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Saºetak

Cilj veri�kacije vremenske prognoze je kvanti�cirati uspje²nost promatrane prog-

noze, tj. nakon ²to se prognozirani doga�aj zbio, utvrditi stupanj sli£nosti izme�u

prognozirane i ostvarene vrijednosti promatrane veli£ine. U ovom radu prognoze se

veri�ciraju u svrhu adekvatnog odabira prognoze udara vjetra na visini od 10 m za

razli£ita geografska podru£ja Republike Hrvatske koriste¢i podatke sa 61 postaje u

2018. godini. Uz prognozu numeri£kog modela ALADIN, veri�cirane su i 3 dodatne

prognoze koje se temelje na metodi analogona: najjednostavnija prognoza, AnEn, prog-

noza s dodatnom optimizacijom teºina, AnEnT, i prognoza s dodatnom korekcijom radi

utvr�ivanja uspje²nosti za velike brzine udara vjetra, AnEnK.

Kod analize vjetra kao kontinuirane varijable prognoza ALADIN najve¢e vrijednosti

pogre²ke poprima kod obalne grupe postaja, dok se analizom vjetra kao kategori£ke

varijable pokazalo da prognoza ALADIN najlo²ije rezultate ima u kontinentalnoj grupi

postaja. Pokazano je da prognoze dobivene metodom analogona ve¢inom daju bolje

rezultate od prognoze ALADIN. Najve¢a pobolj²anja prognoza dobivenih metodom

analogona u odnosu na prognozu ALADIN postignuta su pritom kod obalne grupe

postaja, dok su najmanja pobolj²anja postignuta kod kontinentalne grupe postaja.

Kod klimatolo²ki uobi£ajenih brzina udara vjetra metoda analogona uspje²nija je od

prognoze ALADIN. Isto vrijedi i za prognozu ekstremnih doga�aja, osim ²to prognoza

ALADIN pokazuje ve¢u to£nost za kontinentalnu grupu postaja. Rezultati navedeni

u ovom radu sugeriraju da sve razmatrane prognoze bolje modeliraju buru nego jugo.

Iako su u kona£nici postignuti bolji rezultati nakon primjene metode analogona na

sjevernom Jadranu, relativno pobolj²anje primjenom metode analogona vi²e je izraºeno

na juºnom Jadranu, gdje je £e²¢a pojava juga. Od samih prognoza dobivenih metodom

analogona bi se AnEnK mogla izdvojiti kao najbolja, posebno za velike brzine udara

vjetra, no razlike izme�u rezultata tih prognoza su £esto vrlo malene.

Klju£ne rije£i: veri�kacija prognoze, model ALADIN, metoda analogona, optimiza-

cija teºina, korekcija za velike brzine udara



Evaluation of postprocessing of the numerical
model forecast

Abstract

The goal of weather forecast veri�cation is to quantify the quality of given forecast,

i.e. to determine the degree of similarity between the values of forecasted and observed

quantity after the forecasted event has occurred. In this thesis, the veri�cation is

performed in order to adequately select the wind gust forecasts at a 10 m height for

di�erent geographical areas of the Republic of Croatia using data from 61 stations in

2018. In addition to the ALADIN numerical model forecast, 3 additional forecasts

based on the analog method are veri�ed: a simplest AnEn forecast, a forecast with

additional weight optimization, AnEnT, and a forecast with an additional correction

to determine performance for high wind speeds AnEnK.

In the analysis of wind gust as a continuous variable, the ALADIN forecast takes

on the largest error values in the coastal group of stations, while the analysis of wind

as a categorical variable shows that the ALADIN forecast exhibits the worst results in

the continental group of stations. It is shown that predictions obtained by the analog

method mostly perform better than the ALADIN forecast. The largest improvements in

the forecasts obtained by the analog method, when compared to the ALADIN forecast,

are achieved in the coastal group of stations, while the smallest improvements are

achieved in the continental group of stations. At climatologically prevailing wind gust

speeds, the analog method is more successful than the ALADIN one. The same is valid

for the extreme events, except for the continental group of stations, where ALADIN

performs better. The results presented in this paper suggest that all the considered

forecasts better model the bora than the sirocco wind. Overall, better results are

achieved after the application of the analog method in the northern Adriatic then in

the southern Adriatic. However, the relative improvement gained by the analog method

is more pronounced in the southern Adriatic, where the occurrence of the sirocco wind

is more frequent. Among the forecasts obtained by the analog method, the AnEnK

variant could be singled out as the best one, especially for high wind gust speed.

However, the di�erences in performance between the three variants of analog method

are often very small.

Keywords: forecast veri�cation, ALADIN model, analog method, weight optimiza-

tion, correction for high wind gusts
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1. Uvod

Ve¢ dugi niz godina prognoza atmosferskih procesa na svim skalama temelji se na

numeri£kim modelima prognoze vremena. Razvoj podru£ja koja se bave numeri£kim

metodama te procesima koji se odvijaju u atmosferi i oceanu, zna£ajno je doprinio po-

bolj²anju numeri£kih modela. Spomenuto pobolj²anje potrebno je i precizno de�nirati,

pa se uz razvoj modela istovremeno razvijala i teorija veri�kacijskih procedura.

Iako su naj£e²¢e kori²tene u meteorologiji, metode veri�kacije su prisutne i u drugim

granama ljudskih djelatnosti (npr. ekonomija, medicina, sport, itd.). Cilj veri�kacije

je na neki na£in kvanti�cirati uspje²nost modela, tj. nakon ²to se prognozirani doga�aj

zbio, utvrditi stupanj sli£nosti izme�u prognozirane i ostvarene vrijednosti promatrane

veli£ine. No, kvanti�kacija uspje²nosti moºe biti poprili£no kompleksan zadatak kojem

se pristupa kori²tenjem ve¢eg broja veri�kacijskih mjera, te prije svega, utvr�ivanjem

svrhe same veri�kacije. Svrha veri�kacije (npr. administrativna, znanstvena i eko-

nomska) tada odre�uje i na£in pristupanja samom veri�kacijskom postupku. Osim

kvanti�ciranja uspje²nosti prognoze modela te uspore�ivanja uspje²nosti razli£itih mo-

dela, veri�kacija sluºi i kao pokazatelj kojim se moºe utvrditi u kojem je segmentu

potrebno pobolj²ati promatrani model. Kao po£etak razvoja veri�kacije smatra se

afera vezana za narednika Finleya i njegov rad iz 1884. godine. U spomenutom radu

autor je veri�cirao prognozu tornada pomo¢u postotka to£nih prognoza, a kasnije je

pokazano da takav nepromi²ljen izbor veri�kacijskih mjera moºe dovesti do pogre²nih

zaklju£aka. Veri�kacija se od tada razvijala zajedno sa razvojem numeri£kih metoda,

te je taj razvoj prisutan i dan danas.

Iako je pretpostavka da se pove¢anjem razlu£ivosti numeri£kih modela pobolj²ava

i prognoza djelomi£no opravdana, velik broj radova isti£e kako i dalje postoje ograni-

£enja takvih prognosti£kih modela (npr. Mass i sur., 2002, Rife i Davis, 2005). �ak

i vrhunski mezoskalni modeli relativno velike horizontalne razlu£ivosti (npr. s uda-

ljeno²¢u susjednih to£aka mreºe od 1 km ili manje) pokazuju zna£ajne pogre²ke kod

prognoze vjetra, pogotovo u planinskom podru£ju (Horvath i sur., 2012). S obzirom

na to da je numeri£ka prognoza vremena ra£unalno vrlo zahtjevna, a pove¢anje razlu-

£ivosti nije uvijek rje²enje, ka pobolj²anju prognoze moºe se pristupiti na na£in da se

razvije naknadna obrada rezultata kako bi se prognoza ciljano pobolj²ala na lokacijama

na kojima postoje mjerenja. Jedna od takvih metoda je i metoda analogona.

Ideja kori²tenja analogija u meteorologiji (sli£nih prognoza, analiza ili mjerenja)

postoji ve¢ dugi niz godina, a temelji se na pretpostavci da izvorno vrlo bliska stanja

atmosfere ostaju bliska i odre�eno vrijeme u budu¢nosti. Istraºivanje analogija bilo je

relativno zanemareno sve do rada Delle Monache i sur. iz 2011. U navedenom radu

autori predlaºu 2 metode za pobolj²anje prognoze numeri£kog modela za brzinu vjetra

na visini od 10 m. U ovom diplomskom radu za traºenje najboljih analogona kori²tena
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je mjera koju su predloºili Dell Monache i sur. (2011). Predloºena metoda primije-

njena je prvi put na prognozu udara vjetra koja je prognozirana modelom ALADIN na

lokacijama na kojima postoje mjerenja. Mjereni podaci, koji se koriste za samu metodu

te naknadnu veri�kaciju, dolaze sa 61 mjerne postaje diljem Republike Hrvatske. Prije

kori²tenja mjerenih podataka napravljena je osnovna kontrola kvalitete koja je opisana

u ovom radu. Kod implementacije predloºene metode, ispitana je vaºnost optimizacije

teºina koje se pridjeljuju meteorolo²kim parametrima prognoze modelom ALADIN u

procesu odabira najsli£nijih povijesnih prognoza (analogona). Kona£no, treba napo-

menuti da je kvalitetna prognoza jakog vjetra od iznimnog zna£aja. Iz tog je razloga

testiran i efekt korekcije prognoze jakog vjetra koji su predloºili Alessandrini, Sperati,

i Delle Monache (2019).

2



2. Metode veri�kacije

U potpoglavlju 2.1 cilj je £itatelja uputiti u vaºnost i probleme kvalitetnog postupka

veri�kacije, te prikazati kratak povijesni pregled razli£itih veri�kacijskih pristupa. Ve-

ri�kacijske mjere kori²tene u ovom diplomskom radu, zajedno sa svojim prednostima i

manama, navedene su u potpoglavlju 2.2

2.1. Vaºnost i povijesni razvoj metoda veri�kacije

Vremenske prognoze koriste se u uvjerenju da je njihovo kori²tenje na neki na£in bolje

od toga da se ostane u neznanju o doga�aju £iji ishod promatramo. Ovu je tvrd-

nju vaºno naknadno ispitati te utvrditi i kvanti�cirati vrijednost same prognoze. Prvi

primjer takve problematike istaknut je u radu Finleya (1884.). Autor je veri�cirao

prognozu tornada koriste¢i opaºanja s 18 mjernih postaja u centralnom podru£ju Sje-

dinjenih Ameri£kih Drºava. Prognoza se izdavala dva puta dnevno, u obliku pojave ili

ne-pojave tornada. Veri�kacija se provodila koriste¢i 2x2 tablice kontingencije. Autor

je u radu objavio da prognoza ima to£nost od preko 95 %. No, umjesto pohvala za

tako velik postotak to£nih prognoza u ukupnom broju, Murphy (1996) isti£e veliki

nedostatak ovakvog postupka kvanti�ciranja. Naime, prognoza koja uvijek predvi�a

izostanak tornada, tj. prognoza za koju nije potrebno nikakvo znanje, ima to£nost

iznad 98 %. Upravo tzv. "Finleyeva afera" i reakcija na nju smatra se po£etkom ra-

zvoja metoda veri�kacije vremenskih prognoza. Prognoza rijetkih doga�aja po£ela se

veri�cirati adekvatnijim mjerama, po£ev²i s kriti£nim indeksom uspjeha (eng. Critical

Success Index, CSI) koji je predloºio Gilbert (1884.). S vremenom, razvile su se jo²

prikladnije mjere; npr. Schaefer (1990) se bavio svojstvima Gilbertove mjere vje²tine

(eng. Gilbert Skill Score, GSS), a Stephenson i sur. (2008) su predloºili novu mjeru

koja ovisi o ekstremima (eng. Extreme Dependency Score, EDS). Drugi nedostatak

istaknut u Finleyevom radu vezan je za mogu¢nost opaºanja tornada. Naime, tvrdnja

"tornado se nije zbio" bi se preciznije mogla izre¢i na na£in "tornado nije zabiljeºen

u takvoj blizini postaje da bi opaºa£ mogao zabiljeºiti njegovu pojavu". S proble-

mom prikupljanja podataka susre¢e se i moderna meteorologija, te, iako su razvijene

nove metode mjerenja (npr. satelitska mjerenja, radarska mjerenja, mjerenja na auto-

matskim stanicama), problem prostorno nedovoljno gustih mjerenja prisutan je i dan

danas.

Varijabla koja se prognozira, prediktand, moºe biti kategorijska ili kontinuirana.

Kategorijska varijabla moºe se sastojati od samo dvije kategorije, npr. pojava ili ne-

pojava tornada, ili od vi²e njih, npr. kategorije slabi, umjereni i jaki vjetar. Brzina

vjetra teorijski moºe poprimiti bilo kakvu vrijednost, te je kao takva kontinuirana. No

ponekad se, prilikom veri�kacije, brzina vjetra moºe podijeliti u razrede £ime postaje

kategorijska varijabla. U slu£ajevima gdje je pogodnije koristiti ve¢ spomenutu podjelu,
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primjerice, na slabi, umjereni i jaki vjetar, prognozirane i mjerene vrijednosti dodje-

ljuju se jednoj od kategorija, te se nadalje koriste mjere prikladne za takvu podjelu.

Kategori£ke se varijable predstavljaju tablicama kontingencije. Prvo su upotrebljavane

tablice dimenzija 2x2, dok su kasnije analize pro²irene na tablice dimenzija KxK. Prve

mjere vje²tine, npr. Heidkeova i Pierceova, nisu kaºnjavale sam iznos pogre²ke, dok

npr. Gerrityjeva mjera (Gerrity, 1992) manje penalizira manje pogre²ke. Rodwell i sur.

(2010) predloºili su sli£nu mjeru SEEPS, koja pokazuje i neke dodatne prednosti.

S razvojem ra£unala zamah je doºivjela i numeri£ka prognoza vremena. No, iako je

njen doprinos neupitan, pripadne deterministi£ke i probabilisti£ke prognoze potrebno

je na prikladan na£in ocijeniti, pa se metode veri�kacije i dalje usporedno razvijaju.

Prognoza numeri£kim modelima izvr²ava se nad prostornom domenom podijeljenom na

mreºu to£aka. Vrijednost prognoziranih varijabli u to£kama model pripisuje okolnom

prostoru, tj. izra£unata vrijednost u nekoj to£ci smatra se kao prosje£no stanje okolnog

volumena atmosfere. Veri�kacija takvog sustava krenula je s usporedbom to£aka koje

pripadaju bliskim lokacijama mjernih postaja, no rezultati £esto mogu biti komplici-

rani za tuma£enje. Kao primjer toga mogla bi se navesti prognoza dolaska ciklone nad

neko podru£je, no s vremenskim ka²njenjem iznosa ∆t. Iako je model ispravno progno-

zirao oblik poreme¢aja, vremensko ka²njenje bi kod veri�kacije po to£kama moglo dati

veliki iznos pogre²ke zbog tzv. dvostrukog kaºnjavanja. Veri�kacija prostornih polja

podru£je je koje se razvija u vi²e smjerova. Primjerice, Ho�man i sur. (1995) krenuli

su s alternativnim pristupom danom problemu promatraju¢i pogre²ku modela pomo¢u

njene dekompozicije na £lanove pomaka, amplitude i reziduala. Tako�er, uz informa-

ciju o iznosu prognozirane varijable, sve vi²e se koristi i informacija o procjeni njene

nepouzdanosti. Procjena nepouzdanosti prognoze i ocjena uspje²nosti te procjene, kao

i izbor veri�kacijskih mjera, ovisi o tome da li prognoza daje informaciju o potpunoj

distribuciji neke varijable (kao kod ansambl prognoze), ili se izdana prognoza odnosi

na prekora£enje neke unaprijed zadane vrijednosti (kao kod probabilisti£ke prognoze).

Treba spomenuti da sam pristup veri�kaciji, uz vrstu same prognoze, ovisi i o nje-

noj svrsi. Iako naj£e²¢e postoji preklapanje, svrha same veri�kacije prognoze mogla

bi se pridijeliti nekom od tri glavna razloga: administrativnom (npr. nagra�ivanje

najboljih prognosti£ara u nekom uredu), znanstvenom (npr. pronalazak slabijih strana

nekog modela) ili ekonomskom (npr. ispitivanje uspje²nosti sezonske prognoze oborine

za poljoprivredni sektor) (Jolli�e i Stephenson, 2012). Iako se za izdavanje svih vr-

sta prognoza koristi ²irok spektar meteorolo²kih alata, pristup veri�kaciji za svaku od

ovih svrha je druga£iji. Tako�er, zbog razli£itih potreba korisnika (npr. neke korisnike

zanima vjerojatnost pada temperature ispod neke granice, dok druge zanima ukupan

broj dana s niskom temperaturom) potrebno je i prilagoditi prognozu i pripadnu veri-

�kaciju na na£in da one korisniku budu informativne, tj. vaºno ih je prenijeti na na£in

koji korisnik preferira.
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Kona£no, teorija veri�kacije i dalje je podru£je koje se intenzivno razvija, a sama

mu je vaºnost neupitna. Detaljniji povijesni pregled moºe se prona¢i u Casati i sur.,

2008.

2.2. Veri�kacijske mjere

Deterministi£ke mjere kori²tene pri veri�kaciji prognoza opisane su u potpoglavljima

2.2.1. i 2.2.2. U potpoglavlju 2.2.3. opisana je probabilisti£ka mjera koja je kori²tena

kod izrade prognoza pomo¢u naprednijih verzija metode analogona.

Vi²e informacija o svim navedenim mjerama, kao i detaljan opis drugih mjera ko-

ri²tenih kod veri�kacije vremenske prognoze, moºe se prona¢i u Jolli�e i Stephenson

(2012) te Wilks (2011).

2.2.1. Vjetar kao kontinuirana varijabla

Osnovna mjera pogre²ke kori²tena u ovom radu, koja je tako�er £esto kori²tena kod

veri�kacija vremenskih prognoza, je korijen srednje kvadratne pogre²ke (eng. Root

Mean Square Error, RMSE), de�niran na na£in:

RMSE =

√√√√ 1

N

N∑
i=1

(Mi −Oi)2 . (2.1.)

Mi ozna£ava modelirane vrijednosti, a Oi izmjerene vrijednosti, pri £emu se sumiraju

svi podaci u promatranom skupu (njih N). Pogre²ka RMSE mjeri odstupanje prognoze

od mjerenja. Savr²ena prognoza poprima vrijednost 0, te se pove¢ava ²to je prognoza

lo²ija. Ona vi²e kaºnjava ve¢e pogre²ke od manjih, ²to je vrlo £esto i poºeljno svojstvo,

no izrazito je osjetljiva na netipi£ne, str²e¢e vrijednosti (eng. outliers).

Sljede¢e dvije veli£ine, srednjak i standardna devijacija, opisuju svojstva samih

mjerenja ili prognoza. Srednjak, ovdje prikazan za modelirane vrijednosti, de�niran je

na na£in:

M =
1

N

N∑
i=1

Mi , (2.2.)

te odre�uje srednju vrijednost nekog skupa podataka, dok standardna devijacija, de�-

nirana na na£in:

σM =

√√√√ 1

N

N∑
i=1

(Mi −M)2 , (2.3.)

odre�uje varijabilnost, tj. veli£inu odstupanja nekog skupa podataka od njegovog sred-

njaka.
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Veli£ina koja opisuje linearnu vezu izme�u dva skupa podataka, u ovom radu prog-

noza i mjerenja, je Pearsonov koe�cijent korelacije, de�niran na na£in:

ρM,O =

∑N
i=1(Mi −M)(Oi −O)

σMσO
. (2.4.)

O£ekivana vrijednost nasumi£ne prognoze za ovu mjeru je 0, te se pove¢ava ²to je prog-

noza bolja do maksimalne vrijednosti 1. U nastavku, ako ne bude druga£ije navedeno,

pod koe�cijentom korelacije podrazumijevamo koe�cijent korelacije izme�u vremenskih

nizova opaºanja i prognoza.

Kona£no, izvor pogre²ke RMSE moºe se utvrditi njenom dekompozicijom (npr.

Murphy, 1988 ; Horvath i sur., 2012) de�niranom na na£in:

RMSE2 = (M −O)2 + (σM − σO)2 + 2σMσO(1− ρM,O) . (2.5.)

Prva dva £lana na desnoj strani jednakosti su kvadrat pristranosti srednjaka i kvadrat

pristranosti standardne devijacije, tj. ti £lanovi predstavljaju sustavne pogre²ke. Po-

sljednji £lan na desnoj strani jednakosti je kvadrat disperzijske pogre²ke koja se £esto

naziva i nesustavna, nasumi£na ili sporadi£na pogre²ka.

Statisti£ka signi�kantnost pogre²ke RMSE ra�ena je metodom opetovanog uzorko-

vanja pokretnih blokova (eng. moving-block bootstrap technique, Wilks, 1997), dok je

statisti£ka signi�kantnost koe�cijenta korelacije ra�ena metodom opetovanog uzorko-

vanja parova (eng. pair bootstrap technique, Wilcox, 2009), pri £emu je kori²teno 1000

uzoraka i nivo zna£ajnosti od 95%.

2.2.2. Vjetar kao kategori£ka varijabla

Iako brzina vjetra teorijski moºe poprimiti bilo kakvu vrijednost, te je kao takva kon-

tinuirana, u nekim je slu£ajevima pogodnije unaprijed odrediti intervale vrijednosti

brzine, te promatrati u koji se interval odre�eni podatak moºe smjestiti, tj. kojoj ka-

tegoriji on pripada. Kod veri�kacije kategori£kih varijabli za analizu se koriste tablice

kontingencije. Primjer najjednostavnije 2x2 tablice kontingencije prikazan je na slici

2.1.

Kod analize vjetra kao kategori£ke varijable sa samo dvije kategorije, prvo je po-

trebno odrediti granicu koja odvaja kategoriju 1 - doga�aj se dogodio (npr. izmjerena

vrijednost brzine vjetra ve¢a je od 5 m/s) i kategoriju 0 - doga�aj se nije dogodio (npr.

izmjerena vrijednost brzine vjetra manja je od 5 m/s). Nakon odre�ivanja granice,

u ovom primjeru brzine od 5 m/s, svaki se par izmjerene i prognozirane vrijednosti

pridijeli jednom od 4 polja tablice kontingencije: A, B, C ili D. U polje A smje²taju se

podaci kod kojih je doga�aj prognoziran i on se uistinu i zbio, u polje B podaci kod

kojih je doga�aj prognoziran no on se nije zbio, u polje C podaci kod kojih doga�aj
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Slika 2.1. Shematski prikaz 2x2 tablice kontingencije s dodanim vrijednostima margi-
nalnih distribucija.

Slika 2.2. Shematski prikaz 3x3 tablice kontingencije s dodanim vrijednostima margi-
nalnih distribucija.

nije prognoziran no on se zbio, te u polje D podaci kod kojih doga�aj nije prognoziran

niti se zbio. Kona£na polja tablice kontingencije sadrºavaju broj ili udio doga�aja koji

su pripali tom polju. Marginalne distribucije, tj. brojevi koji ovise samo o prognozi

ili samo o mjerenjima (jesu li se zbili ili ne), nalaze se u poljima E, F, G i H. Za njih

vrijedi: E = A + B, F = C + D, G = A + C, H = B + D. Polje I ozna£ava ukupan

broj doga�aja.

Na slici 2.2 prikazana je 3x3 tablica kontingencije. Postupak odre�ivanja pripad-

nosti nekog podatka pojedinom polju jednak je kao i kod 2x2 tablice, no u ovome je

slu£aju potrebno odrediti 2 granice kategorija. Tako se za te vrijednosti, primjerice,

mogu izabrati 50-ti i 90-ti percentil brzina vjetra u nekom nizu. U tom se slu£aju poje-

dina brzina vjetra moºe nalaziti u kategoriji 1- slabi, kategoriji 2- umjereni ili kategoriji

3- jaki vjetar.

Istim se postupkom mogu odrediti i KxK tablice kontingencije, te sam izbor di-

menzija ovisi o potrebama veri�kacije. Uz to, valja napomenuti da se analiza pojedinih

kategorija KxK tablica kontingencije moºe svesti na niz 2x2 tablica kontingencije, kod

kojih se traºena kategorija de�nira kao kategorija 1, a sve ostale kategorije se pridjeljuju

kategoriji 0.

Nakon odre�ivanja tablice kontingencije, uspje²nost prognoze moºe se odrediti ko-

ri²tenjem brojnih mjera koje za analizu koriste razli£ita polja same tablice. Mjera

frekvencijske pristranosti (eng. Frequency bias, Fbias), sli£no kao i pristranost sred-
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njaka kod kontinuiranog slu£aja, pokazuje odnos u£estalosti prognozirane i izmjerene

vrijednosti neke kategorije. Ako se pojedina kategorija promatra kao da se doga�aj zbio

(1), a sve ostale kategorije kao da se doga�aj nije zbio (0), tada se Fbias promatrane

kategorije moºe, pomo¢u 2x2 tablice kontingencije, izraziti na na£in:

Fbias =
E

G
. (2.6.)

Ista bi se mjera, koriste¢i 3x3 tablicu kontingencije za primjerice kategoriju 2, mogla

izraziti na na£in:

Fbias =
K

N
. (2.7.)

Vrijednost 1 poprima savr²eno nepristrana prognoza, dok ve¢e (manje) vrijednosti od

1 ozna£avaju precjenjivanje (podcjenjivanje) odre�ene kategorije.

Koriste¢i 2x2 tablicu kontingencije, pravi£na ocjena prijetnje (eng. Equitable Threat

Score, ETS) de�nirana je na na£in:

ETS =
A− Asl

A+B + C − Asl

, (2.8.)

gdje je Asl de�niran na na£in:

Asl =
(A+ C)(A+B)

I
, (2.9.)

te odre�uje udio prognoza i/ili mjerenja koji su to£no predvi�eni, uz korekciju koja je

povezana s to£no predvi�enim doga�ajima koji su se dogodili slu£ajno. Vrijednost 0

poprima prognoza bez vje²tine, dok vrijednost 1 poprima savr²ena prognoza.

Mjera koja ovisi o ekstremima (eng. Extremal Dependence Indices, EDI) za svaku

je kategoriju de�nirana na na£in:

EDI =
logF − logH
logF + logH

, (2.10.)

gdje su H (eng. Hit rate) i F (eng. False alarm rate), koriste¢i 2x2 tablicu kontingencije,

de�nirani kao:

H =
A

A+ C
, (2.11.)

