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|zvlecek

Poprocesiranje ansambelskih napovedi igra kljuéno vlogo pri tvorjenju natanénejsih verjetnostnih napovedi vremena. Pogosto upora-
bliene metode za poprocesiranje verjetnostne napovedi ustvarijo lo¢eno za vsako lokacijo ali ¢asovno obdobje. V tem delu predlaga-
mo nov pristop, imenovan ANET1, ki temelji na nevronskih mrezZah, ki zdruzno tvori verjetnostne napovedi za vse lokacije in ¢asovna
obdobja. ANET1 posamitno poprocesira ¢lane ansambelske napovedi ter te uporabi za oceno parametrov normalne porazdelitve. Za
ucenje ter evalvacijo nase metode smo uporabili podatkovno zbirko napovedi temperatur, EUPPBench. Rezultati nakazujejo, da
ANET1 izboljSa delovanje obstojecih metod, predvsem v zahtevnih gorskih regijah. Prav tako zmanjSa variabilnost napake napovedi
tekom dnevnega hoda. V primerjavi z dvema drugim najboljS§ima pristopoma, EMOS in DVGR, ANET1 prinasa opazne izboljSave v
umerjenosti porazdelitve napovedi glede na vet evalvacijskih kriterijev.

Kljucne besede: strojno ucenje, umetna inteligenca, ansambelska vremenska napoved, poprocesiranje
ANET1: Post-processing of ensemble weather forecasts using neural networks

Abstract

Ensemble forecast post-processing plays a crucial role in generating more accurate probabilistic weather forecasts. Traditional
methods estimate parameters of a parametric distribution separately for each location or lead time while assuming the target di-
stribution of the post-processed weather variable. \We propose a novel, neural network-based approach, denoted as ANET1, that
produces forecasts jointly for all locations and lead times. Our model post-processes individual ensemble members and uses their
latent encodings to estimate the parameters of a predictive normal distribution. To evaluate our method, we conduct temperature
forecast post-processing for stations in a sub-region of western Europe using the EUPPBench benchmark. Our results demonstra-
te that ANET1 showcases state-of-the-art performance, improving upon existing methods in challenging mountainous regions.
Compared to the two best methods, EMOS and DVGAR, ANET1 exhibits better continuous ranked probability score and quantile loss,
resulting in tangible improvements in the calibration of the forecast.

Keywords: Machine learning, artificial intelligence, ensemble weather forecast, post-processing

1 UvOD

ne napovedi. Zaradi teh omejitev je vremenska na-

Poprocesiranje vremenskih napovedi je klju¢no pri
tvorjenju natanc¢nejsih vremenskih napovedi, saj nu-
mericne vremenske napovedi (NWP) vsebujejo na-
pake. Te napake so posledica priblizkov v zacetnih
atmosferskih pogojih in racunskih poenostavitev
[1, 28, 12]. S povecanjem casa napovedi se napake
dodatno akumulirajo ter povzrocajo vse bolj netoc-
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poved po naravi vse bolj negotova. Centri za napo-
vedovanje vremena, kot je npr. Evropski center za
srednjerocne vremenske napovedi (ECMWEF) [7], za
ocenjevanje te negotovosti, napovedi izdajajo v obliki
ansamblov. Ansabelska napoved je tako sestavljena
iz mnogih razli¢nih vremenskih napovedi, kjer vsaka
izraza potencialno edinstveno prihodnjo vremensko
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situacijo. Zal pa so napake v napovedi prisotne tudi
v ansamblih.

Z namenom, da bi omilili te napake in tako tvorili
bolj umerjene napovedne porazdelitve vremena [8],
ponudniki vremenskih napovedi pogosto uporablja-
jo tehnike poprocesiranja ansambelskih napovedi
[28]. Metode za poprocesiranje so lahko preproste ali
kompleksne, toge [10, 22, 25, 21] ali pa prilagodljive
[16, 14, 20, 27] in obsegajo Sirok spekter statisticnih
pristopov [28].

