen (2022) a sugarzas transzfert (azon belil is a révid, napsugarzast) vizsgalta.

Itt van egy behatarolhato forras, a Nap, és szikséges minden szinten a fluxus ismerete a
felhokkel és talajjal vald interakcio utan.

Ez a kddban le+fel+le iranyd 6sszegzésben jelenik meg.

A tervezett architektura ezt szimulalja vertikalis iranyban recurrent neuron haloval.

Outputs

— —
B ———  ——
—_—r —l
—_— | —
— —
B —  ———

Surface
inputs

L.

Brenowitz et al are trying a similar
approach for precipitation.

|




Teljesen kivalthatoak-e hagyomanyos modellek gépi
tanulassal?

Hasznaljuk az elérheto tobb petabyte idgjarasi és klima adatot!

Egy egyszerii teszt konfiguracio:

- ERA5 adatokbol 500hPa geopotencial mezd, durva felbontason az elmult évtizedekre

- Hasznaljunk gépi tanulast a mezo és a ra egy orara kdvetkez6 mez6 megvaltozasanak
megtanulasahoz

- Készitslink elorejelzést

Fizikai 6sszefiiggések nincsenek benne!

SZOLGALAT
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Z500 hagyomanyos és neuron haloval készilt elOrejelzes.
Melyik lehet a neuron haloés elorejelzés? 700

g

» A neuron halo latszolag jol vissza adja a dinamikat.

> Elérejelzési hibak dsszevethetéek gjm
% 400

o
DE 2 300

> A szimulaciok dinamikaja valtozik hosszé léptékeken -
> Csak olyan ~40 év adata elérheté. — 200
p 100
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Duebenand Bauer GMD 2018



NVIDIA Earth-2 FourCastNet

MACHINE FourCastMet
LEARNING
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: « 1.1¥ per year
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1.5 per year

Single-threaded perf

1990 2000 2010




K&széndm a figyelmet!
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