F =
B

B +D
. (2.12.)

Mjera EDI koristi se za analizu rijetkih doga�aja, a Ferro i Stephenson (2011) pokazali

su prednosti te mjere u usporedbi sa, do tada kori²tenom, mjerom EDS (eng. Extreme

Dependency Score). Vrijednost 0 poprima prognoza bez vje²tine, dok vrijednost 1

poprima savr²ena prognoza.

Sve dosad navedene mjere (Fbias, ETS, EDI) de�nirane su na na£in da ocjenjuju
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svaku kategoriju zasebno. Ukupan uspjeh neke prognoze, s obzirom na neku mjeru,

tako je opisan s onolikim brojem vrijednosti te mjere koliko se kategorija promatra.

No, sljede¢e dvije mjere, PCC i SEEPS, ocjenu neke prognoze spajaju u jedan broj,

neovisno o samom broju promatranih kategorija.

Polihori£ki koe�cijent korelacije (eng. Polychoric Correlation Coe�cient, PCC),

sli£no kao i Pearsonov koe�cijent korelacije u kontinuiranom slu£aju, veli£ina je koja

opisuje linearnu vezu izme�u dva skupa podataka (Pearson, 1900, Juras i Pasari¢,

2006). Ideja ove veli£ine je da se tablica kontingencije dovede u vezu sa standardnom

bivarijantnom normalnom razdiobom. Izmjerene i prognozirane veli£ine, kao i same

granice izme�u kategorija, transformiraju se u standardne normalne devijate. Tada se

variranjem koe�cijenta ρ traºi vrijednost za koju su volumeni nad povr²inom svakog

polja takve razdiobe, odre�eni standardnim devijatama granica kategorija, jednaki

pripadnim relativnim £estinama u tablici kontingencije, tj. vrijednost ρ prilago�ene

distribucije pokazuje iznos asocijacije izme�u prognoze i mjerenja. Za nasumi£nu je

prognozu o£ekivana vrijednost 0, dok je za savr²enu prognozu ta vrijednost jednaka 1.

Mjera SEEPS (eng. Stable Equitable Error in Probability Space) de�nirana je na

na£in:

SEEPS =
1

P

3∑
i=1

3∑
j=1

Si,jTi,j , (2.13.)

gdje je T 3x3 tablica kontingencije kakva se koristi u ovom radu, a S matrica teºine

de�nirana na na£in:

S =
1

2

 0 P
P−M

P
O

+ P
P−M

P
M

0 P
O

P
M

+ P
P−O

P
P−O 0

 , (2.14.)

Vrijednost savr²ene prognoze za ovu mjeru je 0 te se pove¢ava ²to je prognoza lo²ija.

Iz matrice S vidi se da se dijagonalni £lanovi tablice kontingencije ne kaºnjavaju, dok

se elementi koji nisu na dijagonali, tj. pogre²no prognozirani doga�aji, kaºnjavaju.

Iznos kaºnjavanja za nedijagonalne elemente ovisi o udaljenosti pojedinog elementa od

dijagonale tablice kontingencije.

Posljednja mjera kategori£ke veri�kacije u ovome radu dolazi u vidu analize ROC

krivulje (eng. Relative Operating Characteristic curve), £iji je primjer dan na slici

2.3. Za neku unaprijed zadanu vrijednost granice vjetra, analizom ove krivulje moºe

se utvrditi ukupna sposobnost modela da prognozira pojavu vjetra iznosa ve¢eg od

izabrane granice. Nakon odabira brzine koja sluºi kao granica mjerenja za de�niciju

doga�aja, odre�uju se vrijednosti H i F (de�nirane u jednadºbama 2.11 i 2.12) za raz-

li£ite vrijednosti granica prognoza. Tada se prognoza da ¢e se brzina vjetra ve¢eg od,

primjerice, 50. percentila uistinu i zabiljeºiti, moºe izdati ako prognozirana vrijednost
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Slika 2.3. Primjer ROC krivulje. Na slici su prikazane i vrijednosti percentila brzine
vjetra koji su kori²teni kao granice kod odluke pojave ili ne pojave doga�aja (granica za
de�niciju doga�aja je odre�ena na samom po£etku analize). Krivulja savr²ene prognoze
prolazi kroz to£ke (0,0), (0,1) i (1,1), dok se krivulja prognoze bez sposobnosti predikcije
poklapa sa dijagonalom kvadrata.

udara vjetra poprima vrijednosti ve¢e od, primjerice 10., 20., 30. ili 40. percentila.

Na ovaj se na£in moºe prognozirati da li ¢e se vjetar ja£ine ve¢e od unaprijed zadane

vrijednosti zaista i pojaviti, ako su granice za tu odluku de�nirane kao razli£ite vrijed-

nosti granica samih prognoza. Vrijednosti za razli£ite granice prognoza prikazane su na

slici, a za vrijednosti tih granica izabrani su, tako�er ozna£eni, percentili prognoziranih

vrijednosti brzine vjetra. Ova je mjera £esto kori²tena i kod probabilisti£ke veri�ka-

cije. Krivulja savr²ene prognoze prolazi kroz to£ke (0,0), (0,1) i (1,1), dok krivulja

nasumi£ne prognoze ima oblik dijagonale kvadrata.

2.2.3. Mjere probabilisti£ke veri�kacije

Mjera CRPS (eng. Continuous Ranked Probability Score) de�nirana je na na£in:

CRPS =

∫ ∞
−∞

(PM(x)− PO(x))2dx , (2.15.)

te odre�uje razliku izme�u kumulativnih funkcija distribucije prognoze i mjerenja.

Funkcija PO je kumulativna funkcija distribucije mjerenja i njena vrijednost se mi-

jenja s 0 na 1 u trenutku kad je podatak izmjeren, a PM je kumulativna funkcija

distribucije prognoze i njen oblik ovisi o samim izmjerenim vrijednostima i na£inu iz-

rade prognoze. Ova je mjera kori²tena kod izrade prognoza pomo¢u naprednijih verzija

metode analogona, te nije kori²tena kod same veri�kacije.
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3. Podaci mjerenja

U ovom diplomskom radu koriste se osmotreni podaci maksimalnog udara vjetra u

10-minutnom razdoblju na visini od 10 m (oznaka VMAXo). Podaci dolaze sa 61

mjerne postaje diljem Republike Hrvatske koje su dio motriteljskog sustava Drºavnog

hidrometeorolo²kog zavoda (DHMZ). Mjerenja se odvijaju svakoga sata, te obuhva¢aju

razdoblje 2016. � 2018. godine. Radi se o arhiviranim podacima koji prije kori²tenja

u ovom radu nisu pro²li temeljitu kontrolu kvalitete.

3.1. Kontrola kvalitete podataka

Prije same veri�kacije prognoze potrebno je provesti kontrolu kvalitete podataka. Od

iznimne je vaºnosti da mjerenja na kojima se temelje zaklju£ci u ²to ve¢oj mjeri odgo-

varaju stvarnom stanju atmosfere. Iz toga se razloga kod kontrole kvalitete izbacuju

podaci za koje se smatra da su pogre²ni, te na taj na£in i sam proces veri�kacije vodi

na kvalitetnije zaklju£ke. Tako�er je vaºno kontrolu kvalitete provesti i na podacima

u razdoblju u£enja, tj. na podacima koji se koriste u metodi i koji se ne veri�ciraju.

Na taj na£in prognoze dobivene samom metodom pokazuju pobolj²ane rezultate.

Kontrola kvalitete podataka provedena je nad izmjerenim vrijednostima maksimal-

nih brzina udara vjetra VMAXo, dok su kao pomo¢ne varijable kori²tene izmjerena

srednja brzina vjetra Vo u istom vremenskom intervalu, te modelirani maksimalni udar

vjetra VMAXm. Pomo¢ne varijable kori²tene su s ciljem dono²enja kvalitetnijih odluka

kod odre�enih slu£ajeva, te sluºe pronalasku vremenskih intervala u kojima dolazi do

nesuglasja izme�u njih i pripadnih mjerenih vrijednosti VMAXo. No kod uklanjanja

podataka treba biti i vrlo oprezan, jer svako uklonjeno mjerenje za posljedicu ima i 3

uklonjene modelirane vrijednosti (jer se u tom slu£aju modelirana vrijednost ne veri-

�cira). S druge strane, svaki neispravan mjereni podatak za posljedicu ima pogre²nu

ocjenu uspje²nosti u 3 odvojena prognosti£ka termina. Upravo zbog toga potrebna

je izrazita opreznost kod kontrole podataka rijetkih doga�aja. Naime, zbog njihovog

rijetkog pojavljivanja poºeljno je u analizu uklju£iti ²to ve¢i broj takvih doga�aja da

bi njihovo modeliranje bilo ²to kvalitetnije. No rijetki doga�aji £esto poprimaju velike

vrijednosti, ²to u slu£ajevima kad su ti podaci pogre²ni, a donese se odluka da se oni ne

izbace iz analize, vodi na velike vrijednosti pogre²ke pripadnih modeliranih varijabli.

Svi podaci pregledani su od autora ovog diplomskog rada, te izba£eni na temelju

njegovog uvjerenja u ispravnost istih. S obzirom na to da su podaci pregledavani

naknadno, te se radi o subjektivnoj procjeni, ne postoji na£in da se bude potpuno

siguran u ispravnost odbacivanja nekog podatka. Ovaj proces bi neki drugi autori

mogli provesti malo druga£ije, no opet bi se temeljio na kori²tenju autorovih znanja o

atmosferskim procesima i meteorolo²kim mjerenjima te subjektivnoj procjeni. Vaºnost

subjektivne procjene moºe se primijetiti i kod kontrole mjerenih podataka u 2018.
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Slika 3.1. Primjer nepravilnog zapisa na postaji Prijeboj u sije£nju 2017. godine. Iz-
me�u dvije susjedne oznake prikazana je trodnevna prognoza (crveno) te odgovaraju¢a
opaºanja (plavo). Umjesto nedostaju¢e vrijednosti u obliku nebroj£anog zapisa (npr.
NaN; eng. Not a Number) koristila se vrijednost od 999.9 m/s.

godini pomo¢u pomo¢nih varijabli. Na prvi pogled £itatelj se moºe zapitati kako to da

se kontrola mjerenih podataka izvr²avala s pripadnim modeliranim podacima, a kasnije

su se za veri�kaciju modeliranih podataka koristili isti ti mjereni podaci. No odgovor

leºi u £injenici da su kod kontrole svi podaci kori²teni samo kao indikatori i pomagatelji

u dono²enju odluke. Kona£na odluka o izbacivanju nekog podatka je na autoru, te je

donesena s obzirom na stupanj njegove sigurnosti u ispravnost istog.

U ovome radu ve¢ina izba£enih podataka mogla bi se pripisati nekom od dalje

navedenih razloga.

1) Ne�zikalne vrijednosti: vrijednosti vjetra koje su manje od nule, ili ve¢e od 100 m/s

su smatrane pogre²kama u mjerenju, te su izba£ene iz daljnje analize.

2) Uzastopno ponavljanje jednakih vrlo visokih vrijednosti: ako se na nekoj postaji

nalazi niz vrijednosti odre�enog velikog iznosa, dok su ostali podaci u bliskom vre-

menskom intervalu vidno manji, smatra se da je podatak pogre²an te ga se izbacuje iz

daljnje analize. Neke od takvih uobi£ajenih vrijednosti iznose 40.2 m/s, 66.6 m/s, 999.9

m/s, 1000 m/s. Jedan takav primjer prikazan je na slici 3.1, za postaju Prijeboj. Takav

uzorak ponavlja se nekoliko puta, pa su te vrijednosti, kao ²to je prethodno opisano,

izba£ene iz analize. Naj£e²¢i razlog ovog tipa pogre²ke je neprepoznat zapis nedos-

taju¢eg podatka (npr. biljeºenje iznosom koje je razli£ito od unaprijed dogovorenog

standarda).

3) Izmjenjivanje nule i visokih vrijednosti u zapisu VMAXo, pri £emu takav nagli

skok vrijednosti nije vidljiv u mjerenim podacima brzine vjetra Vo i/ili prognozi udara
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Slika 3.2. Primjer nepravilnog zapisa na postaji Prevlaka krajem 2016. i po£etkom
2017. godine. Izme�u dvije susjedne oznake prikazana je trodnevna prognoza (crveno)
te odgovaraju¢a opaºanja (plavo). Na kraju intervala vidi se nagla promjena brzine
udara vjetra izme�u vrlo malih i vrlo visokih vrijednosti, no to pona²anje nije u skladu
sa modeliranim vrijednostima.

vjetra numeri£kim modelom VMAXm: u tim su slu£ajevima cijeli intervali, koji su

ocijenjeni kao sumnjivi, izba£eni iz daljnje analize. Ovakav primjer moºe se vidjeti na

slici 3.2. Na kraju intervala vidi se nagla promjena brzine udara vjetra izme�u vrlo

malih vrijednosti, manjih od 1 m/s, i vrlo visokih vrijednosti, 45 m/s. Takvo sumnjivo

pona²anje nije u skladu s modeliranim vrijednostima. Kako autor nije u mogu¢nosti

razlu£iti koje vrijednosti su ispravne u datom intervalu, a koje ne, uklonjen je cijeli

interval.

4) Ponavljanje istih vrijednosti: ako se vrijednost varijable ne mijenja u intervalu

duºem od 12 h, cijeli se taj interval izbacuje iz daljnje analize. Primjerice, bura je

vjetar koji moºe konzistentno biljeºiti istu vrijednost odre�en vremenski period, no

£ak ni tada nije realno o£ekivati da ¢e vrijednost biti ista do na decimalu dulje od

12 h. Primjer sumnjivog intervala trajanja duljeg od 12 h moºe se vidjeti na slici

3.3, a sli£no je pona²anje uo£ljivo i kod pripadnih vrijednosti varijable Vo. Varijable

Vo i VMAXo mjerene su u isto vrijeme istim anemometrom, pri £emu je Vo prosjek

terminskih vrijednosti u 10-minutnom intervalu, dok je VMAXo najve¢a zabiljeºena

terminska vrijednost. Kako je mjerenje ove dvije vrijednosti izrazito povezano, u ovom

slu£aju se ne moºemo pouzdati ni u jednu vrijednost, te su vrijednosti za obje varijable

uklonjene iz niza.

Nakon kontrole kvalitete potrebno je utvrditi udio nedostaju¢ih podataka spremnih

za daljnju analizu . U tablici 3.1 prikazani su postotci nedostaju¢ih podataka za sve
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Slika 3.3. Primjer nepravilnog zapisa na postaji Most Krk 2 krajem lipnja i po£etkom
srpnja 2017. godine. Izme�u dvije susjedne oznake prikazana je trodnevna prognoza
(crveno) te odgovaraju¢a opaºanja (plavo). Na sredini intervala vidi se dugotrajan
zapis iste vrijednosti brzine udara vjetra, no takvo pona²anje nije realno za o£ekivati.

postaje u razdoblju od 2016. do 2018. godine. Analiza nedostaju¢ih podataka po

mjesecima nalazi se u Dodatku A, u tablicama A1-A3.

Tablica 3.1. Postotak nedostaju¢ih podataka udara vjetra VMAXo svake postaje u
razdoblju od 2016.-2018. godine.

Postaja Ime Postaje 2016. 2017. 2018. Ukupno

14200 Bukovo 0.43 10.26 2.04 4.24

14201 Hreljin 39.16 5.13 2.53 15.61

14202 Bakarac 0.33 0.01 1.33 0.56

14204 Most Krk 2 0.17 1.55 1.28 1.00

14205 Povile 2.33 0.00 0.42 0.92

14215 Opatija 2.32 9.68 0.50 4.17

14216 Rijeka 3.67 0.10 0.43 1.40

14219 Parg 0.66 0.00 0.47 0.38

14230 Gorinci 0.23 3.88 8.21 4.11

14232 Karlovac 0.03 0.66 0.36 0.35

14234 Krapina 0.18 0.34 0.55 0.36
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14235 Puntijarka 0.57 0.87 1.39 0.94

14236 Zagreb Gri£ 0.65 0.05 0.66 0.45

14240 Zagreb Maksimir 0.41 0.76 0.56 0.58

14244 Sisak 0.85 2.19 1.17 1.40

14246 Varaºdin 1.71 0.34 0.64 0.90

14248 Kriºevci 0.91 0.40 0.37 0.56

14253 Bjelovar 1.51 1.32 0.51 1.11

14256 Bilogora 1.19 0.02 0.30 0.50

14258 Daruvar 0.63 0.04 0.79 0.49

14268 Kutjevo 3.37 0.39 3.74 2.50

14280 Osijek �epin 0.31 0.27 0.49 0.36

14282 Kopa£ki Rit 50.28 12.35 3.82 22.15

14291 Most Pag 1 8.49 0.99 6.41 5.30

14292 Most Pag 2 8.35 4.14 19.29 10.59

14293 Most Maslenica 1.33 11.75 9.11 7.40

14294 Lokvine 5.67 0.01 0.53 2.07

14295 Jasenice 0.21 1.75 2.28 1.41

14298 Komarna 0.18 0.00 2.55 0.91

14303 Sveti Ivan na Pu£ini 0.19 0.00 0.30 0.16

14305 Vi²njan 33.72 0.01 0.47 11.40

14308 Pazin 0.78 0.06 3.33 1.39

14309 Montekope 1.61 0.00 0.30 0.64

14310 Porer 3.38 0.08 8.55 4.00

14314 Mali Lo²inj 5.18 8.01 75.83 29.67

14316 Malinska 5.47 1.75 0.56 2.59

14320 Crikvenica 3.18 2.10 2.02 2.43

14321 Rab 3.64 0.80 0.45 1.63

14323 Senj 2.12 0.16 0.42 0.90

14326 Prizna 0.50 0.21 0.77 0.49
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14327 Slunj 7.18 0.84 6.45 4.82

14328 Ogulin 1.98 0.16 1.99 1.38

14330 Gospi¢ 0.22 5.44 2.91 2.86

14334 NP Plitvi£ka Jezera 0.99 6.65 7.92 5.19

14335 Prijeboj 38.67 17.76 0.77 19.07

14365 Gorice 0.12 2.35 1.07 1.18

14370 Slavonski Brod 1.12 0.80 2.08 1.33

14382 Gradi²te 1.33 1.34 0.87 1.18

14422 Veli Rat 8.17 2.76 8.55 6.49

14428 Zadar 0.10 0.01 0.41 0.17

14433 Ravni Kotari 38.08 4.02 2.04 14.71

14438 �ibenik 0.10 0.27 3.28 1.22

14442 Knin 2.12 0.12 3.51 1.92

14445 Split Marjan 2.00 3.21 4.95 3.39

14447 Hvar 0.56 7.82 0.45 2.94

14452 Lastovo 6.28 3.02 0.39 3.23

14462 Plo£e 0.45 2.15 0.77 1.12

14464 Jasenska 3.28 0.01 1.82 1.70

14465 Delta Neretve 66.08 3.50 0.30 23.29

14472 Dubrovnik 0.64 0.25 3.60 1.50

14477 Prevlaka 0.24 0.02 0.30 0.19
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Slika 3.4. Karta svih postaja kori²tenih u ovom diplomskom radu. (a) Postaje su
obojene trima bojama koje ozna£avaju pripadnost pojedinoj grupi: crvena boja ozna-
£ava pripadnost obalnoj, tirkizna planinskoj a crna kontinentalnoj grupi postaja. (b)
Boja oznake svake postaje ozna£ava iznos srednje brzine maksimalnog udara vjetra
izra£unatog na podacima u razdoblju 2018. godine.

3.2. Klimatska podjela

Za klimatolo²ku analizu i veri�kaciju koriste se podaci sa 61 postaje diljem Republike

Hrvatske koji su zadovoljili uvjete kvalitete navedene u prethodnom poglavlju. Iako se

razli£ite veri�kacijske mjere mogu promatrati za svaku postaju zasebno, korisno je te

mjere na neki na£in saºeti. Pritom je poºeljno da se kod saºimanja i grupiranja rezul-

tata podaci pripadnih postaja ²to manje statisti£ki razlikuju. Iz tog razloga, postaje

su podijeljene u 3 grupe po svojim topografskim i klimatolo²kim svojstvima: obalne

(O), planinske (P) i kontinentalne (K). Ovaj na£in grupiranja postaja je pogodan jer

geografska obiljeºja svake postaje odre�uju i pripadne procese koji utje£u na pojavu

vjetra. Na taj na£in moºe se odrediti uspje²nost prognoze modela u ovisnosti o razli-

£itim procesima, tj. moºe se detektirati koje procese model opisuje bolje, a koje lo²ije.

Na slici 3.4a sve su postaje prikazane na karti Hrvatske, dok boja ozna£ava pripadnost

pojedinoj grupi. S ciljem usporedbe rezultata postaja kod kojih je frekvencijski domi-

nantan vjetar bura ili jugo, iz obalne grupe postaja dodatno je izdvojeno 20 postaja

koje su ravnopravno pridijeljene grupama sjeverni Jadran ili juºni Jadran. Postaje pri-

dijeljene grupi sjeverni Jadran su: Most Krk 2, Rijeka, Most Pag 1, Most Maslenica,

Senj, Rab, Zadar, Opatija, Veli Rat i Bakarac, dok su postaje pridijeljene grupi juºni

Jadran: Jasenska, Hvar, Plo£e, Dubrovnik, Komarna, �ibenik, Split Marjan, Delta

Neretve, Prevlaka te Lastovo.
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Grupe postaja razlikuju se po nekoliko osobina:

1) Obalna grupa O: Postaje iz ove grupe smje²tene su u blizini Jadranske obale, ili

se nalaze na zapadnoj strani Velebita. Ova je grupa najbrojnija, a najvi²a nadmorska

visina neke postaje iznosi 233 m (postaja Prizna). Vjetrovi speci�£ni za ovu grupu

su bura i jugo. Bura je suh, hladan i mahovit sjeveroisto£ni vjetar, £iji se smjer

lokalno modi�cira ovisno o obliku reljefa nekog podru£ja (Zaninovi¢ i sur., 2008). Udari

bure mogu dosegnuti brzinu £ak i do 70 m/s (Grisogono i Belu²i¢, 2009), a njena je

maksimalna snaga pribliºno jednaka u sjevernom i juºnom dijelu Jadrana (Horvath i

sur., 2009). Za razliku od bure, jugo je vlaºan, topao i jednoli£an jugoisto£ni vjetar.

Oba vjetra su £e²¢a i ja£a u hladnom dijelu godine, no relativna £estina jake bure

smanjuje se od sjevernog Jadrana prema juºnom Jadranu, dok se relativna £estina

jakog juga smanjuje od juºnog Jadrana prema sjevernom Jadranu (Zaninovi¢ i sur.,

2008). Tako�er, strujanja uklju£uju cirkulacije koje su uzrokovane nehomogenostima

izme�u kopna i mora (npr. obalna cirkulacija) i cirkulacije koje su uzrokovane blizinom

planina (npr. cirkulacija obronka)(Zaninovi¢ i sur., 2008).

2) Planinska grupa P: Postaje iz ove grupe nalaze se preteºito u gorskom dijelu Hr-

vatske, uz nekoliko postaja koje se nalaze u vi²im predjelima unutra²njosti Istre i

kontinentalne Hrvatske. Postaja na najmanjoj nadmorskoj visini u ovoj grupi je Knin,

koji se nalazi na 255 m nadmorske visine. Postaja na najve¢oj nadmorskoj visini u ovoj

grupi, istovremeno i najvi²a postaja od svih u ovom radu, je Puntijarka, koja se nalazi

na 991 m nadmorske visine. Ovo je podru£je izrazito kompleksne planinske topogra�je

s brojnim proplancima i usjecima. Kao speci�£no strujanje za ove postaje, mogla bi se

navesti cirkulacija obronka (Zaninovi¢ i sur., 2008).

3) Kontinentalna grupa K: Sve postaje iz ove grupe smje²tene su na preteºno ravnom,

kontinentalnom dijelu Hrvatske. Nadmorska visina postaja kre¢e se izme�u 83 m, za

postaju Kopa£ki rit, i 202 m, za postaju Krapina. Dnevni hod vjetra primarno je

uzrokovan mikroskalnim varijacijama topogra�je. Jak vjetar na ovom podru£ju vrlo

je rijedak, a javlja se za vrijeme ljetnih oluja ili zimskih prodora hladnoga zraka iz

polarnih i sibirskih podru£ja (Zaninovi¢ i sur., 2008).

Tako�er, vaºno je napomenuti da osim nabrojanih procesa, postoji jo² mnogo dru-

gih procesa koji utje£u na vjetar promatranih postaja. Neki od njih, kao npr. bari£ki

poreme¢aji sinopti£ke skale, imaju sli£an utjecaj na sve postaje, dok su neki drugi, kao

npr. strujanja uzrokovana varijacijama topogra�je na skalama manjima od razlu£ivosti

modela, vrlo lokalizirani. Kod tuma£enja rezultata valja imati na umu da mjerni instru-

menti mjere sve procese istovremeno i da zbog toga nije mogu¢e izdvojiti to£an utjecaj

pojedinog procesa na mjerenu vrijednost. Postoje alati kojima se moºe procijeniti udio

procesa odre�ene skale (npr. spektralnom analizom), no £ak i tad se radi o procjeni.

Primjerice, razli£iti procesi mogu se pojavljivati istom ili sli£nom u£estalo²¢u. Kod

procesa velike u£estalosti dolazi do preslikavanja (pogre²ke prepoznavanja) iz prostora
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frekvencija koje nismo u mogu¢nosti razlu£iti odre�enim mjerenjem (eng. aliasing) i

sl.

U tablici 3.2 prikazana su statisti£ka obiljeºja ve¢ navedenih grupa postaja za raz-

doblje u£enja (2016. i 2017. godina) i testno razdoblje (2018. godina). Iz iste se

tablice i moºe primijetiti kako je obalna grupa postaja najbrojnija, s 31 postajom, dok

se u svakoj od preostalih dvije grupe nalazi po 15 postaja. Vidi se da najve¢i medijan

brzine udara vjetra u testnom razdoblju ima obalna grupa postaja, te on iznosi 5.4

m/s. Nakon toga slijedi planinska grupa postaja s medijanom brzine udara vjetra od

4.7 m/s, dok je posljednja kontinentalna grupa kod koje isti medijan iznosi 3.2 m/s.