Pred kratkim so se na podrodju poprocesiranja
zaceli uporabljati pristopi, ki temeljijo na nevronskih
mrezah [18, 17, 3, 26, 29, 2, 11, 24, 23, 6, 9]. Algoritem
opisan v [23] je pokazal zelo dobre rezultate pri napo-
vedovanju temperatur v Nemciji v primerjavi s kon-
vencionalnimi tehnikami poprocesiranja. S pomocjo
povpredja in variance ansambla napovedi ter v kom-
binaciji z opisniki lokacij so [23] ustvarili nevronsko
mrezo, ki oceni parametre normalne porazdelitve za
vsak ¢as napovedi (termini napovedi v prihodnosti,
od zagona modela). Negativna lastnost tega pristopa
je, da je potrebno implementirati nov model za vsak
¢as napovedi, kar drasticno poveca potrebno Stevilo
modelov. Podoben pristop lahko opazimo v [2], kjer s
pomocjo nevronske mreZe, osnovane na [23], avtorji
ocenijo koeficiente Bernsteinovih polinomov, s kate-
rimi tvorijo porazdelitev napovedane koli¢ine (npr.
temperature). Stevilo potrebnih modelov tako pogo-
sto narasca s Stevilom lokacij ter ¢asov napovedi [28].
Napovedovanje po posameznih lokacijah in casih
predstavlja omejitev ucenja modela saj ne izkorisca
informacij iz drugih lokacij.

V nasem delu predlagamo nov pristop, Atmo-
sphere NETwork 1 (ANET1). ANET1 je osnovan na
nevronskih mrezah in je zmozen hkratnega verjetno-
stnega napovedovanja vremena za vse lokacije ter
¢ase napovedi. Ravno slednja lastnost ga dodatno
razlikuje od ostalih metod poprocesiranja [5]. ANET1
je v primerjavi z drugimi pristopi pokazal zelo dobre
rezultate na podatkovni zbirki EUPPBench [5].

V nadaljevanju v poglavju 2 predstavimo model
ANET1 ter opiSemo njegovo delovanje ter uc¢ni pro-
ces. Temu sledijo rezultati evalvacije (poglavju 3) na
podatkovni zbirki [5]. Primerjamo ANET1 z metodo
ansambelskih statistik (EMOS) [10] ter metodo kvan-
tilne regresije s pomocjo D-vine kopul (DVQR) [20] .
Kljuc¢ne ugotovitve povzamemo v poglavju 4.
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2 ANET1

2.1 ANET1: arhitektura mreze
ANET1 je algoritem za poprocesiranje ansambelskih
vremenskih napovedi, ki temelji na nevronskih mre-
zah. Za oceno parametrov normalne porazdelitve, s
katero nato napove verjetnost vremenskih dogod-
kov, uporabi arhitekturo, ki je prikazana na sliki 1.
Arhitektura ANET1 je prilagojena obdelavi an-
sambelskih napovedi z razlicnimi Stevili clanov
ansambla. Stevilo teh se lahko v praksi razlikuje v
odvisnosti od NWP. ANET1 tako sprva posamezne
napovedi v ansamblu transformira s skupno kodir-
no strukturo, ki je na sliki 1 oznacena s simbolom E.
Pred tem vsaki ansambelski napovedi doda kovari-
ate, ki opisujejo znacilnosti posameznih lokacij, za
katere napovedujemo vreme. Ti kovariati vkljucujejo
podatke o nadmorski visini, lokaciji (geografsko dol-
zino in $irino) in modelske napovedi ter rabo zemlji-
$c¢a, poleg tega pa Se kodiranje dneva v letu, ko je bila
napoved izdana. Kodirna struktura E posamezne
napovedi iz ansambla ter njihove kovariate pretvori
v visoko dimenzionalne vektorje. Te ANET1 utezi z
dinamiénim blokom , pozornosti” in nato povpreci
v en sam vektor, ki predstavlja vremensko stanje an-
sambla. Naloga mehanizma pozornosti je ta, da do-
datno poudari pomembnost bolj zanesljivih ¢lanov
ansambla v specifi¢nih vremenskih situacijah.
Povprecni vektor na koncu transformiramo s po-
mocdjo regresijskega bloka (oznaden z R na sliki 1),
katerega izhod je korekcijski ¢len za ansambelsko
povprecno napoved ter standardni odklon, za vsak
posamezen cas napovedi. Z drugimi besedami: iz-
hod nevronske mreze ANET1 priSteje povprec¢ni na-
povedi ter odklonu ansambla napovedi. Popravljeno
povpredje in standardni odklon nato uporabimo kot
parametra napovedne normalne porazdelitve, ki tvo-
ri konéni izhod ANET1. ANET1 tako pretvori ansam-
belsko vremensko napoved v verjetnostno porazdeli-
tev, ki bolje opisuje prihodnjo vremensko situacijo ter
njeno negotovost.