Sli£no vrijedi i za srednju brzinu vjetra, gdje pripadni medijani iznose 2.5 m/s, 1.8 m/s

i 1.3 m/s, redom za obalnu, planinsku i kontinentalnu grupu postaja. Usporedbom

podataka za dva razdoblja vidi se da se statisti£ki podaci za razli£it vremenski interval

ne razlikuju mnogo, ²to je za metodu analogona poºeljno svojstvo. S obzirom na to da

raspodjela brzina vjetra nije simetri£na, vidimo da su srednjaci svih grupa za srednju

brzinu vjetra i udare vjetra ve¢i od pripadnih medijana. Iz tablice 3.2 se tako�er vidi

da postaje s ve¢im srednjacima imaju i ve¢e standardne devijacije pripadnih veli£ina.

Tablica 3.2. Popis grupa s pripadnim statisti£kim veli£inama izra£unatima na poda-
cima Vo i VMAXo u razdobljima 2016.-2017. i 2018. godine. Oznake stupaca tablice
ozna£avaju srednju brzinu vjetra (Vmean), srednju brzinu maksimalnog udara vje-
tra (VMAXmean), standardnu devijaciju brzine vjetra (Vstd), standardnu devijaciju
brzine maksimalnog udara vjetra (VMAXstd), te medijan brzine srednjeg (Vmed) i
maksimalnog udara vjetra (VMAXmed). Podaci su izraºeni u mjernoj jedinici m/s.
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2016.- 2017. godina

Kontinentalna 15 1.64 4.02 1.40 2.87 1.3 3.3

Obalna 31 3.50 7.25 3.38 5.91 2.5 5.4

Planinska 15 2.59 6.33 2.61 5.06 1.8 4.9

2018. godina

Kontinentalna 15 1.60 3.86 1.32 2.54 1.3 3.2

Obalna 31 3.53 7.24 3.37 5.89 2.5 5.4

Planinska 15 2.52 6.03 2.47 4.73 1.8 4.7

Sve navedene vrijednosti gra�£ki su prikazane i na slici 3.5. Dijagrami s pravo-
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Slika 3.5. Dijagram s pravokutnikom izmjerenih vrijednosti varijable VMAXo (a) i Vo
(b) u razdoblju 2018. godine za 3 grupe postaja. Zeleni trokuti ozna£avaju srednju
vrijednost podataka, dok zelena linija prikazuje medijan.

kutnikom (eng. box-plot) pogodni su za cjelokupan pregled i jednostavnu usporedbu

statisti£kih svojstava razli£itih grupa postaja. Jasno je vidljivo kako obalna grupa pos-

taja, uz najve¢e srednje vrijednosti (medijan i srednjak), posjeduje i najve¢e vrijednosti

varijabilnosti srednjeg vjetra i udara vjetra, dok kontinentalna grupa postaja poprima

najmanje vrijednosti istih. Tako�er, statisti£ke veli£ine koje opisuju udar vjetra £esto

su i dvostruko ve¢e od istih vrijednosti veli£ina za srednju brzinu vjetra. Kod obalne

grupe postaja maksimalna izmjerena vrijednost udara vjetra iznosi 61.4 m/s, izmje-

rena na postaji Montekope, dok maksimalna izmjerena vrijednost srednje brzine vjetra

iznosi 33.2 m/s, te je izmjerena na postaji Jasenice. Kod planinske grupe postaja pri-

padne vrijednosti iznose 39.5 m/s i 21.3 m/s, izmjerene na postajama Hreljin i Lokvine,

dok kod kontinentalne grupe postaja maksimalne izmjerene vrijednosti udara vjetra i

srednjeg vjetra iznose 36.5 m/s i 14.3 m/s, za postaje Daruvar i Osijek.

Na slici 3.6 prikazani su dijagrami s pravokutnikom za udare vjetra na svim posta-

jama. Dijagrami s pravokutnikom za srednji vjetar dani su na slici A1 u Dodatku A.

Postaje su podijeljene u 3 grupe, te poredane po veli£ini medijana u uzlaznom poretku.

Grupa postaja £ija je statisti£ka raznolikost izme�u pojedinih postaja najmanja je kon-

tinentalna grupa. Ova grupa sadrºi ve¢inu postaja s malim srednjim vrijednostima i

varijabilno²¢u, te se mjereni podaci za ovu grupu me�usobno vrlo malo statisti£ki raz-

likuju. Kod preostale dvije grupe primjetna je ve¢a razlika izme�u statisti£kih obiljeºja

pojedinih postaja. Gra�£ki prikaz srednjih vrijednosti udara vjetra za svaku postaju

prikazan je na slici 3.4b. Kao i na slici 3.6, i ovdje je jasno vidljivo kako postaje u

kontinentalnoj grupi posjeduju manje vrijednosti srednjaka, te je istovremeno njihova

raznolikost manja u odnosu na preostale dvije grupe. To je svojstvo, s obzirom na

rijetku pojavu jakog vjetra u ovom podru£ju, o£ekivano, te je za daljnju analizu od

ve¢e vaºnosti grupirati postaje po geografskim obiljeºjima, jer se na taj na£in postaje

grupiraju prema mehanizmima nastanka strujanja. Samo statisti£ko grupiranje bi te

mehanizme ignoriralo, te bi dobivene rezultate bilo vrlo te²ko interpretirati. Tako-
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Slika 3.6. Dijagrami s pravokutnikom svih postaja za varijablu VMAXo za razdoblje
2018. godine. Postaje su podijeljene u 3 grupe, kontinentalnu K, obalnu O i planinsku
P. Unutar svake grupe postaje su poredane po medijanu brzine maksimalnog udara
vjetra, u uzlaznom poretku.

�er, statisti£ke su veli£ine dobivene na temelju jednogodi²njeg niza podataka, te se

na tako kratkom vremenskom intervalu zasigurno moºe dogoditi postojanje statisti£ke

�uktuacije. Za veri�kaciju je vaºno da podaci niti jedne postaje bitno ne odstupaju

od podataka ostalih postaja u istoj grupi. Tablica s raznim statisti£kim veli£inama

za svaku postaju, za razdoblje treninga i testno razdoblje, priloºena je u Dodatku A

(tablica A4).

21



4. Prognoze

U ovome su poglavlju opisani modeli £ije se prognoze veri�ciraju na podacima koji

su pro²li kontrolu kvalitete, te me�usobno uspore�uju. U potpoglavlju 4.1 opisan je

numeri£ki model ALADIN, dok je u potpoglavlju 4.2, uz obja²njenje metode analogona

i njenih varijacija, naveden i kratak povijesni pregled same metode.

4.1. Prognoza numeri£kog modela ALADIN

ALADIN (fra. Aire Limitee Adaptation dynamique Developpment InterNational) je nu-

meri£ki model prognoze vremena koji se u Republici Hrvatskoj koristi od 2000. godine.

Operativno se na Drºavnom hidrometeorolo²kom zavodu (DHMZ) koristi nekoliko ver-

zija modela, no u ovome je diplomskom radu kori²tena samo verzija HR44, tj. verzija

s horizontalnom razlu£ivosti od 4 km. Za razliku od globalnih modela, npr. ARPEGE

(fra. Action de Recherche Petite Echelle Grande Echelle), ALADIN je lokalni model,

tj. prognoza dobivena ALADIN-om izdaje se za ograni£eno podru£je. U sklopu is-

toimenog projekta, model ALADIN se koristi u mnogim zemljama Europe i sjeverne

Afrike, pri £emu se koristi u vi²e verzija i primijenjen je na mnogo razli£itih geografskih

podru£ja. Domena verzije modela HR44, prikazana na slici 4.1, sadrºi 480x432 to£ke,

te je za projekciju Zemljine povr²ine na ravnu plohu kori²tena Lambertova stoºasta

projekcija. Broj vertikalnih nivoa modela je 73, a najniºi nivo nalazi se na visini od

10 m. Prognoze kori²tene u ovom radu izdavane su svakoga dana u pono¢ (00 UTC),

a prognosti£ko razdoblje, uz dostupnost podataka svakoga sata, traje 72 sata. S ob-

zirom na to da je ALADIN lokalni model, informacije o stanju atmosfere izvan svoje

domene dobiva od globalnog modela IFS (eng. Integrated Forecast System) koji se iz-

vr²ava u Europskom centru za srednjoro£nu prognozu vremena (eng. European Centre

for Medium-Range Weather Forecasts ; ECMWF). Podaci globalnog modela koriste se

kao rubni uvjeti, te se interpoliraju na ALADIN-ovu mreºu u pojasu ²irine 8 to£aka

koji okruºuje po£etnu domenu. Velik utjecaj na prognozu imaju i po£etni uvjeti, te se

za njih koristi kombinacija procjene po£etnog stanja kakvu je dao model, te korekcije

koja ovisi o dostupnim mjerenjima. Za analizu povr²inskih polja koristi se optimalna

interpolacija (OI; Bouttier i Courtier, 2002), dok se za polja u gornjem sloju atmosfere

koristi 3D varijacijska analiza (3DVAR; Rabier i sur., 1998; Fischer i sur., 2006). Podaci

koji se asimiliraju uklju£uju povr²inska mjerenja prikupljena s meteorolo²kih postaja,

radiosondaºna mjerenja, avionska mjerenja, vjetar procijenjen na temelju satelitskih

snimaka te produkte s geostacionarnih satelita. ALADIN je spektralni model, £ije se

jednadºbe rje²avaju na 73 vertikalna nivoa hibridne eta koordinate kori²tenjem hidros-

tatske dinami£ke jezgre (Untch i Hortal, 2004). Za diskretizaciju jednadºbi po vertikali

koristi se metoda kona£nih elemenata. Samo modeliranje atmosferskih procesa moglo

bi se podijeliti na "dinamiku" i "�ziku", tj. na procese ve¢ih dimenzija koje model
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Slika 4.1. Domena modela ALADIN u verziji HR44, koja sadrºi 480x432 to£ke. Plavom
su bojom prikazane vodene povr²ine, dok su bojama od zelene do crvene prikazane
visine topogra�je (Tudor i sur., 2015, stranica 74).

moºe raspoznati i pravilno simulirati - "dinamiku", te na procese koji se zbivaju na

manjim skalama i kojima model pristupa parametrizacijom - "�ziku". Hidrostatska

verzija modela kori²tena u ovom diplomskom radu kao prognosti£ke varijable tretira

prizemni tlak, komponente horizontalnog vjetra, temperaturu i vodenu paru, dok se

ostale varijable, kao npr. udio vode i leda u oblacima, ki²a, snijeg, sedimentacija obo-

rine, kratkovalno i dugovalno zra£enje, vertikalni transporti topline, vlage te momenta,

parametriziraju koriste¢i paket �zike ALARO. Parametrizacije se, s obzirom na simula-

ciju ºeljenih procesa, po potrebi mogu isklju£iti. Vi²e informacija o parametrizacijama

i samoj dinamici modela moºe se prona¢i u brojnim radovima (npr. Tudor i sur., 2015).

4.2. Metoda analogona

4.2.1. Povijesni razvoj metode analogona

Ideja kori²tenja analogija (sli£nih prognoza, analiza ili mjerenja) u meteorologiji pos-

toji ve¢ dugi niz godina, a temelji se na pretpostavci da inicijalno vrlo bliska stanja

atmosfere ostaju bliska i odre�eno vrijeme u budu¢nosti. Na taj na£in, uz posjedovanje

podataka o biv²im stanjima atmosfere te prikladnim na£inom traºenja bliskih stanja,

budu¢u prognozu moºemo izdati na temelju podataka o razvoju atmosfere odre�enog

bliskog stanja u pro²losti. Ideja traºenja bliskih stanja atmosfere na velikim skalama

nije lako primjenjiva, jer su analogije u najboljem slu£aju osrednje (Lorenz, 1969).

Lorentzova analiza obuhva¢ala je visine 200-, 500- i 850- mb ploha na mreºi koja se

sastojala od 1003 to£ke, koje su pokrivale veliki dio sjeverne Zemljine polutke. Iznesen

je zaklju£ak da je vjerojatnost nalaºenja zadovoljavaju¢ih analogija vrlo malena, te
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je kori²tenje analogija s ciljem prognoze vremena djelomi£no odba£eno. No, van den

Dool (1989) pokazuje da je u slu£aju smanjenja stupnjeva slobode mogu¢e prona¢i do-

voljno kvalitetne analogije, te analizu visine 500-mb plohe primjenjuje na lokalizirano

podru£je. Nakon toga formulirane su razli£ite metode koje koriste analogije za prog-

nozu mnogih meteorolo²kih veli£ina. Iako je problem velikog broja stupnjeva slobode

i dalje ostao prisutan, rezultati tih radova dali su nadu za budu¢e kori²tenje analogija.

Neki od radova koji su uspje²no primijenili ovu ideju bavili su se: prognozom odlaze-

¢eg dugovalnog zra£enja (Xavier i Goswami, 2007), prognozom kratkotrajne orografske

oborine koriste¢i radarske podatke (Panziera i sur., 2011), prognozom SOI (eng. So-

uthern Oscillation Index ) indeksa (Drosdowsky, 1994) te prognozom brzine vjetra u

to£ci (Klausner, Kaplan, i Fattal, 2009).

Osim kori²tenja prethodnih analiza i mjerenja, kori²tenje analogija moºe se primi-

jeniti na prognoze numeri£kog modela. Na ovaj se na£in u postupak moºe uklju£iti

sposobnost numeri£kih modela da prognoziraju atmosferske procese, dok se metoda

analogona koristi za korekciju njihove pogre²ke pripadnim izmjerenim podacima. Uz

kori²tenje povijesnih podataka Ren i Chou (2006) te Gao i sur. (2006) pokazali su

da se pogre²ke pojednostavljenih numeri£kih modela mogu djelomi£no smanjiti. Po-

tencijalno najuspje²nija ideja pojavila se u radu Delle Monache i sur. (2011), gdje su

predloºene dvije metode analogona za korekciju prognoze numeri£kog modela za vje-

tar na visini od 10 m. Obje metode su, u usporedbi s po£etnim modelom, zna£ajno

smanjile pogre²ku te pove¢ale sposobnost predikcije. Na sli£an su na£in metode iskori-

²tene i za predikciju koncentracije PM2.5 £estica (Djalalova, Delle Monache, i Wilczak,

2015) te za usporedbu razli£itih modela i meteorolo²kih varijabli (Nagarajan i sur.,

2015). Nakon po£etnog uspjeha, Delle Monache i sur. (2013) koriste analogone za

izradu ansambla i probabilisti£ke prognoze za brzinu vjetra na visini od 10 m te za

temperaturu na visini od 2 m. Pokazano je da ansambli analogona pokazuju visoku

statisti£ku konzistentnost te pouzdanost. Ansambli prognoza su kasnije kori²teni za

procjenu resursa vjetra (Vanvyve i sur., 2015; Zhang i sur., 2015), oborine (Keller i

sur., 2017), za predikciju solarnog zra£enja (Alessandrini, Delle Monache, Sperati, i

Cervone, 2015), te snage vjetra (Alessandrini, Delle Monache, Sperati, i Nissen, 2015;

Junk i sur., 2015). Kona£no, sama metoda se moºe koristiti i za kalibraciju po£etne

ansambl prognoze numeri£kog modela (npr. Odak Plenkovi¢ i sur., 2020).

Ovaj diplomski rad temelji se na izboru analogona preko mjere koje su predloºili

Delle Monache i sur. (2011), a pojedinosti metode primijenjene na prognozu udara

vjetra na 10 m detaljno su obja²njene u sljede¢im potpoglavljima. Metoda je ve¢

testirana na podacima koji obuhva¢aju prostor Republike Hrvatske (Odak Plenkovi¢ i

sur., 2018), no kori²tena je za prognozu srednje brzine vjetra na 10 m druga£ijih verzija

numeri£kog modela ALADIN. Pripadna deterministi£ka prognoza u navedenom radu

veri�cirana je na manjem broju postaja u razli£itom vremenskom razdoblju.
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4.2.2. Opis osnovne metode

Metoda analogona kori²tena u ovom diplomskom radu mogla bi se podijeliti na 3 dijela:

1) Izdavanje prognoze uz pomo¢ numeri£kog modela za unaprijed odre�eni vremenski

interval.

2) Pomo¢u odre�ene mjere prona¢i pro²le prognoze koje su bliske prognozi koju smo

odredili u koraku 1). Te prognoze nazivamo analogonima.

3) Izdvojiti mjerenja koja su zabiljeºena kod pripadnih analogona, te na temelju njih

proizvesti prognozu za budu¢i vremenski interval.

Shematski prikaz cijele metode prikazan je na slici 4.2. S obzirom na to da se analogoni

traºe me�u pro²lim prognozama, za ovu je metodu potrebno imati dovoljno dugi niz

zabiljeºenih prognoza i pripadaju¢ih mjerenja. Uz to, poºeljno je da se prognoza izdaje

na temelju istih postavki istog numeri£kog modela. U ovome radu je kori²ten model

ALADIN, koji je detaljnije opisan u potpoglavlju 4.1. Podaci dolaze sa 61 postaje

diljem Republike Hrvatske, te su izmjereni u razdoblju od 2016. do 2018. godine. Njih

smo nadalje podijelili na:

1.) razdoblje u£enja (2016.- 2017. godina), u kojem se pretraºuju analogoni, te

2.) na testno razdoblje (2018. godina), kod kojeg na temelju na�enih analogona iz

razdoblja u£enja izdajemo novu prognozu te je veri�ciramo. Detalji o kori²tenim po-

dacima i pripadna mjerenja obja²njeni su u prija²njem poglavlju, dok se u nastavku

detaljno de�nira sam na£in traºenja analogona. Vaºno je i napomenuti da se analogoni

traºe za svaku postaju zasebno, tj. traºenje analogona za postaju A ne odvija se me�u

podacima od neke druge postaje B.

Kvaliteta odre�enog analogona odre�uje se sljede¢om formulom:

||Ft, At′|| =
Na∑
i=1

wi

σi

√√√√√ j=t̃∑
j=−t̃

(Fi,t+j − Ai,t′+j)2, (4.1.)

koja na neki na£in mjeri udaljenost izme�u prognoze i analogona, te se kao najbolji

analogon de�nira onaj kojemu je udaljenost od traºene prognoze najmanja. Ft je prog-

noza numeri£kog modela za budu¢e vrijeme t, dok je At′ prognoza analogona za neko

pro²lo vrijeme t′, no za isti prognosti£ki sat. S obzirom na to da se u oba razdoblja, i

razdoblju u£enja i testnom razdoblju, prognoza izdavala u pono¢ za naredna 72 sata, na

ovaj je na£in postignuto da analogone traºimo u istom dijelu dana kao ²to je i po£etna

prognoza. Na je broj prediktora koje uspore�ujemo pri traºenju analogona, dok su

wi i σi teºine i standardne devijacije pripadnih prediktora. Pomo¢u izbora wi svakom

se prediktoru moºe pridijeliti vlastita teºina kod pretrage, dok se dijeljenjem sa stan-

dardnom devijacijom vremenskog niza podataka σi uklanja mogu¢a dominacija nekog

prediktora zbog velikog apsolutnog iznosa varijabilnosti. Razlike me�u prediktorima

traºe se unutar nekog vremenskog intervala [t − t̃, t + t̃] tj. [t′ − t̃, t′ + t̃]. Na taj je
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Slika 4.2. Prikaz izrade prognoze osnovnom metodom analogona AnEn na primjeru
£etvero£lanog skupa sli£nih prognoza. Prognoza metodom analogona nastoji pobolj²ati
prognozu numeri£kog modela za odre�eni prognosti£ki sat, koji je u ovom primjeru 09
UTC. Broj prediktor varijabli iznosi 3 (npr. brzina udara vjetra, srednja brzina vjetra
i smjer vjetra), a za svaku je prediktor varijablu promatran vremenski prozor duljine
2 vremenska koraka, tj. uz prognoziranu vrijednost za sam 09 UTC prognosti£ki sat,
promatraju se i vrijednosti prediktor varijabli koje se nalaze 1 vremenski korak prije i
nakon navedenog prognosti£kog sata. Ti se podaci uspore�uju s povijesnim prognozama
iz razdoblja u£enja, a pretraºivanje se odvija za vremenski prozor jednake duljine,
tako�er smje²ten oko 09 UTC prognosti£kog sata. Najsli£nije se prognoze pronalaze
mjerom ||Ft, At′||. Najbolje su traºene prognoze, njih 4, one koje poprimaju najmanje
vrijednosti navedene mjere. Te se prognoze nazivaju analogonima. Kona£no, koriste¢i
mjerenja u terminima svih analogona varijable koja se prognozira, mogu¢a je izrada
prognoze. U slu£aju deterministi£ke prognoze navedene se vrijednosti, primjerice, mogu
usrednjiti, te se ta vrijednosti smatra kao prognoza dobivena metodom analogona. U
slu£aju probabilisti£ke prognoze, moºe se promatrati broj mjerenja koja se nalaze u
nekom intervalu vrijednosti. Njihov udio predstavlja prognoziranu vjerojatnost da se
traºena varijabla uistinu i na�e u tom intervalu (preuzeto i prilago�eno iz doktorskog
rada Odak Plenkovi¢, 2020, stranica 7).

na£in pretraga suºena na kratak vremenski interval oko pojedinog prognosti£kog sata,

a u usporedbu je uklju£en trend vrijednosti. Analogoni se za svaku lokaciju i svaki

prognosti£ki sat pretraºuju nezavisno.

Nakon pronalaska ºeljenog broja analogona, pripadne vrijednosti mjerenja predstav-

ljaju prognozu za budu¢i termin t. Takve prognoze se mogu na razne na£ine saºeti, npr.

usrednjavanjem svih izmjerenih vrijednosti, te se tada govori o deterministi£koj prog-

nozi. Ako se sve vrijednosti zabiljeºe, prognoza metodom analogona promatra se kao

ansambl, pri £emu su £lanovi ansambla izmjerene vrijednosti u terminu svakog pojedi-

nog analogona (u pro²losti). Kona£no, prebrajanjem £lanova ansambla u odre�enom

intervalu vrijednosti moºe se formirati probabilisti£ka prognoza. U posljednjem slu-

£aju, primjerice, prognozira se vjerojatnost (udio takvih prognoza u ansamblu izraºen

postotkom) da ¢e se ostvariti vrijednost iz razmatranog intervala.
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S obzirom na to da na kvalitetu prognoze zna£ajno utje£e izbor pripadnih predik-

tora i parametara, izboru istih potrebno je paºljivo pristupiti. S ciljem analize kvalitete

analogona za poseban izbor parametara wi, te analize kvalitete za dodatnu korekciju pri

velikim brzinama udara vjetra, u ovome su diplomskom radu analizirane 3 razli£ite ver-

zije metode analogona koje su nazvane redom: AnEn, AnEnT i AnEnK. Verzija AnEn

koristi teºine wi koje su jednake za svaki prediktor, verzija AnEnT koristi optimizi-

rane vrijednosti tih parametara, dok se kod verzije AnEnK uz optimizaciju parametra

radi i dodatna korekcija prognoze za velike brzine udara vjetra. Kod svih verzija broj

analogona na temelju kojih se izdaje prognoza iznosi 15, a vrijeme polovice intervala

pretraºivanja iznosi t̃ = 1, tj. pretraºivanje analogona izvr²ava se u vremenskom inter-

valu od jedan sat prije i poslije traºenog prognosti£kog sata. Broj kori²tenih prediktora

kod svih verzija analogona iznosi 7, a meteorolo²ke varijable koje se koriste kao predik-

tori su: udar vjetra (oznaka VMAX), smjer udara vjetra (Dir), srednja brzina vjetra

(V), temperatura (T), relativna vlaºnost (Rh), tlak (P) i globalno zra£enje (Glz). U

potpoglavljima 4.2.3. i 4.2.4. obja²njen je postupak izrade verzija AnEnT i AnEnK,

dok se u potpoglavlju 4.2.5. moºe prona¢i obrazloºenje za izbor navedenih vrijednosti

parametara, te podjela podataka i kratak kona£ni pregled svih verzija analogona.

4.2.3. Optimizacija teºina

Verzija AnEn svim prediktorima pridjeljuje teºinu wi = 1, te na taj na£in ignorira

£injenicu da su neki parovi varijabla vi²e korelirani nego neki drugi (Delle Monache i

sur., 2011). Prvi poku²aj unaprje�enja analogona AnEn dolazi u verziji AnEnT, te se

prognoza poku²ava unaprijediti druga£ijim izborom teºina wi.

Ideja je ispitati uspje²nost prognoze za razli£ite kombinacije parametara wi, u kojem

parametri wi mogu poprimiti ove vrijednosti: wi ∈ {0.0, 0.2, 0.4, 0.6, 0.8, 1.0}. Za mjeru

uspje²nosti izabran je CRPS , te se kao najbolja kombinacija parametara smatra ona za

koju CRPS prognoziranog ansambla poprima najmanju vrijednost. No, zbog ra£unalne

zahtjevnosti, analiza svih mogu¢ih kombinacija vrijednosti parametara, ukupno 66, nije

mogu¢a. Iz tog razloga koristi se algoritam selekcije unaprijed (eng. forward selection

algorithm).

Algoritam selekcije unaprijed izvr²ava se na sljede¢i na£in: teºina varijable udar

vjetra postavljena je na 1.0, nakon £ega se u analizu uklju£uje jedan po jedan pre-

diktand, £iji raspored dodavanja je sljede¢i: Dir, V, T, Rh, P, Glz. Drugim rije£ima,

prognoziraju se ansambli kod kojih metoda koristi wVMAX = 1.0 za prediktand VMAX

te, primjerice, wDir = 0.2 za Dir te wi = 0.0 za sve ostale varijable. Sljede¢a prognoza

koristi wVMAX = 1.0 za VMAX, wDir = 0.4 za Dir, wi = 0.0 za ostale varijable. Na

isti na£in se izra£unaju prognoze kod kojih je wDir, redom, 0.6, 0.8 te 1.0. Dakle, pro-

vede se 6 eksperimenata za pojedini prediktor, dok su vrijednosti teºina za sve ostale

prediktor varijable �ksirane na neku vrijednost. Kad su prognoze gotove za odre�eni
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prediktor, ra£una se vrijednost CRPS-a ovih novih prognoza. Vrijednost parametra wi

za koju je CRPS minimalan zabiljeºi se i nadalje koristi (npr. wDir = 0.8), a u ana-

lizu se uklju£uje sljede¢i prediktor (npr. T). U ovom primjeru se u sljede¢em koraku

producira 6 novih setova prognoza koriste¢i 3 prediktora (za ostale je wi = 0.0), gdje

je wVMAX = 1.0, wDir = 0.8, dok se wT vrijednost mijenja. Po kriteriju minimalnog

CRPS-a izabire se optimalna vrijednost za wT . Na kraju, umjesto 66 eksperimenata

(varijacije teºina za pojedine prediktore s ponavljanjem) izvr²eno je samo 36 (tj. 6x6)

eksperimenata. Ovaj postupak se provodi, tj. CRPS se minimizira, za svaku postaju

zasebno.

Vrijednosti teºina svih postaja i prediktanata za koje je CRPS minimalan prikazane

su na slici A2 u dodatku, dok su u potpoglavlju 4.2.5. prikazani histogrami vrijednosti

parametra za svaki prediktand. Kod navedenog postupka podaci iz 2016. godine pro-

matraju se kao razdoblje u£enja, dok se CRPS minimizira za prognoze iz 2017. godine.

Nakon nalaºenja optimalnih vrijednosti sve se prognoze veri�ciraju na mjerenjima iz

2018. godine, dok se razdoblje u£enja tada proteºe kroz 2016. i 2017. godinu.

4.2.4. Primjena korekcije za veliku brzinu vjetra

Tre¢a verzija analogona AnEnK, uz traºenje optimalnih teºina, poku²ava i korigirati

prognoze velikih vrijednosti udara vjetra. Kod prognoze velikih vrijednosti £esto se do-

ga�a da prognoza dobivena metodom analogona podcjenjuje vrijednost udara vjetra.

�esto ve¢ina prona�enih analogona ima manju vrijednost prognoze udara vjetra, £ime

naginju prema klimatolo²kim vrijednostima. Razlog leºi u tome ²to je nemogu¢e uklju-

£iti velik broj stupnjeva slobode da se prona�e idealan analogon i zaista ga prona¢i u

nizu razumne duljine. Ovo se posebno odnosi na prognozu ekstremnih doga�aja jer

ih je malo u razdoblju treninga po de�niciji, a identi£an doga�aj u razdoblju treninga

najvjerojatnije ni ne postoji (Lorenz, 1969). Analogoni koji jesu prona�eni, zbog sma-

njenja stupnja slobode, nisu dovoljno sli£ni na²oj prognozi ve¢ samo najsli£niji me�u

dostupnim podacima. Statisti£ki je izgledno o£ekivati da pritom djelomi£no naginju

vrijednosti klimatolo²kog srednjaka. Kod teorijski beskona£no dugog niza prognoza i

kod kori²tenja beskona£no mnogo stupnjeva slobode ovaj problem ne bi postojao. Kod

nekih uobi£ajenih vrijednosti udara vjetra taj problem nije izraºen jer je tada mogu¢e

prona¢i vrlo sli£ne analogone.

Verzija AnEnK taj problem poku²ava rije²iti tako da prognozi analogona dodaje

£lan korekcije. Taj je £lan jednak umno²ku koe�cijenta korelacije izme�u svih prognoza

po£etnog modela ALADIN i mjerenja u razdoblju u£enja, te razlici trenutne po£etne

prognoze ALADIN i srednje vrijednosti prognoza koje su izabrane kao najbolji analo-

goni bez primjene korekcije (Alessandrini, Sperati, i Delle Monache, 2019). Korekcija

je neovisna o lokaciji i prognosti£kom satu, te se radi za sve vrijednosti prognoza koje

prema²uju odre�eni prag. U ovom diplomskom radu kao prag je izabran 95-ti percentil
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vrijednosti prognoza numeri£kog modela.

4.2.5. Saºeti pregled navedenih postavki metode analogona i diskusija

Podaci kojima se raspolaºe u ovome diplomskom radu su prognoze i mjerenja koji obu-

hva¢aju prostor Republike Hrvatske u vremenskom intervalu od 1. sije£nja 2016. do

31. prosinca 2018. godine. Mjerenja dolaze sa 61 postaje diljem Republike Hrvat-

ske, dok su prognoze generirane numeri£kim modelom za prognozu vremena ALADIN.

Metoda analogona omogu¢uje pobolj²anje deterministi£ke prognoze te £ak i izradu pro-

babilisti£ke ili ansambl prognoze. To se radi na na£in da za prognozu koju izdajemo (u

ovom slu£aju ALADIN) prona�emo sli£ne povijesne prognoze preko statisti£ke mjere

(jednadºba 4.1). Te sli£ne prognoze nazivamo analogonima, a nova prognoza odre�uje

se koriste¢i vrijednosti mjerenja u terminu pripadnih analogona. Nova deterministi£ka

prognoza de�nira se kao srednjak svih zabiljeºenih vrijednosti (prognoza AnEn). Ta

se prognoza veri�cira na mjerenjima iz 2018. godine, dok se traºenje analogona odvija

na razdoblju u£enja, tj. na prognozama iz 2016. i 2017. godine.

Uz AnEn veri�cirana su i dva dodatna eksperimenta temeljena na metodi analo-

gona, prognoze AnEnT i AnEnK, koje imaju i dodatni me�ukorak. Naime, u svrhu

traºenja optimalnih vrijednosti parametra teºina (wi) za pojedine prediktor varijable,

potrebno je minimizirati mjeru uspje²nosti. U ovome radu je za tu mjeru izabran

CRPS. Tako verzije AnEnT i AnEnK koriste mjerenja i prognoze iz godine 2016. kao

razdoblje u£enja, dok se podaci iz godine 2017. koriste za izra£un i minimizaciju CRPS-

a. Naime, cilj je ovaj me�ukorak provesti na odvojenom nizu (2017), ne ugroºavaju¢i

nezavisnost kona£nih rezultata (2018). Nakon pronalaska parametara wi za koje je

CRPS minimalan, prognoze se, kao i za AnEn, veri�ciraju na mjerenjima iz 2018. go-

dine, dok se traºenje analogona odvija me�u podacima iz razdoblja u£enja, koji dolaze

iz 2016. i 2017. godine. Razdoblje u£enja i testno razdoblje tako je na kraju jednako

za sve 3 verzije analogona.

Razlika izme�u verzija AnEnT i AnEnK je u tome da verzija AnEnK nakon opti-

mizacije parametara prognozi pridodaje i dodatni korekcijski £lan, koji se dodaje za

sve vrijednosti po£etne prognoze koje prema²uju odre�eni prag. Za taj je prag izabran

95-ti percentil vrijednosti prognoza udara vjetra u razdoblju u£enja, podacima iz 2016.

i 2017. godine.

Mjera koja odre�uje kvalitetu analogona ovisi o nekoliko parametara. Paºljivim

izborom tih parametara teºi se postizanju najbolje prognoze koju metoda analogona

moºe posti¢i. Uz to, valja imati na umu da je cilj metode analogona ²to vi²e pobolj²ati

prognozu uz ²to manje kori²tenje ra£unalnih resursa. Metoda mora biti relativno brza

i e�kasna te se mora paºljivo odvagnuti potencijalno pobolj²anje rezultata naspram

ve¢eg ra£unalnog zahtjeva neke naprednije metode. Kao ²to je ve¢ napomenuto, kod

svakog pretraºivanja broj traºenih analogona je 15 dok je polu²irina prozora jednaka
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Slika 4.3. Histogrami optimalnih vrijednosti parametara teºina za sve kori²tene pre-
diktore. Za optimizaciju teºina pojedinih prediktora kori²tena je metoda minimizacije
CRPS-a za podatke iz 2017. godine na 61 postaji u Republici Hrvatskoj.

1 h. Analogoni se pretraºuju me�u prognozama za neko pro²lo vrijeme, no za isti

prognosti£ki sat. Delle Monache i sur. (2011) pretraºivali su analogone i u podacima

za razli£ite prognosti£ke sate, no uz pad kvalitete prognoze, ta je metoda i ra£unalno

zahtjevnija. U istom radu pokazano je da je optimalna vrijednost za polu²irinu prozora

jednaka jedan vremenski korak, dok je broj kori²tenih najboljih analogona jednak 10.

Ovaj izbor polu²irine prozora omogu¢ava prikaz trenda razli£itih varijabli, no u isto

vrijeme nije ra£unalno vrlo zahtjevan. Razni autori (npr. Odak Plenkovi¢ i sur., 2018)

koristili su istu polu²irinu prozora. U istom su radu Odak Plenkovi¢ i sur. ispitali i

utjecaj veli£ine ansambla na kvalitetu prognoze, s obzirom na to da su Delle Monache

i sur. (2011) iznijeli tvrdnju da je taj broj vjerojatno ovisan o duºini dostupnih poda-

taka i broju kori²tenih prediktor varijabli, te se ne moºe generalizirati na sve slu£ajeve.

Odak Plenkovi¢ i sur. (2018) su pokazali da je na njihovom setu podataka optimalan

broj izdvojenih analogona jednak 15, te da se za ve¢e vrijednosti doga�a porast pogre-

²ke. U ovom diplomskom radu koristi se vremenski niz podataka jednake duljine od 3

godine (no drugo vremensko razdoblje), te obuhva¢a isto podru£je Republike Hrvatske.

Iz tog je razloga prihva¢en i broj 15 kao optimalan broj traºenih analogona. Junk i

sur. (2015) pokazali su da je izbor prediktora vaºan parametar, te da moºe varirati

za razli£ite postaje i godi²nje doba. U ovome diplomskom radu broj kori²tenih pre-

diktora kod svih verzija analogona iznosi 7, a meteorolo²ke varijable koje se koriste

kao prediktori su: udar vjetra (oznaka VMAX), smjer udara vjetra (Dir), srednja br-

zina vjetra (V), temperatura (T), relativna vlaºnost (Rh), tlak (P) i globalno zra£enje

(Glz). Junk i sur. u istome su radu (2015) za optimizaciju teºina pojedinih prediktora
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koristili metodu minimizacije CRPS-a ispituju¢i sve raspoloºive kombinacije prediktor

varijabli i teºina. Sli£an postupak minimizacije CRPS-a je u ovom radu kori²ten za

izradu prognoza AnEnT i AnEnK. No, za razliku od Junk i sur. (2015) zbog ra£unalne

zahtjevnosti, u ovom je diplomskom radu za minimizaciju kori²ten algoritam selekcije

unaprijed koji na prvom mjestu �ksira teºinu za prediktor VMAXm na vrijednost 1.0.

Prediktori su pritom dodavani sljede¢im redoslijedom: Dir, V, T, Rh, P, Glz. His-

togrami optimalnih vrijednosti parametara teºina za sve kori²tene varijable kod kojih

se izvr²avala optimizacija prikazani su na slici 4.3. Teºina prediktora koja poprima

visoke vrijednosti je za varijablu smjer udara vjetra (Dir), dok teºine ostalih varijabli

£esto poprimaju vrlo malene vrijednosti. Ipak, za svaku varijablu vidljivo je da postoji

barem jedna postaja kod koje je odre�ena maksimalna teºina iznosa 1.

Kona£no, korekciju za velike brzine udara vjetra predloºili su Alessandrini, Sperati,

i Delle Monache (2019) te pokazali da je takva metoda u mogu¢nosti dodatno pobolj²ati

prognozu. U ovom diplomskom radu verzija s korekcijom brzine ozna£ena je sa AnEnK.
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5. Rezultati i diskusija

U ovome su diplomskom radu rezultati raspore�eni u dva potpoglavlja, zavisno o tome

promatra li se vjetar kao kontinuirana varijabla, kao u potpoglavlju 5.1., ili kao ka-

tegori£ka varijabla, kao u potpoglavlju 5.2. Dodatna diskusija rezultata nalazi se u

potpoglavlju 5.3.

Ovom ¢e se analizom poku²ati prona¢i razlike izme�u prognoze ALADIN i prog-

noza dobivenih metodom analogona. Uz analizu dnevnih i godi²njih hodova razli£itih

mjera, razlike ¢e se poku²ati prona¢i i odre�ivanjem uspje²nosti prognoza za ekstremne

doga�aje, tj. za doga�aje kod kojih brzina udara vjetra poprima neuobi£ajeno visoke

vrijednosti.

5.1. Veri�kacija vjetra kao kontinuirane varijable

Na slici 5.1 prikazana je razdioba pogre²ke RMSE na karti koja prikazuje ²iri prostor

Republike Hrvatske. Prikazane su vrijednosti pogre²aka prognoza ALADIN i AnEn za

sve postaje. Na lijevom se dijelu slike, koja prikazuje razdiobu pogre²ke prognoze ALA-

DIN, moºe primijetiti kako se vrijednost pogre²aka RMSE pove¢ava od unutra²njosti

zemlje prema obalnom podru£ju. Vrijednosti pogre²aka koje pripadaju postajama koje

se nalaze u unutra²njosti Republike Hrvatske, i koje su ve¢inom pridijeljene kontinen-

talnoj grupi postaja, preteºno poprimaju malene vrijednosti. Istovremeno, vrijednosti

pogre²aka koje pripadaju postajama koje se nalaze u obalnom dijelu Republike Hrvat-

ske, i koje su ve¢inom pridijeljene obalnoj grupi postaja, preteºno poprimaju velike

vrijednosti. Pritom je uo£ljivo kako je i raznolikost vrijednosti samih pogre²aka manja

u kontinentalnom dijelu Republike Hrvatske. Na desnom je dijelu slike 5.1 prikazana

razdioba pogre²ke prognoze AnEn, te je odmah uo£ljivo kako su vrijednosti pogre²aka

kod ve¢ina postaja manje u odnosu na prognozu ALADIN.

Iako ovakav prikaz daje detaljan uvid u razdiobu pogre²ke nad prostorom cijele Re-

publike Hrvatske, zbog velikog broja postaja, i relativno velike sli£nosti izme�u nekih

od njih, daljnja se analiza izvr²ava nad podacima podijeljenima u nekoliko grupa. Sam

na£in podjele podataka detaljno je opisan u potpoglavlju 3.2. Ovakav na£in analize

podataka omogu¢ava kvalitetnu i preglednu veri�kaciju prognoze za razli£ite prognos-

ti£ke sate, te razli£ite mjesece u godini. U potpoglavlju 5.1.1. veri�cirana je prognoza

u ovisnosti o prognosti£kom satu, u potpoglavlju 5.1.2. veri�cirana je prognoza u ovis-

nosti o mjesecu u godini, a u potpoglavlju 5.1.3. analizirana je dekompozicija same

pogre²ke RMSE nad ukupnim podacima svake od grupa postaja.
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Slika 5.1. Razdioba pogre²ke RMSE prognoza ALADIN i AnEn na karti Republike
Hrvatske u 2018. godini.

5.1.1. Ovisnost o nastupnom vremenu

Obalna grupa postaja

Na slici 5.2a prikazana je ovisnost pogre²ke RMSE o UTC prognosti£kom satu svih

prognoza za obalnu grupu postaja. Pogre²ka RMSE prognoze ALADIN ima izraºen

dnevni hod, koji manje vrijednosti poprima danju nego kroz no¢. Uz dnevni hod,

prisutan je i linearni trend rasta, ²to je i o£ekivano svojstvo koje odraºava £injenicu

da je prognoza manje precizna za svaki naredni dan. Dominantni izvor pogre²ke je

disperzijska pogre²ka. Ona je obrnuto proporcionalna s koe�cijentom korelacije, koji

je za obalnu grupu postaja prikazan na slici 5.3a.

Slika 5.2. Ovisnost pogre²ke RMSE o prognosti£kom satu (UTC) svih prognoza za
obalnu (a), planinsku (b) i kontinentalnu (c) grupu postaja u 2018. godini. Kruºnim
markerima ozna£ene su vrijednosti koje se signi�kantno razlikuju od prognoze AnEn.

33



Slika 5.3. Ovisnost koe�cijenta korelacije o prognosti£kom satu (UTC) svih prognoza
za obalnu (a), planinsku (b) i kontinentalnu (c) grupu postaja u 2018. godini. Kruºnim
markerima ozna£ene su vrijednosti koje se signi�kantno razlikuju od prognoze AnEn.

Dnevni hod koe�cijenta korelacije prognoze ALADIN kod obalne grupe postaja je pri-

mjetan, te minimum poprima oko 13 UTC. Uz dnevni hod, prisutan je i trend linearnog

pada. Srednjaci i standardne devijacije brzina udara vjetra svih modela i mjerenja, tj.

veli£ine koje odre�uju sustavne pogre²ke, u ovisnostima o UTC prognosti£kom satu

za obalnu grupu postaja prikazani su na slikama 5.4a i 5.5a. Na slici 5.4a jasno je

vidljivo da je pristranost srednjaka prognoze ALADIN, de�nirana kao razlika izme�u

modelirane i izmjerene vrijednosti srednjaka brzina udara vjetra, negativna za svaki

prognosti£ki sat. Na istoj se slici moºe primijetiti da prognoza ALADIN modelira po-

ve¢anu amplitudu dnevnog hoda srednjaka brzine udara vjetra u odnosu na mjerenja.

Pritom se minimalan iznos pristranosti, tj. najmanje podcjenjivanje izmjerenih vrijed-

nosti, pojavljuje oko UTC podneva. Uz dnevni hod, prisutan je i slabi trend linearnog

pada , ²to zna£i da prognoza ALADIN s vremenom sve vi²e podcjenjuje srednjak.

Promatraju¢i prikaz standardnih devijacija, prikazanih na slici 5.5a, vidljivo

Slika 5.4. Ovisnost srednjaka brzine udara vjetra o prognosti£kom satu (UTC) svih
prognoza i mjerenja za obalnu (a), planinsku (b) i kontinentalnu (c) grupu postaja u
2018. godini.
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Slika 5.5. Ovisnost standardne devijacije brzine udara vjetra o prognosti£kom satu
(UTC) svih prognoza i mjerenja za obalnu (a), planinsku (b) i kontinentalnu (c) grupu
postaja u 2018. godini.

je da prognoza ALADIN za svaki prognosti£ki sat tako�er podcjenjuje i varijabilnost

brzine udara. Uz dnevni hod pristranosti standardne devijacije vidljiv je i trend line-

arnog pada vrijednosti (ve¢e podcjenjivanje).

Usporedbom prognoze ALADIN s prognozama dobivenih metodom analogona vidi

se da sve prognoze pobolj²avaju rezultate prognoze ALADIN. Iznos mjere RMSE svih

prognoza dobivenih metodom analogona signi�kantno je manji u odnosu na RMSE

prognoze ALADIN. Dodatno, kod njih je, uz dnevni hod i trend linearnog rasta, pri-

sutan i sekundarni dnevni minimum koji se javlja oko 03 UTC. Prognoze dobivene

metodom analogona poprimaju i ve¢e vrijednosti koe�cijenta korelacije. Kod njih nije

izraºen dnevni hod kao kod prognoze ALADIN, pa bi se moglo zaklju£iti da te prognoze

bolje opisuju procese koji se pojavljuju oko 13 UTC. Te prognoze, kao i prognoza ALA-

DIN, posjeduju dnevni hod pristranosti srednjaka, no on je znatno manjeg intenziteta.

Pritom su vrijednosti pristranosti srednjaka prognoza dobivenih metodom analogona

negativne. Na slici 5.5a vidi se da prognoze dobivene metodom analogona vi²e podcje-

njuju standardnu devijaciju nego prognoza ALADIN, a primjetan je i dnevni hod same

pristranosti te varijable.

Razlike izme�u pojedinih prognoza dobivenih metodom analogona £esto su nesigni-

�kantne, no postoje indikacije da optimizacija teºina i korekcija za velike brzine udara,

tj. dodatni koraci kod izrade prognoza AnEnT i AnEnK u odnosu na AnEn, vode na

bolje rezultate. Prognoze AnEnT i AnEnK, u usporedbi sa AnEn, poprimaju manje

iznose sustavnih pogre²aka te su vi²e korelirane sa samim mjerenjima.

Usporedba sjevernog i juºnog Jadrana

Na slikama 5.6a i 5.6b prikazane su pogre²ke RMSE svih prognoza za postaje sjever-

nog i juºnog Jadrana. Vidljivo je da je dnevni hod pogre²ke RMSE prognoze ALADIN

izraºeniji za postaje juºnog Jadrana, iako je i kod postaja sjevernog Jadrana on uo£ljiv.

Kod prikaza koe�cijenata korelacije, prikazanih na slikama 5.6c i 5.6d, tako�er se moºe
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Slika 5.6. Ovisnost pogre²ke RMSE i koe�cijenta korelacije o prognosti£kom satu
(UTC) svih prognoza za postaje sjevernog (a i c) te juºnog (b i d) Jadrana u 2018.
godini. Kruºnim markerima ozna£ene su vrijednosti koje se signi�kantno razlikuju od
prognoze AnEn.

primijetiti da koe�cijent korelacije prognoze ALADIN postaja juºnog Jadrana posje-

duje izraºeniji dnevni hod u odnosu na postaje sjevernog Jadrana. Kod svih se postaja

dnevni minimum pojavljuje oko 13 UTC, a ve¢i iznos samih vrijednosti korelacije

prognoze ALADIN poprimaju postaje sjevernog Jadrana. Kod prikaza srednjaka prog-

noze ALADIN, prikazanog na slikama 5.7a i 5.7b, vidi se da prognoza ALADIN poprima

znatno manje iznose pristranosti srednjaka za postaje sjevernog Jadrana. Nakon pr-

vih 20 sati prognoza ALADIN kod postaja sjevernog Jadrana poprima male iznose

pristranosti, a ve¢ina je vrijednosti pozitivna. Uz to, prognoza ALADIN posjeduje

slabo izraºeni dnevni hod pristranosti srednjaka, te prognozira malo pove¢anu ampli-

tudu dnevnog hoda srednjaka brzine udara vjetra. Istovremeno, kod postaja juºnog

Jadrana iznos pristranosti srednjaka poprima ve¢e vrijednosti koje su negativne za

svaki prognosti£ki sat. Prognoza ALADIN kod ovih postaja posjeduje izraºeni dnevni

hod pristranosti srednjaka, te vidljivo pove¢ava amplitudu dnevnog hoda izmjerene

srednje brzine udara vjetra. Sli£ni se zaklju£ci mogu vidjeti i na slikama 5.7c i 5.7d,
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Slika 5.7. Ovisnost srednjaka i standardne devijacije brzine udara vjetra o prognosti£-
kom satu (UTC) svih prognoza i mjerenja za postaje sjevernog (a i c) te juºnog (b i d)
Jadrana u 2018. godini.

gdje su prikazane ovisnosti standardnih devijacija o UTC prognosti£kom satu. Prog-

noza ALADIN kod postaja sjevernog Jadrana pokazuje izrazitu sposobnost prognoze

varijabilnosti za sve prognosti£ke sate, dok se kod postaja juºnog Jadrana, uz veliko

podcjenjivanje same varijabilnosti, moºe primijetiti i izraºeni dnevni hod pristranosti

standardne devijacije. Linearan trend pada varijabilnosti vi²e je uo£ljiv kod postaja

sjevernog Jadrana.

Sve prognoze dobivene metodom analogona zna£ajno smanjuju RMSE i pove¢avaju

koe�cijent korelacije za sve prognosti£ke sate. Pritom su vremenske ovisnosti tih prog-

noza sli£nog oblika kao i pripadne ovisnosti prognoze ALADIN. Kod postaja sjevernog

Jadrana (slika 5.7a) vidi se da je, nakon pribliºno 20. sata, razlika izme�u srednjaka

prognoza dobivenih metodom analogona i prognoze ALADIN izrazito mala. Kod pos-

taja juºnog Jadrana sve prognoze dobivene metodom analogona zna£ajno smanjuju

iznos pristranosti srednjaka u odnosu na prognozu ALADIN. Iako je njihova pristra-

nost ve¢eg iznosa nego iznos pristranosti srednjaka tih modela kod postaja sjevernog

Jadrana, sama pristranost srednjaka je pribliºno istog iznosa za svaki prognosti£ki sat,
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tj. prognoze dobivene metodom analogona kod postaja juºnog Jadrana pravilno prog-

noziraju amplitudu dnevnog hoda srednjaka brzine udara vjetra. Prognoze dobivene

metodom analogona poprimaju negativne vrijednosti pristranosti standardne devija-

cije kod postaja sjevernog i juºnog Jadrana, a iznosi same pristranosti manji su kod

postaja sjevernog Jadrana. No, kod postaja sjevernog Jadrana i sama prognoza ALA-

DIN poprima male iznose pristranosti te pokazuje bolju prognozu varijabilnosti nego

prognoze dobivene metodom analogona. Kod postaja juºnog Jadrana prognoza ALA-

DIN u nekim prognosti£kim satima pokazuje i ve¢e podcjenjivanje varijabilnosti od

prognoza dobivenih metodom analogona, a pokazuje i znatno lo²iju prognozu dnevnog

hoda pristranosti standardne devijacije.

Izme�u samih prognoza dobivenih metodom analogona kao najlo²ija prognoza mo-

gla bi se izdvojiti prognoza AnEn, osobito kod postaja juºnog Jadrana. Ta prognoza

poprima najmanje vrijednosti koe�cijenta korelacije te najvi²e podcjenjuje varijabilnost

kod svih postaja. Iako kod postaja sjevernog Jadrana ova prognoza pokazuje najmanje

iznose pristranosti srednjaka, kod postaja juºnog Jadrana ona istovremeno poprima

najve¢e iznose pristranosti srednjaka. Prognoza AnEnK najmanje podcjenjuje varija-

bilnost brzine udara vjetra, dok su kod usporedbe pristranosti srednjaka i koe�cijenta

korelacije, razlike izme�u nje i prognoze AnEnT vrlo malene.