2.2 Ucni postopek

Za ucenje ter evalvacijo ANET1 smo uporabili tem-
peraturne napoved za 229 lokacij v zahodni Evropi.
Te so zbrane v podatkovni zbirke EUPPBench [5].
EUPPBench vsebuje dva podatkovna niza. Prvi po-
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Slika 1: Oris arhitekture nevronske mreze ANET1. Simboli e, oznacujejo posamezno napoved iz ansambla. Okrogli simboli C, M, S, F oznacujeo
operacije konkatenacije, povprecenja, racunanja standardnega odklona ter aktivacijsko funkcijo softplus. Kvadratni elementi E, A, R oznacujejo
hlok skupne kodirne strukture, blok dinamiéne pozornosti ter regresijski blok. S simholom f je oznaceno Stevilo nevronov znotraj posamezne polno
povezane plasti. Simbol t oznacuje Stevilo €asou napoved ter p Stevilo parametrov, potrebnih za opis napovedne porazdelitve (v primeru normalne
porazdelitve sta to duva parametra: pouprecje ter standardni odklon).

datkovni niz, oznacen z D,,, vsebuje 20-letne prete-
kle vremenske napovedi [5] za leti 2017, 2018. Za vsako
izmed let je na voljo 209 ¢asov zagona modela, kjer
vsak zagon vsebuje 21 ¢asov napovedi (termini vre-
menskih napovedi v prihodnosti glede na ¢as zagona
modela). Ansambel za ta podatkovni niz vsebuje 11
¢lanov. Niz D,; smo uporabili za u¢enje ANET1. Te-
kom ucenja smo uporabili u¢no serijo velikosti 256
vZorcev.

Drugi podatkovni niz, oznacen kot D, vkljucuje na-
povedi za leti 2017, 2018, s 730 ¢asi zagona modela in
21 casi napovedi. Ansambel za ta podatkovni niz Ste-
je 51 ¢lanov. D;; smo uporabili za testiranje ANET1
modela po zaklju¢enem ucenju.

Uspesnost ANET1 tekom ucenja smo ocenjevali s po-
modjo validacijskega podatkovnega niza. Ta je vsebo-
val 20 odstotkov naklju¢no izbranih napovedi iz niza
D,,. Napovedi so naklju¢no izbrane iz vseh ¢asovnih
obdobji, ki jih obsega niz D,;. Razli¢ico ANET], ki je
tekom ucenja dosegla najnizjo napako (negativni lo-
garitem verjetnosti) na validacijskem nizu, smo upo-
rabili v nadaljnji evalvaciji. Prav tako, ¢e se napaka
na validacijskem nizu tekom ucenja ni izboljsala v 20
zaporednih epohah, smo ucenje pred¢asno ustavili.
Za minimizacijo napake smo uporabili postopek gra-
dientnega spusta skupaj z optimizacijskim algorit-
mom Adam [15] v ogrodju PyTorch, s hitrostjo uce-
nja 10 in propadom utezi enakim 107. V primeru,
da se napaka na validacijskem nizu ni izboljsala v 10
epohah, smo zmanjsali hitrosti ucenja za faktor 0.9,
da bi pospesili konvergenco.
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3 REZULTATI

V tem poglavju bomo predstavili evalvacijo nase me-
tode ANET1 in jo primerjali s pristopoma EMOS in
DVOR na testnem nizu D,;. Uspe$nost metod smo
ocenjevali z uporabo zvezne rangirane verjetno-
stne spretnosti (CRPS) [8], kvantilno napako (QL)
in kvantilno spretnostjo (QSS) [2], pristranskostjo in
rang histogrami [13].