Planinska grupa postaja

Dnevni hod pogre²ke RMSE prognoze ALADIN (slika 5.2b) u ovoj je grupi postaja

manje izraºen nego u obalnoj grupi, a i same vrijednosti pogre²ke RMSE koje poprima

su manje. Dnevni hod koe�cijenta korelacije (slika 5.3b) je ja£e izraºen nego u obalnoj

grupi postaja, te poprima i ve¢e vrijednosti s minimumom u popodnevnim satima. Na

slici 5.4b vidi se da prognoza ALADIN poprima manje apsolutne vrijednosti pristra-

nosti srednjaka nego kod obalne grupe postaja. Danju prognoza ALADIN precjenjuje

srednjak, dok ga u no¢nim satima podcjenjuje, te je uo£ljivo, kao i kod obalne grupe

postaja, da prognoza ALADIN precjenjuje amplitudu dnevnog hoda srednjaka brzine

udara vjetra. Pri tome je precjenjivanje vrijednosti srednjaka u dnevnim satima ma-

njeg iznosa nego podcjenjivanje srednjaka u no¢nim satima. Na slici 5.5b vidi se da

prognoza ALADIN ima pozitivnu pristranost standardne devijacije za svaki UTC prog-

nosti£ki sat. No, tako�er je vaºno uo£iti da prognoza ALADIN za velike vrijednosti

UTC prognosti£kog sata pokazuje malu pristranost standardne devijacije. Razlog tome

je da model varijabilnost na po£etku precjenjuje, zatim s porastom prognosti£kog sata

dolazi do sustavnog smanjenja modelirane varijabilnosti, te na kraju model ima malu

pripadnu pristranost. Drugim rije£ima, smanjenje modelirane varijabilnosti u ovome

slu£aju ima u£inak pobolj²anja prognoze.

Na slici 5.2b vidi se da sve prognoze dobivene metodom analogona smanjuju RMSE

u odnosu na prognozu ALADIN te ne pokazuju postojanje dnevnog hoda pogre²ke. Vri-
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jednosti koe�cijenta korelacije prognoza dobivenih metodom analogona ove grupe ve¢e

su u usporedbi s obalnom grupom postaja. U planinskoj grupi postaja oblik njegovog

dnevnog hoda poprili£no je sli£an obliku dnevnog hoda koe�cijenta korelacije prog-

noze ALADIN, i to s kontinuirano ve¢im vrijednostima. Prognoze dobivene metodom

analogona za svaki prognosti£ki sat precjenjuju srednjak brzine udara vjetra, no te su

vrijednosti relativno malene. Pritom se ve¢e vrijednosti same pristranosti javljaju u

dnevnim satima, tj. u dijelu dana kada i sama prognoza ALADIN precjenjuje srednjak.

Za vrijeme no¢nih sati, tj. kada prognoza ALADIN zna£ajnije podcjenjuje srednjak,

prognoze dobivene metodom analogona imaju minimalnu pristranost, pa se moºe za-

klju£iti da je pobolj²anje tih prognoza u odnosu na prognozu ALADIN uo£ljivije u

no¢nim satima. Pristranost standardne devijacije prognoza dobivenih metodom analo-

gona iznosom je manja nego kod obalne grupe postaja, no za sve je prognosti£ke sate

negativna.

Najmanje vrijednosti koe�cijenta korelacije, £esto i signi�kantno, izme�u svih prog-

noza dobivenih metodom analogona poprima prognoza AnEn. Najmanji iznos pristra-

nosti srednjaka pokazuje prognoza AnEn, dok najmanji iznos pristranosti standardne

devijacije pokazuje prognoza AnEnK.

Kontinentalna grupa postaja

Pogre²ka RMSE prognoze ALADIN, prikazana na slici 5.2c, kod kontinentalne grupe

postaja je najmanja izme�u svih grupa, te pokazuje uzak dnevni maksimum oko 18

UTC. Dnevni hod koe�cijenta korelacije (slika 5.3.c) je vrlo izraºen, te op¢enito po-

prima najmanje vrijednosti u usporedbi s ostalim grupama . Sustavne pogre²ke prog-

noze ALADIN (slike 5.4c i 5.5c) su za svaki prognosti£ki sat ve¢e od nule, te poprimaju i

najve¢e iznose od svih grupa postaja. Dakle, prognoza ALADIN u prosjeku precjenjuje

i iznos i varijabilnost udara vjetra. Uzak dnevni maksimum pogre²ke RMSE mogao

bi se pripisati pristranosti srednjaka. Naime, pristranost srednjaka tako�er pokazuje

takav dnevni maksimum. Na slici 5.5c moºe se primijetiti da prognoza ALADIN ne

pokazuje izraºen dnevni hod standardne devijacije. Model prognozira pribliºno istu

varijabilnost za sve prognosti£ke sate, a to za posljedicu ima njegov izraºen dnevni hod

pristranosti standardne devijacije.

Pogre²ka RMSE i koe�cijent korelacije prognoza dobivenih metodom analogona

imaju ista svojstva kao i kod prognoze ALADIN, no rezultati svih prognoza poka-

zuju pobolj²anje u odnosu na prognozu ALADIN. Iako prognoze dobivene metodom

analogona precjenjuju maksimum dnevnog hoda srednjaka brzine udara u danu i pod-

cjenjuju minimum dnevnog hoda srednjaka brzine udara no¢u, iznosi tih pristranosti

su zna£ajno manji nego pripadne vrijednosti prognoze ALADIN. Dnevni hod pristra-

nosti standardne devijacije prognoza dobivenih metodom analogona je uo£ljiv, a moºe

se primijetiti i slabi trend linearnog pada modelirane varijabilnosti.
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Slika 5.8. Ovisnost pogre²ke RMSE (a), koe�cijenta korelacije (b), srednjaka (c) i
standardne devijacije prognoza i mjerenja svih postaja u ovisnosti o prognosti£kom
satu (UTC) u 2018. godini. Kruºnim markerima na prikazu a) i b) ozna£ene su
vrijednosti koje se signi�kantno razlikuju od prognoze AnEn.

Kontinentalna grupa postaja je ujedno i jedina u kojoj prognoza AnEn poprima

najmanje vrijednosti pogre²ke RMSE. Iako razlike £esto nisu signi�kantne, postoje

indikacije da u ovoj grupi postaja prognoze AnEnT i AnEnK daju ne²to lo²iji rezultat

od jednostavnije prognoze AnEn.

Rezultati za sve postaje

Razmatranjem usrednjenih rezultata moºe se primijetiti da sve razmatrane prog-

noze u prosjeku pokazuju linearan trend rasta pogre²ke RMSE (slika 5.8a) i linearni

trend pada koe�cijenata korelacije (slika 5.8b) s UTC prognosti£kim satom. Takav

trend odraºava £injenicu da kvaliteta prognoze opada sa svakim narednim danom za

koji se udar vjetra prognozira, ²to predstavlja o£ekivan rezultat.

Kao i kod prikaza pogre²ke RMSE po pojedinim grupama, i iz ukupnog rezultata

se vidi da prognoza ALADIN za svaki UTC prognosti£ki sat poprima signi�kantno

najve¢e vrijednosti, dok su razlike izme�u prognoza dobivenih metodom analogona

neznatne za sve prognosti£ke sate. Me�utim, kao ²to je ve¢ prethodno pokazano, to
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ne zna£i da razlike me�u ovim prognozama ne postoje. Primjerice, prognoza AnEn

kod kontinentalne grupe postaja u nekim prognosti£kim intervalima poprima najmanje

vrijednosti pogre²ke RMSE, dok kod obalne grupe postaja ista prognoza poprima vi²e

vrijednosti u odnosu na prognoze AnEnT i AnEnK za skoro sve prognosti£ke sate. Iako

su kod planinske grupe postaja razlike izme�u pojedinih prognoza dobivenih metodom

analogona jo² i manje nego za druge dvije grupe, najve¢u pogre²ku pokazuje prognoza

AnEn.

Sli£no kao i kod pogre²ke RMSE, ukupna slika koe�cijenta korelacije odraºava re-

zultat po pojedinim grupama. Prognoza modela ALADIN tako�er posjeduje dnevni

hod koe�cijenta korelacije, za koji je prethodno pokazano da je izraºen u planinskom i

kontinentalnom dijelu Hrvatske vi²e nego na obali. Ovaj dnevni hod se odraºava i kod

prognoza dobivenih metodom analogona za planinsku i kontinentalnu grupu postaja.

No, treba imati na umu da rezultati za sve postaje ne mogu pokazati sve speci�£nosti,

poput pove¢anja iznosa koe�cijenta korelacije metodom analogona kod obalne grupe

postaja oko 13 UTC, posebno za sjeverni Jadran. Dodatno, kod obalne i planinske

grupe postaja prognoze AnEnT i AnEnK £esto pokazuju i signi�kantno ve¢u korelaciju

u odnosu na prognozu AnEn. Kod kontinentalne grupe postaja te razlike su manje

te u nekim intervalima £ak i prognoza AnEn pokazuje najve¢e vrijednosti koe�cijenta

korelacije.

Usporedbom ukupnih sustavnih pogre²aka, prikazanih na slikama 5.8c i 5.8d, te

sustavnih pogre²aka za svaku pojedinu grupu postaja, prikazanih na slikama 5.4 i 5.5,

vidi se da prognoza ALADIN poprima manje pogre²ke kad se promatra pristranost

za sve postaje ukupno, nego li je to slu£aj kad se razmatra za pojedinu grupu pos-

taja. Usrednjavanjem rezultata svih postaja dobiva se prividna uspje²nost prognoze

ALADIN, dok se tek analizom po grupama postaja moºe vidjeti da kvaliteta prognoze

ALADIN izrazito ovisi o grupi postaja za koju je prognoza izdavana. Naime, pristra-

nost srednjaka prognoze ALADIN u obalnoj grupi poprima velike negativne vrijednosti,

tj. prognoza ALADIN podcjenjuje srednjak brzine udara vjetra, koji je u toj grupi pos-

taja velik. Moºe se primijetiti i da ve¢i doprinos u tome podcjenjivanju imaju postaje

juºnog Jadrana. Istovremeno, prognoza ALADIN u kontinentalnoj grupi precjenjuje

izmjerenu vrijednost srednjaka udara vjetra, koja je od svih grupa postaja najmanja,

te pribliºno dobro prognozira srednjak brzine udara vjetra u planinskoj grupi postaja.

Sveukupno, moºe se zaklju£iti da se prognoza ALADIN ne razlikuje koliko i mjerenja

u ovisnosti o vrsti terena, ²to dovodi do podcjenjivanja velikih i precjenjivanja manjih

vrijednosti srednjaka. Rezultat sugerira da kod modela ALADIN postoji prostor za

pobolj²anje u smislu bolje lokalne prilagodbe terenu, ²to se moºe posti¢i mijenjanjem

postavki modela ili primjenom metoda naknadne obrade. Prognoze dobivene meto-

dom analogona ne pokazuju prethodno navedeno svojstvo - njihova pristranost, iako

posjeduje slabi dnevni hod, pribliºno je jednaka kod svih grupa postaja. Za razliku
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od modela ALADIN, usrednjavanjem, i promatranjem usrednjenih vrijednosti na slici

5.8c, moºe se zato dobiti ispravan uvid u £injenicu da te prognoze ne posjeduju izrazitu

pristranost srednjaka. Iz konzistentnosti rezultata moºe se zaklju£iti da se prognoze

dobivene metodom analogona, u usporedbi s prognozom ALADIN, bolje prilago�avaju

razli£itim vrstama geografskih podru£ja. Kona£no, prognoze dobivene metodom ana-

logona se me�usobno neznatno razlikuju, ²to u prosjeku gotovo da nije ni vidljivo.

No, ve¢ je pokazano da kod obalne grupe postaja najbolji rezultat pokazuje prognoza

AnEnK, dok kod planinske grupe postaja najbolji rezultat pokazuje prognoza AnEn.

Najbolji rezultat kod kontinentalne grupe postaja ovisi o tome koji se dio dana proma-

tra, te tako prognoza AnEn poprima najmanji iznos pristranosti za vrijeme dana, dok

prognoza AnEnK poprima najmanji iznos pristranosti za vrijeme no¢nih sati.

Sli£na se pojava, neadekvatna varijabilnost za razli£ite vrste geografskih podru-

£ja koja u prosjeku nije lako uo£ljiva, moºe primijetiti i kod pristranosti standardne

devijacije. Naime, prognoza ALADIN podcjenjuje varijabilnost vjetra obalne grupe

postaja, te precjenjuje varijabilnost vjetra kod preostale dvije grupe postaja. Kona£-

nim usrednjavanjem, prikazanim na slici 5.8d, sama je pristranost relativno malena te

se promatranjem samo usrednjenih vrijednosti moºe do¢i do pogre²nog zaklju£ka. I

kod pristranosti standardne devijacije vidljivo je da postaje juºnog Jadrana vi²e dopri-

nose podcjenjivanju same varijabilnosti. Iako prognoze dobivene metodom analogona

poprimaju ve¢e iznose pristranosti od prognoze ALADIN, one pokazuju ve¢u sposob-

nost da prognozu prilagode speci�£noj grupi postaja. Podcjenjivanje varijabilnosti bi

se vi²e moglo pripisati intrinzi£nom svojstvu metode analogona da smanjuje varijabil-

nost, nego njenoj mogu¢nosti da razlu£uje teren za koji je prognoza ra�ena. Izmjenom

pojedinih parametara (npr. izborom da se pretraºuje manji broj sli£nih prognoza) ovaj

bi se problem potencijalno mogao smanjiti, no tada postoji rizik od pada sveukupne

kvalitete same prognoze. Najve¢e podcjenjivanje standardne devijacije kod svih grupa

postaja pokazuje prognoza AnEn. Optimizacija teºina, u smislu prognoze AnEnT,

pokazuje bolji rezultat, dok iznosom najmanje podcjenjivanje standardne devijacije od

svih metoda dobivenih prognozom analogona pokazuje prognoza AnEnK.

5.1.2. Ovisnost o mjesecima

Obalna grupa postaja

Na slici 5.9a prikazan je godi²nji hod pogre²ke RMSE svih prognoza za obalnu

grupu postaja. Pogre²ka RMSE prognoze ALADIN poprima ve¢e vrijednosti u hladni-

jem dijelu godine, uz sekundarni maksimum u lipnju. Koe�cijent korelacije prognoze

ALADIN, prikazan na slici 5.10a, ve¢e vrijednosti tako�er poprima u hladnijem dijelu

godine i lipnju. Na slikama 5.11a i 5.12a prikazan je godi²nji hod srednjaka i standardne

devijacije svih prognoza i mjerenja na ovom podru£ju. Na slikama je uo£ljivo da pris-

tranost prognoze ALADIN poprima negativne vrijednosti i za srednjak i za standardnu
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Slika 5.9. Ovisnost pogre²ke RMSE o mjesecima svih prognoza za obalnu (a), planinsku
(b) i kontinentalnu (c) grupu postaja u 2018. godini. Kruºnim markerima ozna£ene su
vrijednosti koje se signi�kantno razlikuju od prognoze AnEn.

devijaciju za svaki mjesec u godini. Podcjenjivanje srednjaka izraºenije je u hladnijem

dijelu godine i lipnju, dok je podcjenjivanje varijabilnosti pribliºno istog intenziteta za

svaki mjesec u godini.

Sve prognoze dobivene metodom analogona, u odnosu na prognozu ALADIN,

smanjuju RMSE i pove¢avaju koe�cijent korelacije, a godi²nja ovisnost pogre²ke RMSE

i koe�cijenta korelacije tih prognoza jednakog je oblika kao i godi²nja ovisnost pogre²ke

RMSE i koe�cijenta korelacije prognoze ALADIN. Iznos pristranosti srednjaka prog-

noza dobivenih metodom analogona manji je od iznosa pristranosti srednjaka prognoze

ALADIN, pri £emu su vrijednosti kroz ve¢inu godine negativne. Iznos pristranosti stan-

dardne devijacije ve¢i je od iznosa pristranosti prognoze ALADIN, pri £emu je pristra-

nost standardne devijacije negativna za svaki mjesec u godini. Pristranosti standardnih

devijacija prognoza dobivenih metodom analogona ve¢inom nemaju izrazite promjene

kroz samu godinu, te je jedini izraºen (negativan) iznos pristranosti standardne

Slika 5.10. Ovisnost koe�cijenta korelacije o mjesecima svih prognoza za obalnu (a),
planinsku (b) i kontinentalnu (c) grupu postaja u 2018. godini. Kruºnim markerima
ozna£ene su vrijednosti koje se signi�kantno razlikuju od prognoze AnEn.
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Slika 5.11. Ovisnost srednjaka brzine udara vjetra o mjesecima svih prognoza i mjerenja
za obalnu (a), planinsku (b) i kontinentalnu (c) grupu postaja u 2018. godini.

devijacije vidljiv u oºujku.

Kod usporedbe samih prognoza dobivenih metodom analogona vidi se da prognoza

AnEn poprima, £esto i signi�kantno, najve¢e vrijednosti pogre²ke RMSE i najmanje

vrijednosti koe�cijenta korelacije. Prognoza AnEn tako�er najvi²e podcjenjuje i sred-

njak i varijabilnost izmjerenih brzina udara vjetra. Preostale dvije prognoze, AnEnT

i AnEnK, pokazuju male razlike te se sveukupno kao najuspje²nija prognoza isti£e

prognoza AnEnK. Tako�er, razlike izme�u dvije prethodno navedene prognoze vidljive

su samo u hladnijem dijelu godine, jer se tada £e²¢e pojavljuju vjetrovi kod kojih se

dodatna korekcija za velike brzine udara i primjenjuje. U ljetnim mjesecima, kada

su £esto manji iznosi samih brzina udara vjetra, te dvije prognoze pokazuju gotovo

identi£ne rezultate.

Usporedba sjevernog i juºnog Jadrana

Pogre²ka RMSE prognoze ALADIN postaja sjevernog i juºnog Jadrana (slike 5.13a

i 5.13b) pokazuje sli£an godi²nji hod koji vi²e vrijednosti poprima u hladnijem dijelu

Slika 5.12. Ovisnost standardne devijacije brzine udara vjetra o mjesecima svih prog-
noza i mjerenja za obalnu (a), planinsku (b) i kontinentalnu (c) grupu postaja u 2018.
godini.
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Slika 5.13. Ovisnost pogre²ke RMSE i koe�cijenta korelacije o mjesecima svih prognoza
za postaje sjevernog (a i c) i juºnog (b i d) Jadrana u 2018. godini. Kruºnim markerima
ozna£ene su vrijednosti koje se signi�kantno razlikuju od prognoze AnEn.

godine te lipnju. Godi²nji hodovi koe�cijenata korelacije prognoze ALADIN za sjeverni

i juºni Jadran poprimaju �U� oblik, no same vrijednosti su ve¢eg iznosa za postaje sje-

vernog Jadrana. Kod prikaza godi²njih hodova srednjaka brzine udara vjetra na slikama

5.14a i 5.14b vidi se da su u zimskim mjesecima vi²e vrijednosti, a u ljetnima manje

vrijednosti izmjerenih brzina udara vjetra. Iako je maksimum svih srednjaka (apso-

lutni maksimum) izmjeren u velja£i na sjevernom Jadranu, op¢enito ve¢e vrijednosti

srednjaka nalaze se na juºnom Jadranu. Jasno je vidljivo kako je iznos pristranosti sred-

njaka prognoze ALADIN ve¢i na juºnom Jadranu, i da prognoza podcjenjuje srednjak

za svaki mjesec u godini. Pritom se ve¢e podcjenjivanje moºe primijetiti u hladnijem

dijelu godine i u lipnju. Pristranost srednjaka prognoze ALADIN kod postaja sjevernog

Jadrana je manje izraºena, pozitivna te ve¢e vrijednosti poprima u hladnijem dijelu

godine. Na slikama 5.14c i 5.14d prikazane su standardne devijacije svih prognoza i

mjerenja u ovisnosti o mjesecima. Ve¢e vrijednosti varijabilnosti poprimaju postaje

sjevernog Jadrana, a i mjesec s maksimalnom izmjerenom varijabilno²¢u nalazi se u

tom podru£ju (velja£a). Prognoza ALADIN samu varijabilnost vi²e podcjenjuje kod
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Slika 5.14. Ovisnost srednjaka i standardne devijacije brzine udara vjetra o mjesecima
svih prognoza i mjerenja za postaje sjevernog (a i c) i juºnog (b i d) Jadrana u 2018.
godini.

postaja juºnog Jadrana. Iznosom najmanje podcjenjivanje uo£ljivo je sredinom godine,

izuzev²i mjesec lipanj. Kod postaja sjevernog Jadrana prognoza ALADIN precjenjuje

varijabilnost u prvom dijelu godine, a podcjenjuje u drugom dijelu, iako su sami iznosi

pristranosti standardne devijacije manji nego kod postaja juºnog Jadrana.

Uz o£uvanje oblika godi²njih ovisnosti kao kod pripadnih vrijednosti prognoze ALA-

DIN, sve prognoze dobivene metodom analogona smanjuju vrijednost pogre²ke RMSE

i pove¢avaju vrijednost koe�cijenta korelacije u odnosu na prognozu ALADIN. Iznos

pristranosti srednjaka prognoza dobivenih metodom analogona manji je kod postaja

sjevernog Jadrana (ne²to ja£e podcjenjivanje), no ve¢e pobolj²anje u odnosu na prog-

nozu ALADIN uo£ljivo je kod postaja juºnog Jadrana. Pritom kod pristranosti sred-

njaka nije uo£ljiv godi²nji hod. Iznosi pristranosti standardnih devijacija prognoza

dobivenih metodom analogona, za postaje i sjevernog i juºnog Jadrana, iznosom su

ve¢e nego iznosi prognoze ALADIN, s tim da je razlika izme�u tih prognoza i prognoze

ALADIN manja kod postaja juºnog Jadrana. Kod postaja juºnog Jadrana moºe se

jo² primijetiti kako prognoze dobivene metodom analogona bolje opisuju godi²nji hod
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varijabilnosti nego prognoza ALADIN, pogotovo u ljetnim mjesecima. I kod prognoza

dobivenih metodom analogona na juºnom je Jadranu iznosom najmanje podcjenjiva-

nje uo£ljivo sredinom godine, kada je i sama varijabilnost brzine udara vjetra manja

(izuzev²i mjesec lipanj). Ova pojava kod prognoza za sjeverni Jadran nije uo£ena.

Izme�u svih prognoza dobivenih metodom analogona, prognoza AnEn £esto po-

kazuje najve¢e vrijednosti sustavnih pogre²aka, a u nekim mjesecima i najmanje vri-

jednosti koe�cijenta korelacije i na sjevernom i na juºnom Jadranu. Razlike izme�u

prognoza AnEnT i AnEnK su vrlo malene, naj£e²¢e vidljive u zimskim mjesecima i

izraºenije za juºni Jadran. Kod pristranosti srednjaka izbor najbolje prognoze ovisi o

samom mjesecu, dok kod pristranosti standardne devijacije najbolji rezultat, tj. naj-

manje podcjenjivanje varijabilnosti, pokazuje prognoza AnEnK.

Planinska grupa postaja

Godi²nji hod pogre²ke RMSE prognoze ALADIN za planinsku grupu postaja (slika

5.9b) ve¢e vrijednosti poprima u hladnijem nego toplijem dijelu godine, dok je za

njen koe�cijent korelacije (slika 5.10b) teºe prona¢i o£itu pravilnost. U usporedbi s

prognozom ALADIN za obalnu grupu postaja, prognoza ALADIN za planinsku grupu

postaja poprima manje vrijednosti pogre²ke RMSE i ve¢e vrijednosti koe�cijenta kore-

lacije. Vrijednosti koe�cijenta korelacije za prognozu ALADIN najvi²e su u ovoj grupi

postaja, doseºu¢i (apsolutne) maksimume u studenome i velja£i. Pristranost srednjaka

prognoze ALADIN poprima vrlo malene iznose kroz cijelu godinu, te je jedini mjesec

s izraºenijom pristranosti mjesec prosinac. Pri usporedbi slika 5.11b i 5.4b moºe se

vidjeti da je godi²nja ovisnost pristranosti srednjaka prognoze ALADIN za planinsku

grupu postaja relativno malenog iznosa i bez o£ite pravilnosti, za razliku od dnev-

nog hoda pristranosti, koji je vidno izraºen. Pristranost standardne devijacije (slika

5.12b) prognoze ALADIN ve¢e vrijednosti poprima u hladnijem nego toplijem dijelu

godine, kad je i sama varijabilnost udara vjetra ve¢eg iznosa. Kod usporedbe prikaza

standardnih devijacija prognoza ALADIN planinske i obalne grupe postaja vidljivo je

da se varijabilnost prognoza ne mijenja zna£ajno u ovisnosti o geografskom podru£ju,

dok se kod standardnih devijacija izmjerenih vrijednosti tih dviju grupa uo£avaju jasne

razlike.

Oblici godi²njih ovisnosti pogre²aka RMSE i koe�cijenata korelacije prognoza dobi-

venih metodom analogona pokazuju jednaki oblik kao i pripadne vrijednosti prognoze

ALADIN, no te prognoze pokazuju pobolj²ane rezultate u odnosu na prognozu ALA-

DIN. U odnosu na obalnu grupu postaja, pogre²ka RMSE poprima manje vrijednosti,

a koe�cijent korelacije ve¢e vrijednosti. Pristranost srednjaka prognoza dobivenih me-

todom analogona ve¢inom je pozitivna, no malog je iznosa. U odnosu na obalnu grupu

postaja, sve prognoze ve¢inom poprimaju manje iznose pristranosti srednjaka kroz ci-

jelu godinu. Kod usporedbe prognoza dobivenih metodom analogona i prognoze ALA-
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DIN u ovoj grupi postaja, izbor manje pristrane prognoze ovisi o tome koji se mjesec

promatra. Sve prognoze dobivene metodom analogona podcjenjuju varijabilnost, ²to je

vi²e izraºeno kroz prolje¢e i jesen nego kroz zimu i ljeto. Pritom u zimskim mjesecima

poprimaju manji iznos pristranosti standardne devijacije nego prognoza ALADIN. U

usporedbi s obalnom grupom postaja, prognoze dobivene metodom analogona planin-

ske grupe postaja pokazuju manje iznose pristranosti standardne devijacije.

Kao i kod obalne grupe postaja, prognoza AnEn pokazuje najve¢e pogre²ke i naj-

manje vrijednosti koe�cijenta korelacije izme�u svih prognoza dobivenih metodom ana-

logona. Iako pristranost srednjaka te prognoze pokazuje najbolje rezultate u drugoj

polovici godine, prognoza AnEn pokazuje najve¢i iznos pristranosti standardne devi-

jacije, ²to je £ini najmanje uspje²nom prognozom metode analogona u ovom podru£ju

kroz (gotovo) cijelu godinu. Rezultati za prognoze AnEnT i AnEnK gotovo se i ne

razlikuju.

Kontinentalna grupa postaja

Pogre²ka RMSE prognoze ALADIN, prikazana na slici 5.9c, nema izraºeni godi²nji

hod, pri £emu poprima ne²to ve¢e vrijednosti u prvoj polovici godine u odnosu na

drugu. Pritom su vrijednosti manje nego za ostale grupe postaja kroz cijelu godinu.

Koe�cijent korelacije, prikazan na slici 5.10c, najmanje vrijednosti poprima sredinom

godine. Na slikama 5.11c i 5.12c prikazani su srednjaci i standardne devijacije svih

prognoza i mjerenja. Za razliku od podcjenjivanja u obalnom podru£ju, sustavne po-

gre²ke prognoze ALADIN su za kontinentalnu grupu postaja pozitivne. Ove sustavne

pogre²ke ne²to su ve¢eg iznosa tijekom prve polovice godine, no pribliºno jednakog

intenziteta tijekom cijele godine.

Sve prognoze dobivene metodom analogona smanjuju vrijednosti pogre²ke RMSE

prognoze ALADIN pribliºno jednako tijekom cijele godine, sli£no kao u prethodnim

grupama postaja. Ove prognoze koe�cijent korelacije vi²e pobolj²avaju tijekom ljetnih

mjeseci, kad koe�cijent korelacije prognoze ALADIN poprima i najmanje vrijednosti

u cijeloj godini. Sve prognoze dobivene metodom analogona pokazuju sli£an godi²nji

hod pristranosti srednjaka: on je negativan u prvom dijelu, te pozitivan u drugom

dijelu godine. Iako su iznosi pristranosti srednjaka manji nego kod prognoze ALADIN,

sama prognoza ALADIN bolje opisuje oblik godi²njeg hoda srednjaka brzine udara

vjetra. Pristranost standardne devijacije svih prognoza dobivenih metodom analogona

pribliºno je jednaka kroz cijelu godinu.

Kod usporedbe prognoza dobivenih metodom analogona moºe se primijetiti da je

ovo jedina grupa postaja u kojoj prognoza AnEn rezultira s najmanjim vrijednostima

pogre²ke RMSE, a u nekim mjesecima i koe�cijenta korelacije. Signi�kantno najmanji

iznos pristranosti srednjaka u prvom dijelu godine poprima prognoza AnEnK, a u dru-

gom dijelu godine prognoza AnEn. Najmanji iznos pristranosti standardne devijacije
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Slika 5.15. Prikaz pogre²ke RMSE (a), koe�cijenta korelacije (b), srednjaka (c) i stan-
dardne devijacije prognoza i mjerenja svih postaja u ovisnosti o mjesecu u 2018. godini.
Kruºnim markerima na prikazu a) i b) ozna£ene su vrijednosti koje se signi�kantno raz-
likuju od prognoze AnEn.

pokazuje prognoza AnEnK, a najve¢i prognoza AnEn.

Rezultati za sve postaje

Na slici 5.15a prikazana je pogre²ka RMSE za sve postaje u ovisnosti o mjese-

cima u godini. Kao i kod prikaza pogre²ke RMSE po pojedinim grupama, vidi se da

prognoza ALADIN za svaki mjesec poprima signi�kantno najve¢e vrijednosti pogre²ke,

dok su razlike izme�u samih prognoza dobivenih metodom analogona manje i samo

povremeno signi�kantne. Od prognoza dobivenih metodom analogona najve¢i RMSE

pokazuje prognoza AnEn. Treba pritom imati na umu da taj zaklju£ak nije svugdje

primjenjiv, jer, primjerice, u kontinentalnoj grupi postaja ta prognoza poprima naj-

manje vrijednosti pogre²ke. Prognoze AnEnT i AnEnK u obalnoj i planinskoj grupi

postaja pokazuju, ponegdje i signi�kantno, manje vrijednosti pogre²ke RMSE, kao i

ukupno bolji rezultat.

Na slici 5.15b prikazan je godi²nji hod koe�cijenta korelacije prognoza i mjerenja za

sve postaje. Kao i kod pojedina£nih razmatranja za odre�enu grupu postaja, uo£ljivo
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je izrazito pobolj²anje svih prognoza dobivenih metodom analogona u odnosu na samu

prognozu ALADIN. Prethodno je pokazano da najve¢e vrijednosti koe�cijenta korela-

cije poprimaju prognoze planinske grupe postaja, dok najmanje vrijednosti poprimaju

prognoze kontinentalne grupe postaja, kao i kod ovisnosti o prognosti£kom satu. Pritom

se moºe uo£iti da su pobolj²anja prognoza dobivenih metodom analogona, u odnosu

na prognozu ALADIN, vi²e izraºena u ljetnim mjesecima, ²to je posebno izraºeno kod

prognoza za kontinentalnu grupu postaja. Kod me�usobne usporedbe prognoza dobi-

venih metodom analogona, izbor prognoze s najve¢im iznosom koe�cijenta korelacije u

kontinentalnoj grupi postaja ovisi o samom mjesecu. U preostale dvije grupe postaja

rezultati su konzistentniji te najmanje vrijednosti poprima prognoza AnEn, ponekad i

signi�kantno. Od preostale dvije prognoze dobivene metodom analogona kao najbolja

bi se mogla izabrati AnEnK, iako su razlike izme�u nje i prognoze AnEnT, uspore�uju¢i

koe�cijent korelacije, vrlo malene.

Kao i kod analize po prognosti£kom satu, usporedbom ukupnih pristranosti sred-

njaka (slika 5.15c) te pristranosti srednjaka za svaku pojedinu grupu postaja (slika

5.11), vidi se da prognoza ALADIN poprima prividno malene iznose pristranosti sred-

njaka tek kad se promatra pristranost za sve postaje ukupno. Prognoza ALADIN po-

prima velike negativne vrijednosti pristranosti u obalnom podru£ju i velike pozitivne

vrijednosti pristranosti u kontinentalnom podru£ju. Pritom, podcjenjivanje srednjaka u

obalnoj grupi postaja ve¢im dijelom dolazi od podcjenjivanja srednjaka postaja juºnog

Jadrana. U planinskom podru£ju prognoza ALADIN ve¢inom podcjenjuje srednjak,

no to je podcjenjivanje manjega intenziteta. Pristranosti srednjaka prognoza dobive-

nih metodom analogona iznosima su manje od pristranosti prognoze ALADIN za skoro

svaki mjesec i grupu postaja. Uz to, osim kod kontinentalne grupe postaja, ne pokazuju

izraºeni godi²nji hod, ²to vodi na sli£an ukupan rezultat. Kod obalne grupe postaja

najmanji iznos pristranosti poprima prognoza AnEnK, dok je u planinskoj grupi to

prognoza AnEn. Kod kontinentalne grupe postaja u prvom dijelu godine najmanji iz-

nos pristranosti poprima prognoza AnEnK, dok je u drugom dijelu godine to prognoza

AnEn.

Pristranost standardne devijacije prognoze ALADIN pokazuje ve¢ navedeno svoj-

stvo: podcjenjivanje varijabilnosti vjetra za obalnu grupu postaja, te precjenjivanje

varijabilnosti vjetra za kontinentalnu i planinsku grupe postaja. Podcjenjivanje varija-

bilnosti kod obalne grupe postaja opet je prouzrokovano podcjenjivanjem varijabilnosti

kod postaja juºnog Jadrana. Najve¢i se iznosi pristranosti standardne devijacije, kod

usporedbe svih grupa, javljaju kod planinske grupe postaja u hladnijem dijelu godine.

Kona£nim usrednjavanjem, prikazanim na slici 5.15d, pristranost standardne devija-

cije je relativno malena. Iako prognoze dobivene metodom analogona poprimaju ve¢e

iznose pristranosti od prognoze ALADIN, one opet pokazuju ve¢u sposobnost da prog-

nozu prilagode speci�£noj grupi postaja. Najve¢e podcjenjivanje standardne devijacije
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kod svih grupa postaja pokazuje prognoza AnEn, kao i dosad. Prognoza AnEnT po-

kazuje bolji rezultat, dok iznosom najmanje podcjenjivanje standardne devijacije od

svih prognoza dobivenih metodom analogona pokazuje prognoza AnEnK. Kona£no, te

su razlike izrazito uo£ljive kod obalne grupe postaja u hladnijem dijelu godine.

5.1.3. Dekompozicija pogre²ke RMSE

Na slici 5.16 prikazana je pogre²ka RMSE i £lanovi njene dekompozicije za svaku grupu

postaja i za sve postaje ukupno. Na lijevom dijelu slike prikazane su vrijednosti za prog-

nozu ALADIN i za prognozu AnEn, dok su na desnom dijelu slike prikazane vrijednosti

za sve prognoze dobivene metodom analogona. Op¢enito, RMSE svih testiranih prog-

noza je najve¢i za obalnu grupu postaja, dok je najmanji za kontinentalnu grupu.

Ista relacija vrijedi i za izmjerene vrijednosti udara vjetra, pa se moºe zaklju£iti da

je kvantitativno teºe prognozirati uvjete u kojima vjetar poprima velike vrijednosti.

Dominantna pogre²ka svih prognoza u svim grupama postaja je disperzijska pogre²ka,

koja je tako�er najve¢a u obalnoj grupi postaja i najmanja u kontinentalnoj grupi

postaja. Iako koe�cijent korelacije poprima op¢enito najve¢e vrijednosti kod prognoza

za planinsku grupu postaja, disperzijska pogre²ka uklju£uje i umnoºak standardnih

devijacija mjerenja i prognoza, pa velika varijabilnost udara u obalnoj grupi postaja

vodi na najve¢u disperzijsku pogre²ku u tom podru£ju. Sustavne su pogre²ke u odnosu

na disperzijsku vidno manje, te sam iznos pojedine sustavne pogre²ke ovisi o kojoj je

prognozi i kojoj grupi postaja rije£.

Kao i kod ostalih prognoza, pogre²ka RMSE i dominantni izvor pogre²ke prognoze

ALADIN - disperzijska pogre²ka, poprimaju najve¢e vrijednosti u obalnoj, a najmanje

vrijednosti u kontinentalnoj grupi postaja. Iako su sustavne pogre²ke manje i imaju

manji utjecaj na ukupnu pogre²ku RMSE, na slici 5.16 prethodno je pokazan nedos-

tatak prognoze ALADIN u vidu nedovoljne prilago�enosti speci�£nostima odre�enih

geografskih podru£ja za koje je prognoza izdavana. Naime, kod obje sustavne pogre-

²ke vidi se da ALADIN poprima negativne vrijednosti pristranosti za obalnu grupu

postaja te pozitivne vrijednosti pristranosti za kontinentalnu grupu postaja. Pristra-

nost srednjaka planinske grupe postaja prognoze ALADIN poprima male negativne

vrijednosti, dok pristranost standardne devijacije poprima ve¢e pozitivne vrijednosti.

Kao ²to je ve¢ obja²njeno, prognoza ALADIN podcjenjuje velike vrijednosti srednjaka

i varijabilnosti u obalnoj, te precjenjuje male vrijednosti srednjaka i varijabilnosti u

kontinentalnoj grupi postaja. Kona£no, ukupan rezultat pokazuje malen iznos obje

pristranosti. No promatranjem pojedinih grupa postaja i ovisnosti o prognosti£kim

satima i mjesecima, vidi se da prognoza ALADIN daje samo prividno dobre rezultate,

te da se analizom isklju£ivo usrednjenih rezultata moºe propustiti vidjeti manjkavosti

kod prilagodbe razli£itim vrstama geografskih podru£ja.

U odnosu na prognozu ALADIN, sve prognoze dobivene metodom analogona popri-
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Slika 5.16. Pogre²ka RMSE i £lanovi njene dekompozicije za svaku grupu postaja i za
sve postaje ukupno u 2018. godini. Na lijevom dijelu slike prikazane su vrijednosti
za prognozu ALADIN i za prognozu AnEn, dok su na desnom dijelu slike prikazane
vrijednosti za sve prognoze dobivene metodom analogona.

maju vidno smanjene vrijednosti pogre²ke RMSE i disperzijske pogre²ke. Najizraºenije

pobolj²anje vidljivo je kod prognoza za obalnu grupu postaja, no i sama pogre²ka u toj

grupi poprima najve¢e vrijednosti. Kod sustavnih pogre²aka razlike me�u prognozama

op¢enito su manje. Prognoze dobivene metodom analogona u odnosu na prognozu

ALADIN u pravilu iznosom smanjuju pristranost srednjaka, te iznosom pove¢avaju

pristranost standardne devijacije. Prognoze dobivene metodom analogona pokazuju

male iznose pristranosti srednjaka te, za razliku od prognoze ALADIN, pokazuju bolju

lokalnu prilagodbu razli£itim geografskim podru£jima. Iako je sam iznos pristranosti

standardne devijacije prognoza dobivenih metodom analogona ve¢i nego kod prognoze

ALADIN, one, za razliku od prognoze ALADIN, konzistentno podcjenjuju standardnu

devijaciju kod svih grupa postaja. Kao ²to je ve¢ spomenuto, iz tog se razloga moºe

tvrditi da se prognoze dobivene metodom analogona adekvatno prilago�avaju geograf-

skom podru£ju, a samo se podcjenjivanje varijabilnosti moºe pripisati intrinzi£nom

svojstvu metode analogona da smanjuje modeliranu varijabilnost.

Kod usporedbe prognoza dobivenih metodom analogona, prognoza AnEn poprima

najve¢e vrijednosti pogre²ke RMSE kod obalne i planinske grupe postaja, dok kod

kontinentalne grupe poprima najmanje vrijednosti. Najmanje vrijednosti koe�cijenta

korelacije, £esto i signi�kantno, poprima prognoza AnEn, no na slici 5.16 moºe se

vidjeti da su njezine vrijednosti disperzijske pogre²ke istovremeno i najmanje. Razlog

tomu je ²to disperzijska pogre²ka uklju£uje i umnoºak standardnih devijacija mjerenja

i prognoza, pa najmanja varijabilnost brzine udara prognoze AnEn vodi na najmanju

disperzijsku pogre²ku izme�u svih prognoza dobivenih metodom analogona. Iako su

52



kod svih prognoza dobivenih metodom analogona pristranosti srednjaka malene, kod

obalne grupe postaja prognoza AnEnK mogla bi se izdvojiti kao prognoza s najmanjim

iznosom pristranosti, kod planinske grupe postaja je najbolja prognoza AnEn, dok

je u kontinentalnom podru£ju prognoza s minimalnim iznosom pristranosti prognoza

AnEnT. Kod pristranosti standardne devijacije prognoze AnEnT i AnEnK pokazuju

bolje rezultate u odnosu na prognozu AnEn, ²to se moºe uo£iti kod svih grupa postaja.

Pritom dodatna korekcija za velike brzine udara vjetra ipak daje najbolje rezultate, te

prognoza AnEnK pokazuje najmanji iznos podcjenjivanja varijabilnosti u odnosu na

ostale prognoze dobivene metodom analogona.

5.2. Veri�kacija vjetra kao kategori£ke varijable

Na slici 5.17a prikazane su vrijednosti brzina udara vjetra u ovisnosti o percentilima

kori²tenima kao granice kategorija, za sve navedene grupe postaja. Kao granice 5 os-

novnih kategorija izabrani su 0., 25., 50., 75., 90. i 100. percentil vrijednosti izmjerenih

brzina udara vjetra u pojedinoj grupi postaja. Oznake svih kategorija i pripadne gra-

nice prikazane su u tablici 5.1. Kategorijama su pridijeljena slova od A do E, pa je tako

kategorija A ona kod koje je zabiljeºen najslabiji vjetar (odre�en 0. i 25. percentilom),

a kategorija E ona kod koje je zabiljeºen najja£i vjetar (odre�en 90. i 100. percenti-

lom). Odabirom granica koje su odre�ene percentilima, a ne odre�enim vrijednostima

brzina udara vjetra, postignuto je to da granice kategorija ovise o iznosima izmjerenih

udara vjetra u pojedinoj grupi postaja te se tako razlikuju za svaku grupu. Uz to,

na ovaj su na£in kategorizacije podataka sve kategorije kod razli£itih grupa postaja

pribliºno jednako zastupljene kod pripadnih nizova podataka, pa tako kategorije A, B

i C sadrºavaju pribliºno 25 %, kategorija D 15 %, a kategorija E 10 % podataka svake

grupe. Posljedi£no, omogu¢ena je pravednija usporedba rezultata za klimatolo²ki

Tablica 5.1. Oznake i granice kategorija kod analize uobi£ajenih (lijevo) i ekstremnih
(desno) doga�aja. Za granice kategorija izabrani su navedeni percentili izmjerenih
vrijednosti brzina udara vjetra u testnom razdoblju (2018. godini).

Oznaka Granice kategorije Oznaka Granice kategorije

A 0.-25. I 90.-92.

B 25.-50. II 92.-95.

C 50.-75. III 95.-98.

D 75.-90. IV 98.-99.

E 90.-100. V 99.-99.6.

VI 99.6.-100.
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Slika 5.17. (a) Vrijednosti brzina udara vjetra u ovisnosti o percentilima, koji su
kori²teni kao granice izme�u pojedinih kategorija, za sve navedene grupe postaja u
2018. godini. Percentili su odre�eni iz izmjerenih vrijednosti brzina udara vjetra u
testnom razdoblju. (b) Broj podataka svih grupa postaja za svaku od 5 osnovnih
kategorija.

razli£ite grupe postaja. Sve ove kategorije sadrºavaju dovoljan broj podataka da kod

mjera Fbias i ETS ne do�e do degeneracije samih vrijednosti.

Kod analize ekstremnih doga�aja izabrano je 6 kategorija, a granice pojedinih ka-

tegorija odre�ene su 90., 92., 95., 98., 99., 99.6. i 100. percentilom izmjerenih brzina

udara vjetra u pojedinoj grupi postaja (tako�er prikazano u tablici 5.1). Kategori-

jama se pridjeljuju brojevi od I do VI , pri £emu se broj I pridjeljuje kategoriji gdje

je izmjeren najslabiji vjetar (odre�en 90. i 92. percentilom), a broj VI kategoriji gdje

je izmjeren najja£i vjetar (odre�en 99.6. i 100. percentilom). Kod ekstremnih doga-

�aja broj podataka u pojedinim kategorijama moºe biti relativno malen, no kod mjere

EDI ne dolazi do degeneracije njenih vrijednosti, pa je iz tog razloga ona pogodna za

trenutnu analizu.

Na slici 5.17a vidi se da vrijednosti granica svih kategorija kontinentalne grupe

postaja poprimaju najmanje vrijednosti. Najve¢e vrijednosti granica kategorija osnov-

nih grupa nalaze se kod postaja obalnog podru£ja, posebice juºnog Jadrana. Najve¢e

vrijednosti granica kategorija kod ekstremnih doga�aja nalaze se kod obalne grupe

postaja. Na slici 5.17b prikazan je broj podataka osnovnih kategorija za svaku grupu

postaja. Ovaj broj ovisi o ukupnoj koli£ini dostupnih podataka za pojedinu grupu,

prvenstveno o broju postaja i udjelu nedostaju¢ih podataka u nizu. Moºe se primi-

jetiti kako su kod svake grupe postaja kategorije A, B i C pribliºno jednako i najvi²e

zastupljene, dok je kategorija E najmanje zastupljena. Od svih grupa postaja najvi²e

je podataka kod grupe ukupno za kategorije A, B i C, njih pribliºno 4 · 105, dok je
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najmanje podataka kod grupe E postaja sjevernog i juºnog Jadrana, njih pribliºno

2.5 · 104.

Kod analize ROC krivulja, te mjera PCC i SEEPS, kao granice kategorija kori²teni

su 50. i 90. percentil izmjerenih brzina udara vjetra u testnom razdoblju. Mjera

SEEPS naj£e²¢e se de�nira za 3 kategorije, ²to je kori²teno i u ovom radu. Zbog

ravnopravnosti usporedbe, i za analizu ROC krivulja i mjere PCC izabrane su jednake

granice kategorija.

U potpoglavlju 5.2.1. analizirane su mjere koje ovise o pojedinim kategorijama, u

potpoglavlju 5.2.2. analizirane su ROC krivulje, dok su u potpoglavlju 5.2.3. analizi-

rane sumarne mjere veri�kacije.

5.2.1. Analiza mjera koje ovise o kategorijama

Obalna grupa postaja

Na slici 5.18a prikazana je mjera Fbias za 5 osnovnih kategorija svih prognoza

obalne grupe postaja. Vidi se da prognoza ALADIN precjenjuje kategoriju A, a pod-

cjenjuje kategorije D i E. Mjera Fbias za kategorije B i C je vrlo blizu jedinice, ²to zna£i

da prognoza ALADIN jednakom u£estalo²¢u prognozira vrijednosti brzine udara vjetra

tih kategorija kao ²to su one i izmjerene. Iz ovog se prikaza vidi da se mjera Fbias

prognoze ALADIN smanjuje, odnosno teºi ja£em podcjenjivanju u£estalosti vjetra, ²to

je on ja£i. Moºe se zaklju£iti, kao ²to je i utvr�eno u potpoglavlju 5.1., da prognoza

ALADIN sveukupno podcjenjuje srednju vrijednost brzine udara vjetra u obalnoj grupi

postaja prognoziraju¢i £e²¢e kategorije manje brzine. U odnosu na prognozu ALADIN,

prognoze dobivene metodom analogona dalje su od vrijednosti 1 mjere Fbias za katego-

rije A, B i C, te bliºe vrijednosti 1 za kategoriju D. Kod kategorije E najve¢u vrijednost

poprima prognoza AnEnK, a zatim slijede prognoze ALADIN, AnEnT i AnEn, no sve

prognoze podcjenjuju u£estalost pojave vjetra ove kategorije. Istovremeno, sve

Slika 5.18. Mjera Fbias obalne (a), planinske (b) i kontinentalne (c) grupe postaja,
primijenjena na kategorije A-E u 2018. godini. Kruºni markeri nalaze se na sredini
intervala vrijednosti pojedinih kategorija.
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Slika 5.19. Mjera ETS obalne (a), planinske (b) i kontinentalne (c) grupe postaja,
primijenjena na kategorije A-E u 2018. godini. Kruºni markeri nalaze se na sredini
intervala vrijednosti pojedinih kategorija.

prognoze dobivene metodom analogona imaju sli£an oblik ovisnosti Fbiasa o kategoriji

- one precjenjuju u£estalost vjetra B i C kategorije i podcjenjuju u£estalost ekstrem-

nijih kategorija. Iz tih se vrijednosti moºe zaklju£iti, kao ²to je ve¢ i pokazano kod

deterministi£ke veri�kacije, da je varijabilnost ovih prognoza manja od izmjerene va-

rijabilnosti udara vjetra. Izme�u prognoza dobivenih metodom analogona, prognoza

AnEn pokazuje najlo²iji rezultat.

Mjera ETS prognoze ALADIN, za obalnu grupu postaja prikazana na slici 5.19a,

minimum poprima za kategoriju B, te se konstantno pove¢ava prema obje krajnje ka-

tegorije - ovaj oblik funkcije nazvat ¢emo "v" oblik. Pritom maksimalnu vrijednost

mjere ETS prognoza ALADIN poprima za kategoriju E. Sve prognoze dobivene meto-

dom analogona, u odnosu na prognozu ALADIN pove¢avaju vrijednost mjere ETS za

sve kategorije te poprimaju "v" oblik kao i prognoza ALADIN. Jedine uo£ljive razlike

izme�u samih metoda dobivenih metodom analogona mogu se primijetiti kod smanje-

nih iznosa mjere ETS prognoze AnEn za kategorije D i E.

Na slikama 5.20a i 5.20d prikazane su mjera EDI i broj podataka za svaku od 6 eks-

tremnih kategorija. Vidi se da vrijednost EDI prognoze ALADIN kontinuirano raste, te

poprima vrijednost od pribliºno 0.5 za kategoriju VI. Istu kategoriju prognoza ALADIN

prognozira pribliºno 2 · 103 puta, ²to je pribliºno dvostruko manje od broja izmjerenih

vrijednosti brzina udara vjetra te kategorije. Kod prognoza dobivenih metodom ana-

logona vidi se da one poprimaju ve¢e vrijednosti mjere EDI od prognoze ALADIN za

svaku kategoriju. Izme�u njih, prognoza AnEn konstantno poprima najmanje vrijed-

nosti mjere EDI i najvi²e podcjenjuje u£estalost svih prognoziranih kategorija. Razlike

izme�u prognoza AnEnT i AnEnK su manje, no kod kategorija II, V i posebice VI,

vidi se da prognoza s dodatnom korekcijom za velike brzine udara vjetra AnEnK po-

kazuje najbolji rezultat. Kod ove grupe postaja, kao prednost prognoze ALADIN kod

prognoze ekstremnih doga�aja £ini se £e²¢e prognoziranje kategorije VI. No, kako se
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Slika 5.20. Mjera EDI obalne (a), planinske (b) i kontinentalne (c) grupe postaja,
primijenjena na kategorije I-VI u 2018. godini. (d,e,f) Broj podataka pripadnih grupa
postaja u svakoj od kategorija. Kruºni markeri kod svih slika nalaze se na sredini
intervala vrijednosti pojedinih kategorija.

to nije odrazilo na uspje²nost u vidu mjere EDI, taj rezultat zapravo sugerira da je

ta u£estalost ve¢a zbog ve¢eg udjela neostvarenih prognoza ove kategorije (jednadºba

2.12). Tako�er je uo£ljivo da sve prognoze podcjenjuju u£estalost pojave vjetra svih

kategorija I-VI.