Metodi EMOS ter DVQR smo izbrali zato, ker sta
bili, poleg ANET1, najboljsi metodi poprocesiranja
v pilotni Studiji EUPPBench podatkovne zbirke [5].
Poprocesirane napovedi obeh metod za niz D, smo
pridobili na [4].

3.1 Umerjenost verjetnostnih napovedi

Rezultati CRPS in QL za vse tri metode so prikazani
na sliki 2. Tu so vrednosti kriterijev povprecene ez
celoten podatkovni niz in prikazane za posamezen
¢as napovedi. V prvi vrstici slike 2 lahko razbere-
mo, da ANET1 v povpredju deluje bolje od preosta-
lih dveh metod za vecino ¢asov napovedi. Napaki
EMOS ter DVQR korelirata, z veéjimi nihaji v dnevno
nocnem ciklu (razviden iz skokov napake vsake 24
ur). Ravno te napake ANET1 odpravi, saj poproce-
sira napovedi za celoten ¢as napovedi naenkrat. Za
odpravo napake ob dolocenem c¢asu izkoristi tudi
informacije iz preostalih ¢asov napovedi [19]. Za
najpoznejse case napovedi vse tri metode dosegajo
podoben CRPS saj ne uspejo razbrati zadostnih in-
formacij iz vhodne vremenske napovedi.
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Do podobnega zakljucka nas privede tudi QSS
(desno v zgornji vrstici v sliki 2), kjer smo metodo
DVQR uporabili kot referencno. Vidimo lahko, da
ANET1 prekasa preostali metodi v vseh kvantilih, le
v najnizjih se pribliza metodi DVQR. Metoda EMOS,
ki prav tako napovedi tvori s pomocdjo normalne po-
razdelitve, deluje mnogo slabse od ANET1. Razlog
za tem je, da EMOS parametre normalne porazde-
litve izra¢una kot linearno kombinacijo ansamblov
vhodne napovedi. ANET1 pa te oceni s pomocjo ne-
vronske mreze in je tako zmoZzen opisati mnogo bolj
kompleksne relacije med kovariati ter opazovanyji.

V spodnji vrstici slike 2 lahko vidimo histogram
rangov posameznih metod. Prikazujejo stopnjo umer-
jenosti napovednih verjetnostnih porazdelitev. Bolj
kot je histogram uniformen, bolj umerjena je nacelo-
ma napoved. Med metodama ANET1 ter EMOS lah-
ko opazimo podobnost. Obe izkazujeta izstopajoco
pristranskost na intervalu med 20. ter 40. kvantilom.
To je verjetno posledica uporabe normalne porazdeli-
tve v obeh pristopih. DVQR mocno zmanjsa pristran-
skost na intervalu med 20. in 40 kvantilom. Hkrati
pa tvori preozko porazdelitev pri nizjih kvantilih ter

v

prevelik delez napovedi pade izven pri¢akovanega

obsega porazdelitve. Podoben vzorec je prisoten pri
veliki vecini metod [5]. Metodi DVQR ter ANET1
tako tvorita najbolj uniformne histograme, metoda
EMOS pa najmanj, z bolj izrazitimi pristranskostmi.

Povprecne vrednosti CRPS, QL ter pristranskosti
vseh metod, ¢ez celoten niz D, so prikazane v tabeli
1. ANET1 je najboljSa metoda tako v CRPS kot QL.
Za metodo EMOS zaostaja samo v pristranskosti.
ANET1 dosega 0.94 ter 0.92 krat manjsi CRPS in QL
kot EMOS, in 0.94 ter 0.95 krat manjsi CRPS in QL
kot DVQR.