Usporedba sjevernog i juºnog Jadrana

Na slikama 5.21a i 5.21b prikazane su mjere Fbias za postaje sjevernog i juºnog

Jadrana. Vrijednosti mjere Fbias prognoze ALADIN manje odstupaju od jedinice za

postaje sjevernog Jadrana, gdje ta prognoza podcjenjuje u£estalost pojave kategorija A

i B te precjenjuje u£estalost pojave kategorija C i E. Ovakav oblik ovisnosti u skladu je

s £injenicom da prognoza ALADIN blago precjenjuje srednjak brzine udara vjetra kod

postaja sjevernog Jadrana. Prognoza ALADIN kod postaja juºnog Jadrana podcje-

njuje kategorije C, D i E, a precjenjuje kategoriju A. Ovakav oblik ovisnosti u skladu je

s prethodno pokazanom £injenicom da prognoza ALADIN podcjenjuje srednjak brzine

udara vjetra kod postaja juºnog Jadrana. Na oba se prikaza vidi da prognoze dobi-

vene metodom analogona precjenjuju u£estalost vjetra kategorije B i C, a podcjenjuju

njegovu u£estalost u ostalim kategorijama. Takav oblik ovisnosti ukazuje na £injenicu
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Slika 5.21. Mjera Fbias postaja sjevernog (a) i juºnog (b) Jadrana, primijenjena na
kategorije A-E u 2018. Mjera ETS postaja sjevernog (c) i juºnog (d) Jadrana, primi-
jenjena na kategorije A-E u 2018. Kruºni markeri kod svih slika nalaze se na sredini
intervala vrijednosti pojedinih kategorija.

da te prognoze podcjenjuju varijabilnost brzine udara vjetra kod navedenih postaja.

Uspore�uju¢i prognoze dobivene metodom analogona za postaje sjevernog i juºnog

Jadrana moºe se uo£iti da je kod postaja sjevernog Jadrana Fbias bliºi vrijednosti je-

dinice za kategorije D i E, dok je kod postaja juºnog Jadrana Fbias bliºi vrijednosti

jedinice za kategorije A i C. Ovakav rezultat sugerira da prognoze dobivene metodom

analogona bolju prognozu ja£eg vjetra postiºu kod postaja sjevernog nego juºnog Ja-

drana. Izme�u svih prognoza dobivenih metodom analogona, prognoza AnEn pokazuje

najve¢e odstupanje mjere Fbias od jedinice, i za postaje sjevernog, i za postaje juºnog

Jadrana. Pri tome je ve¢e odstupanje prognoze AnEn od prognoza AnEnT i AnEnK

vidljivo kod postaja juºnog nego sjevernog Jadrana.

Mjere ETS prognoza ALADIN, prikazane na slikama 5.21c i 5.21d, posjeduju "v"

oblik, uz minimum vrijednosti za kategoriju B. Prognoze ALADIN ve¢e vrijednosti

mjere ETS poprimaju kod postaja sjevernog nego juºnog Jadrana. Uz to, moºe se

primijetiti da ETS prognoze ALADIN kod postaja juºnog Jadrana poprima sli£ne vri-
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Slika 5.22. Mjera EDI postaja sjevernog (a) i juºnog (b) Jadrana, primijenjena na
kategorije I-VI u 2018 godini. Broj podataka postaja sjevernog (c) i juºnog (d) Jadrana
u svakoj od kategorija. Kruºni markeri kod svih slika nalaze se na sredini intervala
vrijednosti pojedinih kategorija.

jednosti za kategorije A i E. Kod postaja sjevernog Jadrana vrijednost mjere ETS

kategorije E vidljivo je ve¢a od kategorije A, ²to sugerira ve¢u prediktabilnost jakih

vjetrova kod postaja sjevernog Jadrana. Mjera ETS prognoza dobivenih metodom

analogona, u odnosu na samu prognozu ALADIN, ve¢a je za postaje sjevernog i juºnog

Jadrana. Pri tome, ve¢e pobolj²anje tih prognoza u odnosu na prognozu ALADIN

uo£ljivije je kod kategorija A, B i C kod postaja juºnog Jadrana, te kod kategorija D i

E kod postaja sjevernog Jadrana. Prognoze dobivene metodom analogona tako�er

poprimaju sli£ne vrijednosti mjere ETS za rubne kategorije (A i E) kod postaja juºnog

Jadrana, dok je na sjevernom Jadranu vidno bolji rezultat za kategoriju E nego za

A. Sve prognoze dobivene metodom analogona pokazuju sli£an rezultat, no prognoza

AnEn pokazuje smanjenu vrijednost mjere ETS za kategorije D i E kod postaja juºnog

Jadrana.

Na slikama 5.22a i 5.22b vidi se da prognoza ALADIN poprima ve¢e vrijednosti

mjere EDI za sve kategorije kod postaja sjevernog Jadrana u odnosu na juºni Jadran.
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Tako�er, prognoza ALADIN kod postaja sjevernog Jadrana pokazuje izrazito bolju

predikciju u£estalosti pojava svih razmotrenih kategorija. Kod postaja juºnog Jadrana

vidi se da prognoza ALADIN podcjenjuje u£estalost svih ekstremnih kategorija. I kod

prognoza dobivenih metodom analogona ve¢e vrijednosti mjere EDI prognoze popri-

maju kod postaja sjevernog nego kod juºnog Jadrana. Pobolj²anje prognoza dobivenih

metodom analogona u odnosu na prognozu ALADIN, uo£ljivo je za sve kategorije

mjere EDI kod postaja sjevernog Jadrana. Najbolja prognoza ovisi o samoj kategoriji,

no prognoza AnEnK mogla bi se izdvojiti kao prognoza s najvi²im vrijednostima mjere

EDI, kako na sjevernom, tako i na juºnom Jadranu. Prognoze dobivene metodom ana-

logona bolje procjenjuju u£estalost kategorija kod postaja sjevernog Jadrana, dok kod

postaja juºnog Jadrana prognoze AnEn i AnEnT uop¢e ne prognoziraju vjetar katego-

rije VI. I na ovaj se na£in prognoza AnEnK pokazuje kao najbolja, s obzirom na to da

od svih prognoza dobivenih metodom analogona ona najmanje podcjenjuje u£estalost

udara vjetra svih kategorija.

Planinska grupa

Prognoza ALADIN kod svih kategorija poprima vrijednosti mjere Fbias oko jedinice

(slika 5.18b), no primjetno je precjenjivanje kategorije A, a podcjenjivanje kategorija

B i E. U odnosu na prognozu ALADIN obalne grupe postaja, odstupanja ove mjere

od jedinice manjeg su iznosa. Prognoze dobivene metodom analogona, u usporedbi

s prognozom ALADIN za sve kategorije pokazuju ve¢e odstupanje mjere Fbias od

jedinice. One pokazuju sli£an oblik ovisnosti mjere FBias o kategorijama kao i kod

obalne grupe postaja, te bi se prognoza AnEn mogla izdvojiti kao prognoza s najve¢im

iznosima odstupanja mjere Fbias od jedinice.

Mjera ETS prognoze ALADIN (slika 5.19b) poprima ve¢e vrijednosti u usporedbi

s prognozom ALADIN obalne grupe postaja. Kod obje grupe prognoze poprimaju

"v" oblik ovisnosti. Pri tome se kao kategorija s najve¢om vrijednosti mjere ETS

izdvaja kategorija E. Prognoze dobivene metodom analogona i u ovoj grupi postaja

za sve kategorije poprimaju ve¢e vrijednosti mjere ETS nego prognoza ALADIN. Te

prognoze tako�er poprimaju ve¢e vrijednosti nego u obalnoj grupi postaja, a kategorija

s najizraºenijim pobolj²anjem mjere ETS u odnosu na prognozu ALADIN je kategorija

A. Izme�u prognoza dobivenih metodom analogona bi se AnEn opet mogla izdvojiti

kao prognoza koja poprima najmanje vrijednosti, ²to je najizraºenije kod kategorije E.

Na slici 5.20b vidi se rast vrijednosti mjere EDI prognoze ALADIN s kategorijama

koje sadrºavaju ve¢e brzine udara vjetra, uz izuzetak kategorije III koja predstavlja

svojevrstan lokalni maksimum. Iako je ve¢ina vrijednosti mjere EDI manja u odnosu

na obalnu grupu postaja, prognoza ALADIN za planinsku grupu postaja poprima ve¢u

vrijednost ove mjere za kategoriju VI. Ova bi se pojava djelomi£no mogla pripisati

vidno pove¢anom broju prognoza vjetrova te kategorije (slika 5.20e), s obzirom na to da
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prognoza ALADIN podcjenjuje u£estalost pojava kategorija I-V, te pribliºno dvostruko

precjenjuje u£estalost pojave kategorije VI. Prognoze dobivene metodom analogona, u

usporedbi s obalnom grupom postaja, tako�er poprimaju ve¢e vrijednosti mjere EDI za

kategoriju VI. Sve prognoze dobivene metodom analogona pokazuju ve¢e vrijednosti

mjere EDI od prognoze ALADIN za kategorije I-V, no samo AnEnK pokazuje ve¢e

vrijednosti ove mjere za kategoriju VI. Prognoza AnEnK i u ovoj grupi postaja poprima

najve¢e vrijednosti u odnosu na ostale prognoze, a te su razlike izraºenije vidljive kod

kategorija V i VI. Za razliku od obalne grupe postaja, prognoze dobivene metodom

analogona manje podcjenjuju u£estalost pojave kategorija V i VI, te u slu£aju prognoze

AnEnK, £ak i malo precjenjuju u£estalost pojave kategorije VI.

Kontinentalna grupa

Kod mjere Fbias prognoze ALADIN, prikazanoj na slici 5.18c, vidi se izrazito precje-

njivanje u£estalosti kategorija D i E, te podcjenjivanje u£estalosti preostalih kategorija.

Apsolutne vrijednosti mjere Fbias za prognozu ALADIN najve¢e su u ovoj grupi postaja

u usporedbi s prognozom ALADIN preostalih grupa postaja, sugeriraju¢i najizraºeniju

pristranost kod prognoza brzine udara vjetra razli£ite ja£ine. Prognoze dobivene meto-

dom analogona kod kategorija B, D i E pokazuju vrijednosti mjere Fbias bliºe jedinici

u odnosu na prognozu ALADIN. Pri tome te prognoze pokazuju sli£an uspjeh kao i

kod preostalih grupa postaja, te bi se bolji ukupan rezultat u usporedbi s prognozom

ALADIN mogao pripisati ve¢oj pristranosti prognoze ALADIN u ovoj grupi postaja.

Kod prikaza mjere ETS na slici 5.19c, vidi se da prognoza ALADIN kod kontinen-

talne grupe postaja poprima najmanje vrijednosti u odnosu na ostale grupe, pri £emu

tako�er pokazuje "v" oblik. Uz to, moºe se i primijetiti kako je razlika mjere ETS

izme�u kategorija A i E prognoze ALADIN manja u odnosu na te razlike kod drugih

grupa postaja. Iako prognoze dobivene metodom analogona poprimaju ve¢e vrijed-

nosti mjere ETS od same prognoze ALADIN, u usporedbi s prognozama dobivenih

metodom analogona ostalih grupa postaja i kod njih je primjetan niºi iznos vrijednosti

mjere ETS. Kod prognoza dobivenih metodom analogona moºe se primijetiti kako su

vrijednosti mjere ETS kod rubnih kategorija A i E pribliºno jednake, dok je u osta-

lim grupama ve¢a vrijednost za kategoriju E nego za kategoriju A, kao i za prognozu

ALADIN. Spomenuto svojstvo ukazuje na ne²to lo²iju kvalitetu prognoze jakih vjetrova

metodom analogona u kontinentalnoj grupi postaja.

Kod ove grupe postaja prognoza ALADIN pokazuje kontinuirani porast vrijednosti

mjere EDI (slika 5.20c) s kategorijama po ja£ini vjetra, te precjenjuje u£estalost pojave

svih kategorija (slika 5.20f). Vrijednosti za prognozu ALADIN su pritom ve¢inom ne²to

manje ili usporedive s prethodno razmatranim grupama postaja, uz iznimku katego-

rije VI. Sli£no kao kod prognoze ALADIN, prognoze dobivene metodom analogona u

usporedbi s istim prognozama za ostale grupe postaja, poprimaju tako�er najmanje
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vrijednosti mjere EDI u kontinentalnom podru£ju. Pritom pokazuju vi²e vrijednosti

mjere EDI za kategorije I-III u odnosu na prognozu ALADIN, no prognoza ALADIN

pokazuje bolji rezultat za kategorije V i VI. Na slici 20f vidljivo je i izrazito pod-

cjenjivanje u£estalosti kategorija IV-VI svih prognoza dobivenih metodom analogona.

Izme�u prognoza dobivenih metodom analogona, prognoza AnEnK pokazuje najbolje

rezultate, s obzirom na to da poprima najvi²e vrijednosti mjere EDI i da najmanje

podcjenjuje pojavu udara vjetra svih ekstremnih kategorija.

Rezultati za sve postaje

Na slici 5.23a prikazana je mjera Fbias svih prognoza za sve postaje ukupno. Moºe

se primijetiti kako Fbias prognoze ALADIN u odnosu na prognoze dobivene metodom

analogona, manje odstupa od vrijednosti 1 za sve kategorije osim kategorije D, ²to

se £esto moºe vidjeti i kod analize po grupama postaja. No, kod ovakvog prikaza nije

uo£ljivo da prognoza ALADIN posjeduje negativni trend mjere Fbias kod obalne grupe

postaja i pozitivan trend mjere Fbias kod kontinentalne grupe postaja, ²to upu¢uje na

podcjenjivanje srednjaka obalne i precjenjivanje srednjaka kontinentalne grupe postaja.

Isto tako i kod postaja juºnog Jadrana vidljivo je podcjenjivanje srednjaka prognoze

ALADIN. S druge strane, prognoze dobivene metodom analogona poprimaju oblik

mjere Fbias koji je ve¢ vi�en kod svih grupa postaja, i koji upu¢uje na smanjenu

varijabilnost brzine vjetra tih prognoza. Pritom je to vi²e izraºeno za prognozu AnEn

nego za prognoze AnEnT i AnEnK.

Kod prikaza mjere ETS prognoze ALADIN (slika 5.23b) uo£ljiv je "v" oblik ovis-

nosti te mjere o ja£ini vjetra, a najmanju vrijednost ove mjere poprima kategorija B.

Ovaj rezultat u skladu je s prethodno pokazanim rezultatima za razli£ite grupe pos-

taja. Sve prognoze dobivene metodom analogona poprimaju ve¢i iznos mjere ETS od

prognoze ALADIN za sve kategorije, a ovisnost te mjere o kategorijama po ja£ini vje-

tra tako�er poprima "v" oblik. Moºe se primijetiti kako kod kategorija A, B i C nisu

primjetne razlike izme�u prognoza dobivenih metodom analogona, dok je kod katego-

rija D i E vidljivo kako ETS prognoze AnEn poprima manje vrijednosti od mjere ETS

prognoza AnEnT i AnEnK. Ovakvi se rezultati mogu vidjeti i kod analize pojedinih

grupa postaja.

Kod prikaza mjere EDI ekstremnih kategorija na slici 5.23c vidi se kako vrijed-

nosti uglavnom rastu s brzinom vjetra. Pritom prognoza ALADIN, u odnosu na ostale

prognoze, kontinuirano poprima najmanje vrijednosti ove mjere. Iako postoje iznimke

(npr. kategorije V i VI kod kontinentalne grupe i kategorija VI kod planinske grupe

postaja), prethodno je pokazano da prognoza ALADIN gotovo uvijek poprima manje

vrijednosti ove mjere od barem jedne prognoze dobivene metodom analogona. Tako-

�er, od svih prognoza dobivenih metodom analogona, prognoza AnEnK £esto poprima

najve¢e vrijednosti mjere EDI, ²to je vidljivo i u prikazu za sve postaje. Kod prikaza
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Slika 5.23. Mjere Fbias (a) i ETS (b) svih postaja, primijenjene na kategorije A-E
u 2018. Mjera EDI (c) i broj podataka (d) svih postaja, odre�eni kategorijama I-
VI. Kruºni markeri kod svih slika nalaze se na sredini intervala vrijednosti pojedinih
kategorija.

broja podataka po pojedinim kategorijama (slika 5.23d) za sve postaje, vidi se kako

su naj£e²¢e izmjerene vrijednosti udara vjetra u kategorijama II i III, dok se ostale

kategorije pojavljuju rije�e. Vidljivo je podcjenjivanje svih ekstremnih kategorija kod

svih razmatranih prognoza. Prognoza ALADIN pritom manje podcjenjuje u£estalost

ovih ekstremnih kategorija od ostalih prognoza, ²to se posebno uo£ava za kategoriju VI.

Iako je kod kontinentalne grupe postaja vidljivo poprili£no precjenjivanje u£estalosti

svih ekstremnih kategorija za prognozu ALADIN, ovaj rezultat sugerira da prognoza

ALADIN u pravilu pokazuje bolju prognozu u£estalosti ovih ekstremnih kategorija od

prognoza dobivenih metodom analogona. S obzirom na to da sve prognoze dobivene

metodom analogona modeliraju manju varijabilnost nego ²to je ona uistinu i izmje-

rena, ovakva je pojava i o£ekivana. Iako je u£estalost prognoza za ekstremne kategorije

uistinu i smanjena (u odnosu na prognozu ALADIN i mjerenja), vaºno je uo£iti da

naknadna obrada podataka £esto pobolj²ava uspje²nost prognoze ekstremnih katego-

rija. Taj rezultat sugerira da je ve¢i udio takvih prognoza za model ALADIN rezultat
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Slika 5.24. ROC krivulje obalne (a), planinske (b) i kontinentalne (c) grupe postaja
u 2018. godini kod kojih je granica kategorije odre�ena kao 50. percentil izmjerene
brzine udara vjetra u testnom razdoblju. ROC krivulje obalne (d), planinske (e) i
kontinentalne (f) grupe postaja u 2018. godini kod kojih je granica kategorije odre�ena
kao 90. percentil izmjerene brzine udara vjetra u testnom razdoblju.

ve¢eg udjela neostvarenih prognoza, dok je udio to£nih prognoza ve¢i nakon naknadne

obrade. Pri tome bi se kao najuspje²nija prognoza mogla izdvojiti prognoza AnEnK.

5.2.2. Analiza ROC krivulja

Na slikama 5.24a i 5.24d prikazane su ROC krivulje za dvije kategorije odre�ene pre-

ma²ivanjem 50. (gore) i 90. (dolje) percentila izmjerenih vrijednosti brzina udara

vjetra za obalnu grupu postaja. Moºe se primijetiti kako je krivulja za 90. percentil

bliºe gornjem lijevom kutu kvadrata, to£ci (0,1), ²to zna£i da je prognoza ALADIN

uspje²nija kod prognoziranja pojave vjetra u slu£aju kada je granica odre�ena kao 90.

percentil izmjerene brzine udara vjetra nego kad je ta granica 50. percentil. Drugim

rije£ima, prognoza ALADIN ima ve¢i udio to£nih prognoza udara vjetra u odnosu na

udio neostvarenih prognoza u kategoriji brzina iznad 90. percentila nego je to slu£aj za

udjele prognoza koji se odnose na prognoze iznad 50. percentila brzina udara. Prog-

noze dobivene metodom analogona u odnosu na prognozu ALADIN, pokazuju bolje

rezultate te su tako�er uspje²nije kod prognoze kada je granica kategorije jednaka 90.

percentilu brzine udara vjetra nego za granicu odre�enu 50. percentilom. Upravo je
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Slika 5.25. ROC krivulje svih postaja (a), te postaja sjevernog (b) i juºnog (c) Jadrana
u 2018. godini, kod kojih je granica kategorije odre�ena kao 50. percentil izmjerene
brzine udara vjetra u testnom razdoblju. ROC krivulje svih postaja (d), te postaja
sjevernog (e) i juºnog (f) Jadrana u 2018. godini, kod kojih je granica kategorije
odre�ena kao 90. percentil izmjerene brzine udara vjetra u testnom razdoblju.

u ovoj grupi postaja pobolj²anje u odnosu na prognozu ALADIN najvi²e izraºeno.

Pritom su rezultati za AnEn neznatno lo²iji nego za AnEnT i AnEnK prognoze.

U odnosu na obalnu grupu postaja, ROC krivulje prognoze ALADIN planinske

grupe postaja (slike 5.24b i 5.24e) pokazuju uspje²niju prognozu pojave vjetra obiju

kategorija. Pritom prognoza ALADIN ima bolji rezultat za prognozu udara vjetra

ve¢eg od 90. percentila nego je to slu£aj za 50. percentil brzine udara. Sve prognoze

dobivene metodom analogona pokazuju bolje rezultate u odnosu na prognozu ALADIN.

Razlike izme�u prognoza dobivenih metodom analogona su gotovo neprimjetne. Moºe

se uo£iti pone²to manji udio to£nih prognoza (manji H za gotovo isti F) za prognozu

AnEn u odnosu na druge dvije prognoze u blizini to£ke (0,0). Taj rezultat uo£ljiviji je

za prognoze brzina iznad 90. nego iznad 50. percentila.

Na slikama 5.24c i 5.24f vidi se da prognoza ALADIN kontinentalne grupa postaja,

u usporedbi s tom prognozom kod drugih grupa postaja, pokazuje najlo²iji rezultat

kod prognoziranja pojave udara vjetra ve¢eg od 90. percentila. Uz to, iako sve prog-

noze dobivene metodom analogona pokazuju bolje rezultate nego prognoza ALADIN,

najmanja se razlika izme�u tih prognoza kod svih grupa postaja vidi upravo na slici

65



5.24f. Sli£no prethodnim rezultatima, prognoza AnEn u blizini to£ke (0,0) pokazuje

najmanji udio to£nih prognoza (manji H za sli£an F).

Na slici 5.25a i 5.25d prikazane su ROC krivulje za sve postaje. Ove slike pokazuju

ono ²to je ve¢ i potvr�eno kod analize pojedinih grupa postaja - svi analogoni pokazuju

bolje rezultate od prognoze ALADIN, a bolji rezultat sve prognoze pokazuju pri prog-

noziranju pojave vjetra £ija je granica odre�ena kao 90. percentil brzine udara nego

je to slu£aj s 50. percentilom. Pri tome su razlike izme�u svih prognoza dobivenih

metodom analogona vrlo malene.

Kod usporedbe ROC krivulja sjevernog (5.25b i 5.25e) i juºnog (5.25c i 5.25f) Ja-

drana moºe se uo£iti da prognoza ALADIN pokazuje lo²ije rezultate kod postaja juºnog

Jadrana. Prognoze dobivene metodom analogona malo bolje rezultate pokazuju kod

postaja sjevernog Jadrana, no relativno pobolj²anje u odnosu na prognozu ALADIN

ve¢e je kod postaja juºnog Jadrana. Razlike me�u rezultatima za prognoze dobivene

metodom analogona ne²to su vi²e izraºene na juºnom nego na sjevernom Jadranu, pri

£emu prognoza AnEn ostvaruje ne²to lo²iji rezultat od druge dvije prognoze (AnEnT

i AnEnK).

5.2.3. Analiza sumarnih mjera

Na slici 5.26 prikazane su mjere PCC (a) i SEEPS (b) svih grupa postaja i za sve

postaje ukupno. Kod prikaza mjere PCC vidi se da najve¢e vrijednosti sve prognoze

poprimaju kod planinske grupe postaja, a najmanje kod kontinentalne grupe postaja,

²to je u skladu s rezultatima dobivenima kod analize vjetra kao kontinuirane varijable.

Uo£ljivo je i izrazito pobolj²anje svih prognoza dobivenih metodom analogona u od-

nosu na prognozu ALADIN. Najve¢e se pobolj²anje svih prognoza dobivenih metodom

analogona u odnosu na prognozu ALADIN moºe vidjeti kod obalne grupe postaja.

Slika 5.26. Prikaz mjera PCC (a) i SEEPS (b) za sve prognoze svih grupa postaja, i
za sve postaje ukupno u 2018. godini.
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Slika 5.27. Prikaz mjera PCC (a) i SEEPS (b) svih prognoza za postaje sjevernog i
juºnog Jadrana u 2018. godini.

Kod prognoza dobivenih metodom analogona obalne i planinske grupe postaja, prog-

noza AnEn poprima najmanje vrijednosti mjere PCC, dok su razlike izme�u preostale

dvije prognoze (AnEnT i AnEnK) vrlo malene. Kod kontinentalne grupe postaja sve

prognoze dobivene metodom analogona poprimaju vrlo sli£ne rezultate, te bi se prog-

noza AnEnT mogla izdvojiti kao prognoza s najve¢im iznosom mjere PCC.

Na slici 5.26b vidi se da prognoza ALADIN najve¢e vrijednosti mjere SEEPS po-

prima kod obalne grupe postaja, dok najmanje (najbolje) vrijednosti poprima kod

planinske grupe postaja. Prognoze dobivene metodom analogona bolje rezultate od

prognoze ALADIN pokazuju kod obalne i planinske grupe postaja, pri £emu je pobolj-

²anje vi²e izraºeno za obalnu grupu. No, zanimljivo je i uo£iti da kod kontinentalne

grupe postaja prognoze dobivene metodom analogona poprimaju ve¢e vrijednosti mjere

SEEPS, tj. pokazuju lo²iji rezultat, u odnosu na samu prognozu ALADIN. Kod me�u-

sobne usporedbe prognoza dobivenih metodom analogona, prognoza AnEnK pokazuje

najmanje (najbolje) vrijednosti ove mjere, dok prognoza AnEn pokazuje najve¢e vri-

jednosti ove mjere, kod svih grupa postaja.

Na slici 5.27 prikazane su mjere PCC (a) i SEEPS (b) za postaje sjevernog i juºnog

Jadrana. Vidi se da sve prognoze poprimaju manje vrijednosti mjere PCC kod postaja

juºnog Jadrana. Sve prognoze dobivene metodom analogona pokazuju bolje rezultate

nego prognoza ALADIN, a ve¢e (relativno) pobolj²anje vidljivo je kod postaja juº-

nog Jadrana, iako je ukupan rezultat za metodu analogona bolji za sjeverni Jadran.

Najve¢e vrijednosti ove mjere poprima prognoza AnEnK, a najmanje prognoza AnEn.

Kod prikaza mjere SEEPS tako�er se vidi da sve prognoze poprimaju ve¢e vrijednosti,

tj. lo²ije rezultate, kod postaja juºnog Jadrana. Sve prognoze dobivene metodom ana-

logona pokazuju bolje rezultate nego prognoza ALADIN, a ve¢e pobolj²anje i ovdje je

vidljivo kod postaja juºnog Jadrana. U kona£nici, manje apsolutne vrijednosti (bolji

ukupan rezultat) su za metodu analogona postignute na sjevernom Jadranu. Za cijeli
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Jadran je najuspje²nija prognoza AnEnK, a najmanje uspje²na je prognoza AnEn.