Tabela 1: Pouprecni CRPS, pristranskost ter GL za use tri metode,
cez celoten niz D;,. ManjSa CRPS in L prikazujeta holjSe delovanije,
pristranskost hliZje nic je prav tako zazelena.

CRPS Pristranskost aL
EMOS  1.056 0.074 0.419
DVAR  1.047 0.096 0.408
ANET1  0.988 0.092 0.386

3.2 Napaka napovedi glede na posamezno lokacijo
ter nadmorsko visino

Oglejmo si Se primerjavo vseh treh metod glede na
posamezne lokacije ter nadmorske visine lokacij. Na
sliki 3 so prikazani QSS, agregirani glede na tri inter-

T
== DVQR
— - ANET1 — T~
13 EMOS 50 =
1 —_—— -1 \
A 25
- N/ |
N
/\,7 00} —— == —— —— — —_——
1 - g
g1 ~ A g —25 —H
8 [Ny~ g
N 1 s
I X A V| 2 _so
\ Ny l\/~./ &
. > ] -75
Yoo (N
09N T ~
\/ v -10.0
0.8 -125
0 5 10 15 20 0.0 02 0.4 06 0.8 1.0
Cas napovedi [6 ur] Kvantil
T
B ANETI DVQR

0.030-

0.025

0.020

Gostota

0.015

0.010

0.005

0.000

0.030-

EMOS

0.030

0.0

0.2

0.4 0.6
Kvantili

0.025

0.020

Gostota
o
]
@

0.010

i 0.005

0.8 R

0.2

0.4 0.6
Kvantili

0.8 1.0

0.025

0.020

Gostota

0.015 1

0.010

0.005 |

0.000 00

0.2

0.4 0.6
Kvantili

0.8 1.0

Slika 2: (Zgornja vrstica:) CRPS ter @SS izracunana za vse tri metode, za posamezen €as napovedi in posamezen kvantil. DVAR sluZi kot
referenéna metoda za @SS. Pozitiven @SS nakazuje holjSe delovanje kot referenca. (Spodnja vrstica:) Rang histogrami za vse tri metode,
izracunani na 51 kvantilih. Uniformen histogram (érna értkana ¢rta) zaznamuje optimalno verjetnostno napoved.
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vale nadmorskih visin lokacij, ter CRPS za posame-
zne lokacije in vse nadmorske visine lokacij.

Opazimo lahko, da ANET1 deluje bolje od obeh
preostalih metod glede na CRPS za lokacije na vseh
intervalih nadmorskih visin. Le v lokacijah na nizjih
nadmorskih visinah se CRPS ANET1 pribliza ostali-
ma metodama.

Podoben zakljucek lahko razberemo, ¢e rangira-
mo metode glede na CRPS za posamezne lokacije
(desna slika, zgornja vrstica 3). Opazimo lahko, da
je ANET1 najboljSa metoda na 151 lokacijah od 229.
Najvecdja razlika je ravno v visokogorju na jugu Nem-
&ije ter v Svici, kjer v vedini lokacij ANET1 deluje naj-
bolje. Zaklju¢imo lahko, da je ANET1 najboljSa meto-
da za poprocesiranje napovedi v razgibanem terenu.

V priobalnih regijah Belgije in Nizozemske deluje
bolje EMOS, ki je najboljsa metoda v 60 lokacijah iz-
med 229. Vse metode so si blizu glede na CRPS rav-
no na obmodjih z nizko nadmorsko visino, saj je po-
procesiranje temperature na teh lokacijah lazje kot v
primeru bolj razgibanega terena. Ker je EMOS model
ustvarjen za vsako lokacijo posebej se je ta lazje pri-
lagodil enostavnejsim lokacijam. ANET1, ki popro-
cesira napovedi vseh lokacij hkrati, vedji delez para-

metrov modela nameni kompleksnejsim vremenskih
situacijam v goratem ter hribovitem svetu.

QSS (spodnja vrstica slike 3) nakazuje na podoben
zakljucek, saj je ANET1 boljsi od preostalih dveh me-
tod v vseh kvantilih. Edina izjema je QSS postaj z niz-
jimi nadmorskimi visinami, kjer se ANET1 pribliza
DVQR metodi in na doloc¢eni podmnozici kvantilov
deluje slabse kot DVQR. Z narasc¢anjem nadmorske
viSine se razlika med ANET1 in preostalima metoda-
ma povecuje, kar je skladno s prej opisanimi rezultati.

4 SKLEP

V nasem delu smo predstavili novo metodo ANET1
za verjetnostno poprocesiranje ansambelskih vre-
menskih napovedi. ANET1 temelji na nevronskih
mrezah, ki omogocajo opisovanje kompleksnih raz-
merji med vremenskimi napovedmi ter meritvami.
Nas pristop se razlikuje od konvencionalnih po tem,
da ANET1 tvori en sam model za vse napovedne
lokacije in case napovedi, saj mnogi konkurenc-
ni pristopi tvorijo posamezne modele za specificne
case napovedi ter lokacije [5]. ANET1 verjetnostno
napoved ustvari z uporabo predpostavke normalne
porazdelitve.
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Slika 3: (Zgornja urstica:) CRPS useh metod glede na nadmorsko viSino lokacij ter rangiranje metod za posamezno lokacijo glede na CRPS.
(Spodnja urstica:) @SS vseh metod, agregiran na tri intervale nadmorske visine lokacij. DUAR sluZi kot referencna metoda za @SS.
Pozitiven @SS nakazuje holjSe delovanje kot referenca.
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ANET1 smo primerjali z dvema drugima najbolj-
Sima metodama, EMOS ter DVQR, na podatkovni
mnozici EUPPbench [5]. ANET1 se je glede na vec
kriterijev izkazala kot najboljS5a metoda za popro-
cesiranje napovedi temperature za glavnino lokacij
ter ¢asov napovedi. ANET1 tako doseze 0.94 ter 0.92
krat manjsi CRPS in QL kot EMOS in 0.94 ter 0.95
krat manjsi CRPS in QL kot DVQR v povpredju ez
celotno podatkovno zbirko.

Sibkost metode ANET1 je zaenkrat poprocesira-
nje napovedi v nizinskih lokacijah, kjer ga prehiti
metoda EMOS glede na CRPS. Prav tako ANET1 za-
ostaja za metodo EMOS v pristranskosti napovedi.

Klub temu menimo, da ANET1 predstavlja po-
memben napredek na podrodju poprocesiranja vre-
menskih napovedi. Z napovedovanjem za vse Case
napovedi hkrati smo izrazito zmanjsali variabilnost
napake v dnevno nocnem ciklu, kar ni uspelo nobeni
drugi metodi [5]. Upamo, da bo pristop, ki smo ga
razvili, koristil drugim raziskovalcem pri razvoju no-
vih ter nadgradnji obstojecih metod za tvorjenje bolj
natancnih ter uporabnih vremenskih napovedi.

ZAHVALA

Avtorji tega dela se zahvaljujemo konzorciju EUME-
TNET za zagotovitev potrebnih sredstev, ki so omo-
gocila oblikovanje podatkovne zbirke EUPPBench,
in naSim sodelavcem, ki so s svojim predanim delom
pripomogli k njegovi realizaciji. Prav tako se za-
hvaljujemo agenciji MétéoSuisse, 1'Office fédéral de
météorologie et de climatologie, za priskrbo postaj-
skih meritev na obmodju Svice.

Poleg tega je bilo to delo podprto s sredstvi Agen-
cije za raziskovalno dejavnost Republike Slovenije
(ARRS) za raziskovalno jedro P2-0209 (Jana Faganeli
Pucer).
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