5.3. Diskusija

Iz prethodno navedenih rezultata moºe se vidjeti da prognoze dobivene metodom ana-

logona u ve¢ini slu£ajeva pokazuju bolje rezultate od prognoze ALADIN.

�tovi²e, analizom mjera koje opisuju to£nost (RMSE, ETS, EDI, SEEPS, ROC

krivulje) pokazano je da kod svih grupa postaja (obalne, planinske i kontinentalne)

prognoze dobivene metodom analogona naj£e²¢e pokazuju bolje rezultate od prognoze

ALADIN. Te prognoze smanjuju RMSE prognoze ALADIN za sve prognosti£ke sate

i mjesece, te pove¢avaju vrijednost mjere ETS za sve kategorije (A-E). Kod analize

ekstremnih doga�aja i mjere EDI pokazano je da prognoza ALADIN poprima bolje

rezultate jedino u kontinentalnoj grupi postaja kod kategorija V i VI, dok metoda

analogona bolje prognozira navedene kategorije jakog udara vjetra u svim ostalim slu-

£ajevima. Kod analize ROC krivulja svih grupa postaja pokazano je da prognoza

ALADIN poprima najlo²ije rezultate. Mjera SEEPS tako�er pokazuje da je metoda

analogona bolja za prognoziranje brzine udara vjetra u obalnom i planinskom podru£ju,

dok je jedina grupa postaja kod koje prognoza ALADIN poprima najmanje (najbolje)

vrijednosti kontinentalna grupa.

Analizom mjera koje opisuju pristranost (pristranost srednjaka, pristranost stan-

dardne devijacije, Fbias) rezultati pokazuju da prognoze dobivene metodom analogona

za sve grupe postaja u pravilu smanjuju iznos pristranosti srednjaka i pove¢avaju iz-

nos pristranosti standardne devijacije brzine udara vjetra. Pritom su godi²nji i dnevni

hodovi tih prognoza manje amplitude nego kod prognoze ALADIN. Vaºno je uo£iti

da prognoze dobivene metodom analogona bolje prilago�avaju prognozu razli£itim vr-

stama geografskih podru£ja u smislu da se srednje vrijednosti (npr. srednjaka i/ili

standardne devijacije) £esto vi²e razlikuju za razli£ite grupe postaja nego je to slu£aj

za ALADIN prognozu. Prognoza ALADIN, iako posjeduje manje iznose pristranosti

standardnih devijacija, s druge strane, precjenjuje srednjak i varijabilnost u podru-

£jima gdje su one manjih iznosa, i podcjenjuje ih u podru£jima gdje su one ve¢ih

iznosa, £esto pokazuju¢i sli£an rezultat neovisno o geografskom podru£ju. Prognoze

dobivene metodom analogona konzistentno podcjenjuju varijabilnost, ²to bi se mo-

glo pripisati svojstvu same metode. Op¢enito, sustavne pogre²ke prognoza dobivenih

metodom analogona ponekad se mogu pripisati £injenici da je prisutna razlika u izno-

sima srednjaka i standardnih devijacija promatranih varijabli izme�u razdoblja u£enja

i testnog razdoblja (npr. Odak Plenkovi¢ i sur., 2018). No, s obzirom na to da je u raz-

doblju u£enja standardna devijacija brzine udara vjetra bila £ak i ne²to ve¢a u odnosu

na testno razdoblje, podcjenjivanje varijabilnosti svih prognoza dobivenih metodom

analogona nije mogu¢e obrazloºiti takvim argumentom. Kod mjere Fbias prognoza
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ALADIN pokazuje malo bolje rezultate nego ostale prognoze. No, i kod te je mjere

uo£ljivo da prognoza ALADIN posjeduje izraºenu pristranost srednjaka, dok ostale

prognoze posjeduju pristranost standardne devijacije za sve grupe postaja.

Analizom mjera koje opisuju korelaciju izme�u prognoza i mjerenja (koe�cijent ko-

relacije, PCC) pokazano je da prognoze dobivene metodom analogona uvijek pokazuju

bolje rezultate. Sumarna mjera PCC tih prognoza poprima ve¢e vrijednosti u odnosu

na prognozu ALADIN, a analiza kod koje se vjetar promatra kao kontinuirana varijabla

pokazuje da taj rezultat vrijedi i za sve mjesece i prognosti£ke sate.

Kod usporedbe razli£itih prognoza dobivenih metodom analogona postoje indikacije

da prognoza AnEnK pokazuje najbolje, a prognoza AnEn najlo²ije rezultate, iako su

razlike izme�u svih tih prognoza vrlo malene. Pritom, te su razlike izraºenije kod eks-

tremnih doga�aja. U nastavku diskusije komentiraju se razlike izme�u samih prognoza

dobivenih metodom analogona isti£u¢i speci�£nosti za pojedine grupe postaja.

Obalna grupa

Izme�u svih prognoza dobivenih metodom analogona, prognoza AnEn pokazuje

najlo²ije rezultate, a prognoza AnEnK pokazuje najbolje rezultate, iako su razlike

izme�u nje i prognoze AnEnT £esto vrlo malene. Iako su ovi zaklju£ci vidljivi i kod de-

kompozicije pogre²ke RMSE, najve¢e se prednosti prognoze AnEnK mogu vidjeti kod

analize ekstremnih doga�aja pomo¢u mjere EDI. Naime, prognoza AnEnK pokazuje

konstantno najbolje rezultate, ²to je pogotovo vidljivo kod kategorije VI. Zanimljiva

pojava kod ove grupe postaja je pobolj²anje koe�cijenta korelacije prognoza dobive-

nih metodom analogona u odnosu na prognozu ALADIN, u vremenu oko 13 UTC

(slika 5.3a). Ova bi se pojava mogla pripisati pobolj²anju prognoziranja vjetra maes-

trala naknadnom obradom. Kod razmatranja dnevnog hoda srednjaka u ovisnosti o

prognosti£kom satu (slika 5.4a) pokazano je da se maksimum dnevnog hoda prognoze

ALADIN pojavljuje prije izmjerenog maksimuma. Takva fazna pogre²ka u prognozira-

nju dnevnog hoda (u vidu ranijeg modeliranja dnevnog maksimuma) nije prisutna kod

prognoza metodom analogona, ²to moºe sugerirati da metoda analogona tu pogre²ku

popravlja .

Usporedba sjevernog i juºnog Jadrana

S ciljem analize prognoza bure i juga, dodatna analiza napravljena je za postaje

sjevernog i juºnog Jadrana. S obzirom da je bura £e²¢a na sjevernom Jadranu, a jugo

na juºnom Jadranu, ovakva analiza moºe sugerirati koji je od ovih vjetrova bolje pre-

dvi�en analiziranim prognozama. Pokazano je kako su izmjerene vrijednosti srednjaka

i standardnih devijacija manje u toplijem dijelu godine, a ve¢e u hladnijem dijelu go-

dine (slike 5.11 i 5.12), kada se £e²¢e pojavljuju snaºni vjetrovi bura i jugo. Iako se

maksimum svih srednjaka nalazi u 2. mjesecu na sjevernom Jadranu, op¢enito ve¢e

vrijednosti srednjaka izmjerene su kod postaja juºnog Jadrana, dok su ve¢e vrijednosti
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standardne devijacije izmjerene kod postaja sjevernog Jadrana. Ti podaci u skladu su

s £injenicom da je bura jak vjetar koji je £e²¢i na sjeveru Jadrana i izrazito je vari-

jabilan, dok je jugo jak vjetar koji je £e²¢i na jugu Jadrana i manje je varijabilnosti.

Iako prognoze kod postaja sjevernog Jadrana £esto pokazuju bolje apsolutne vrijed-

nosti rezultata od prognoza kod postaja juºnog Jadrana, ve¢e se relativno pobolj²anje

prognoza dobivenih metodom analogona u odnosu na prognozu ALADIN moºe vidjeti

kod postaja juºnog Jadrana. Ova se pojava moºe uo£iti kod analize sustavnih pogre-

²aka u ovisnosti o mjesecima i UTC prognosti£kom satu, kod kategori£kih mjera Fbias

i ETS, kod analize ROC krivulja, te £ak i kod sumarnih mjera PCC i SEEPS. Osim

²to je kod postaja juºnog Jadrana ve¢a razlika izme�u prognoza dobivenih metodom

analogona i prognoze ALADIN, kod tih je postaja primije¢eno i da su razlike izme�u

samih prognoza dobivenih metodom analogona £esto me�usobno vi²e izraºene. Tako

kod postaja juºnog Jadrana kori²tenje prognoze AnEnK daje ve¢e pobolj²anje u od-

nosu na prognoze AnEn i AnEnT nego li je to slu£aj kod postaja sjevernog Jadrana.

Ova se pojava moºe jasnije vidjeti kod prognoze ja£ih nego slabijih vjetrova. Primje-

rice, kod prikaza mjera Fbias i ETS (slika 5.21) prognoza AnEn pokazuje poprili£no

lo²ije rezultate kod kategorija relativno jakih udara vjetra (D i E) na juºnom Jadranu

nego li je to slu£aj kod postaja sjevernog Jadrana. Kod prikaza mjere EDI (slika 5.22)

prognoza AnEnK £esto poprima najvi²e vrijednosti na cijelom Jadranu, no kod postaja

juºnog Jadrana ova je tvrdnja jo² i izraºenija. Kod postaja juºnog Jadrana prognoze

AnEn i AnEnT, primjerice, uop¢e ne prognoziraju ekstremnu kategoriju VI, dok je

prognoza AnEnK prognozira te pritom pokazuje bolji rezultat i od prognoze ALADIN.

No, ipak su, u kona£nici, apsolutni iznosi rezultata prognoza ekstremnih kategorija

bolji za postaje sjevernog nego juºnog Jadrana, bilo kod mjere EDI, ili npr. mjere

ETS. Pokazano je da je vrijednost mjere ETS rubne kategorije E (najja£i udari) kod

postaja sjevernog Jadrana vidljivo ve¢a od rubne kategorije (najslabiji udari) A. Takav

rezultat nije zabiljeºen kod postaja juºnog Jadrana, ve¢ su rezultati za rubne kategorije

relativno usporedive veli£ine. Op¢enito, navedeni rezultati sugeriraju da prognoze bo-

lje modeliraju buru nego jugo, no relativno pobolj²anje prognoza dobivenih metodom

analogona u odnosu na prognozu ALADIN je izraºenije kod juga. Me�utim, ovi su re-

zultati dobiveni analizom postaja kod kojih su ti vjetrovi u£estaliji, te svi ovi zaklju£ci

samo sugeriraju kvalitetu opisa navedenih vjetrova. Za detaljniju analizu modeliranja

tih vjetrova potrebno je izdvojiti udare bure i juga, te sli£nu analizu primijeniti na te

podatke. Zanimljivo je i uo£iti da je dnevni minimum koe�cijenta korelacije oko 13

UTC vi²e izraºen kod postaja juºnog nego kod sjevernog Jadrana. S obzirom na to

da je vjetar maestral £e²¢i na juºnom Jadranu, ovaj rezultat ide u prilog tvrdnji da

je porast koe�cijenta korelacije obalne grupe postaja oko 13 UTC uzrokovan boljim

opisom vjetra maestrala.
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Planinska grupa

Iako su razlike me�u prognozama metodom analogona u odnosu na obalnu grupu

postaja manje, i kod ove grupe postaja prognoza AnEn pokazuje najlo²ije, a prognoza

AnEnK najbolje rezultate. Ovo se posebno odnosi na kategorije jakog udara vjetra.

Primjer ove tvrdnje moºe se jasno vidjeti kod prikaza mjere EDI (slika 5.20) prognoza

AnEnK pokazuje najbolje rezultate, no to je najizraºenije tek kod najekstremnije ka-

tegorije udara vjetra (kategorija VI). Iako manje izraºeno, najbolji rezultat prognoze

AnEnK moºe se uo£iti i kod sumarnih mjera, npr. kod prikaza mjere SEEPS (slika

5.26).

Kontinentalna grupa

Za razliku od prethodno razmatranih grupa postaja, pokazano je da prognoza AnEn

u ovoj grupi postaja u nekim mjesecima i prognosti£kim satima pokazuje £ak i bolje

rezultate od prognoza AnEnT i AnEnK. No, taj rezultat ne vrijedi za sve mjere. Pri-

mjerice, kod analize mjera Fbias i ETS pokazano je da su rezultati prognoze AnEn

malo lo²iji od progoza AnEnT i AnEnK, pogotovo za ekstremne kategorije. Mjera

ETS prognoza dobivenih metodom analogona za rubne kategorije (A i E) poprima

sli£ne vrijednosti u ovom podru£ju, ²to nije slu£aj kod drugih grupa postaja gdje je

kategorija najja£ih udara bolje prognozirana od kategorije najslabijih udara. Iz takvog

rezultata moºe se zaklju£iti da kod ove grupe postaja kvaliteta prognoze jakog vjetra

metodom analogona manja nego za ostala geografska podru£ja. Ovaj je zaklju£ak vid-

ljiv i kod mjere EDI, te prognoza ALADIN pokazuje najve¢e vrijednosti ove mjere za

dvije kategorije najja£eg udara vjetra (kategorije V i VI). Sve prognoze dobivene me-

todom analogona izrazito podcjenjuju u£estalost svih ekstremnih kategorija na ovom

podru£ju. Pokazano je da prognoze dobivene metodom analogona vrlo malo pobolj²a-

vaju udio to£nih prognoza u odnosu na neostvarene prognoze u kontinentalnoj grupi

postaja, posebno za brzinu udara iznad 90. percentila. Posljedi£no, u tom slu£aju se

ROC krivulja najmanje razlikuje od krivulje za prognozu ALADIN u odnosu na sve

promatrane grupe (slika 5.24f). Zanimljivo je i primijetiti kako koe�cijent korelacije ove

grupe postaja raste u razdoblju kada su vrijednosti srednjaka i standardne devijacije

konstantne (za vrijeme no¢nih sati), te pada u razdoblju kada srednjaci i standardne

devijacije mijenjaju vrijednosti (za vrijeme dana). Ova pojava nije primije¢ena kod

drugih grupa postaja. Iako rezultati prognoza osnovnih kategorija pokazuju pobolj-

²anje svih prognoza dobivenih metodom analogona u odnosu na prognozu ALADIN,

pokazano je i da taj efekt nije prisutan za prognoze jakih vjetrova u ovoj grupi postaja.

Tako�er, prognoza AnEn u nekim slu£ajevima pokazuje bolje rezultate od prognoza

AnEnT i AnEnK na kontinentalnom podru£ju. Razlog ovakvih rezultata moºe leºati

u detaljima same metode. Naime, prognoze ove grupe postaja mogle bi imati koristi

od dodatnih testova osjetljivosti, primjerice kori²tenja ve¢eg broja prediktora kod pro-
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cesa odabira najsli£nijih prognoza. S obzirom na to da udar vjetra ove grupe postaja

£esto poprima male vrijednosti, kod pretraºivanja analogona ova bi prognoza mogla

koristiti ako bi se u analizu uklju£ilo vi²e varijabli, tj. sli£na bi se atmosferska situacija

pronalazila kori²tenjem ve¢eg broja stupnjeva slobode. Tako�er, bolji bi se rezultat

potencijalno mogao ostvariti produljenjem razdoblja treninga, te bi samo pobolj²anje

kod ove grupe postaja u tom slu£aju moglo biti ve¢e od pobolj²anja u ostalim grupama

postaja.

72



6. Zaklju£ak

Cilj ove radnje bio je pokazati kompleksnost i vaºnost pravilnog odabira veri�kacij-

skih alata te ih iskoristiti za odabir adekvatne prognoze udara vjetra na visini od 10

m za razli£ita geografska podru£ja Republike Hrvatske. Prostor Republike Hrvatske

podijeljen je pritom na 3 glavne grupe - obalnu, kontinentalnu i planinsku. Tako�er, s

ciljem usporedbe rezultata postaja kod kojih je frekvencijski dominantan vjetar bura

ili jugo, iz obalne grupe postaja dodatno je izdvojeno 20 postaja koje su ravnopravno

pridijeljene grupama sjeverni Jadran ili juºni Jadran. Veri�cirana je prognoza numeri£-

kog modela ALADIN i 3 dodatne prognoze koje se temelje na tzv. metodi analogona:

osnovna prognoze AnEn, AnEnT kod koje je ra�ena dodatna optimizacija teºina, i

AnEnK kod koje je izvr²ena i dodatna korekcija radi utvr�ivanja uspje²nosti za velike

brzine udara vjetra.

Kod analize vjetra kao kontinuirane varijable prognoza ALADIN najve¢e vrijednosti

pogre²ke poprima kod obalne grupe postaja, dok se analizom vjetra kao kategori£ke

varijable pokazalo da prognoza ALADIN najlo²ije rezultate pokazuje u kontinentalnoj

grupi postaja. U ovome je radu tako�er pokazano da sve tri prognoze dobivene meto-

dom analogona u ve¢ini slu£ajeva pobolj²avaju rezultate prognoze numeri£kog modela

ALADIN. Sumarne veri�kacijske mjere naj£e²¢e pokazuju pobolj²anje rezultata svih

prognoza dobivenih metodom analogona. Kod usporedbe razli£itih grupa postaja, po-

kazano je da su najve¢a pobolj²anja prognoza dobivenih metodom analogona u odnosu

na prognozu ALADIN postignuta kod obalne grupe postaja, dok su najmanja pobolj-

²anja postignuta kod kontinentalne grupe postaja. Dodatno, promatranjem £lanova

dekompozicije srednje kvadratne pogre²ke (RMSE2) u ovisnosti o UTC prognosti£kom

satu i mjesecu, uz lo²iju to£nost, pokazana je i lo²ija prilagodba prognoze ALADIN za

razli£ite tipove terena, ²to kod prognoza dobivenih metodom analogona nije uo£eno.

Analizom kategori£kih mjera za uobi£ajene doga�aje pokazana je ve¢a to£nost svih

prognoza dobivenih metodom analogona, dok kod ekstremnih doga�aja prognoza ALA-

DIN pokazuje ve¢u to£nost jedino za najja£e vjetrove kontinentalne grupe postaja. Kod

kontinentalne grupe postaja primjetan je i lo²iji opis jakih vjetrova. Pobolj²anje prog-

noze u toj grupi postaja moglo bi se posti¢i variranjem parametara kod samog modela,

no za to je potrebna daljnja analiza.

Op¢enito, rezultati navedeni u ovom radu sugeriraju da sve promatrane prognoze

bolje modeliraju buru nego jugo, no relativno pobolj²anje prognoza dobivenih meto-

dom analogona u odnosu na prognozu ALADIN je izraºenije kod juga. No, za potvrdu

tih rezultata bilo bi potrebno ovakvu analizu primijeniti na epizode navedenih vjetrova.

Uz to, rezultati sugeriraju da prognoze dobivene metodom analogona potencijalno po-

bolj²avaju prognozu maestrala £iji se maksimum javlja sredinom dana.

Izme�u samih prognoza dobivenih metodom analogona razlike su naj£e²¢e male, no
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ne i nezamjetne. Tako se prognoza s korekcijom za velike brzine udara vjetra AnEnK

moºe izdvojiti kao prognoza s op¢enito najboljim rezultatima, pogotovo za jake vjetrove

u obalnoj i planinskoj grupi postaja. Pobolj²anje prognoze AnEnK u odnosu na druge

prognoze dobivene metodom analogona (AnEn i AnEnT) pritom je ja£e izraºeno kod

postaja juºnog nego kod sjevernog Jadrana.
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Dodatci

A Dodatak

Tablica A1. Udio nedostaju¢ih podataka udara vjetra VMAXo za 2016. godinu po
mjesecima za svaku postaju.

Postaja Sij Velj Oºu Tra Svi Lip Srp Kol Ruj Lis Stu Pro

14200 0.001 0.012 0.009 0.000 0.011 0.007 0.000 0.006 0.005 0.000 0.000 0.000

14201 0.000 0.012 0.025 0.259 1.000 1.000 1.000 1.000 0.403 0.000 0.000 0.000

14202 0.000 0.010 0.012 0.000 0.000 0.014 0.003 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000

14204 0.000 0.000 0.011 0.000 0.000 0.000 0.000 0.009 0.000 0.000 0.000 0.000

14205 0.000 0.013 0.012 0.000 0.000 0.008 0.003 0.000 0.000 0.000 0.243 0.000

14215 0.000 0.000 0.012 0.000 0.000 0.197 0.011 0.039 0.000 0.000 0.000 0.019

14216 0.000 0.058 0.011 0.000 0.014 0.208 0.000 0.000 0.148 0.001 0.000 0.000

14219 0.010 0.029 0.012 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.016 0.012

14230 0.005 0.012 0.011 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000

14232 0.000 0.000 0.004 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000

14234 0.007 0.003 0.005 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.006

14235 0.000 0.000 0.008 0.022 0.000 0.000 0.005 0.004 0.000 0.017 0.000 0.012

14236 0.018 0.000 0.008 0.000 0.000 0.024 0.000 0.000 0.000 0.000 0.016 0.012

14240 0.000 0.000 0.000 0.000 0.045 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.004

14244 0.002 0.010 0.057 0.001 0.000 0.000 0.000 0.017 0.000 0.000 0.000 0.015

14246 0.003 0.000 0.001 0.000 0.001 0.001 0.189 0.004 0.000 0.000 0.000 0.006

14248 0.007 0.016 0.012 0.001 0.000 0.011 0.014 0.011 0.000 0.015 0.001 0.021

14253 0.000 0.029 0.009 0.000 0.039 0.074 0.000 0.003 0.000 0.000 0.000 0.027

14256 0.000 0.000 0.011 0.000 0.000 0.132 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000

14258 0.001 0.000 0.009 0.000 0.000 0.000 0.062 0.000 0.000 0.003 0.000 0.000

14268 0.000 0.010 0.012 0.000 0.026 0.000 0.261 0.080 0.000 0.000 0.000 0.015

14280 0.000 0.012 0.011 0.000 0.000 0.000 0.007 0.003 0.000 0.003 0.001 0.000

14282 0.324 0.001 0.013 0.857 1.000 1.000 1.000 0.107 0.322 0.074 0.863 0.472
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14291 0.176 0.487 0.011 0.170 0.000 0.000 0.133 0.042 0.000 0.000 0.000 0.000

14292 0.000 0.010 0.172 0.000 0.232 0.142 0.000 0.076 0.017 0.007 0.310 0.036

14293 0.000 0.010 0.011 0.021 0.071 0.007 0.001 0.000 0.000 0.039 0.000 0.000

14294 0.000 0.010 0.011 0.000 0.000 0.018 0.000 0.000 0.000 0.292 0.349 0.000

14295 0.000 0.010 0.011 0.000 0.000 0.003 0.001 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000

14298 0.000 0.010 0.011 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000

14303 0.000 0.012 0.009 0.000 0.000 0.000 0.002 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000

14305 0.324 0.000 0.000 0.317 1.000 1.000 1.000 0.000 0.322 0.074 0.000 0.009

14308 0.000 0.000 0.012 0.008 0.057 0.009 0.001 0.000 0.000 0.007 0.000 0.000

14309 0.000 0.087 0.106 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000

14310 0.245 0.136 0.017 0.008 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000

14314 0.000 0.000 0.013 0.000 0.000 0.000 0.000 0.417 0.191 0.000 0.000 0.000

14316 0.000 0.000 0.009 0.000 0.000 0.134 0.011 0.000 0.000 0.000 0.457 0.045

14320 0.056 0.007 0.012 0.029 0.000 0.015 0.001 0.000 0.000 0.057 0.080 0.124

14321 0.024 0.024 0.016 0.000 0.001 0.054 0.314 0.000 0.000 0.000 0.004 0.000

14323 0.009 0.203 0.011 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.003 0.011 0.017

14326 0.000 0.010 0.012 0.000 0.000 0.008 0.001 0.000 0.000 0.000 0.001 0.028

14327 0.682 0.019 0.005 0.023 0.000 0.005 0.012 0.013 0.066 0.019 0.008 0.009

14328 0.003 0.000 0.008 0.000 0.003 0.000 0.000 0.219 0.005 0.000 0.000 0.000

14330 0.000 0.000 0.013 0.003 0.005 0.000 0.001 0.000 0.000 0.000 0.004 0.000

14334 0.000 0.002 0.000 0.090 0.000 0.012 0.005 0.000 0.000 0.003 0.007 0.000

14335 0.324 0.042 0.000 0.317 1.000 1.000 1.000 0.052 0.329 0.074 0.001 0.501

14365 0.000 0.000 0.011 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.003 0.000 0.000

14370 0.004 0.000 0.034 0.000 0.007 0.053 0.000 0.020 0.000 0.001 0.000 0.015

14382 0.005 0.006 0.003 0.035 0.015 0.011 0.011 0.000 0.000 0.024 0.003 0.047

14422 0.023 0.189 0.000 0.000 0.007 0.000 0.003 0.000 0.000 0.000 0.463 0.295

14428 0.000 0.000 0.012 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000

14433 0.324 0.000 0.000 0.327 1.000 1.000 1.000 0.313 0.342 0.074 0.047 0.142

14438 0.000 0.000 0.012 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000
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14442 0.000 0.000 0.012 0.000 0.011 0.025 0.026 0.005 0.054 0.000 0.003 0.118

14445 0.210 0.000 0.013 0.000 0.000 0.000 0.000 0.007 0.008 0.000 0.000 0.002

14447 0.000 0.000 0.009 0.000 0.000 0.005 0.003 0.009 0.000 0.020 0.021 0.000

14452 0.000 0.015 0.012 0.000 0.000 0.675 0.000 0.031 0.000 0.000 0.000 0.021

14462 0.000 0.000 0.012 0.000 0.000 0.000 0.031 0.011 0.000 0.000 0.000 0.000

14464 0.340 0.010 0.012 0.000 0.000 0.000 0.000 0.032 0.000 0.000 0.000 0.000

14465 0.803 1.000 0.935 0.317 1.000 1.000 1.000 0.007 0.322 0.477 0.899 0.169

14472 0.003 0.000 0.009 0.001 0.000 0.001 0.036 0.000 0.005 0.019 0.000 0.003

14477 0.000 0.012 0.009 0.000 0.000 0.000 0.005 0.000 0.003 0.000 0.000 0.000

Tablica A2. Udio nedostaju¢ih podataka udara vjetra VMAXo za 2017. godinu po
mjesecima za svaku postaju.

Postaja Sij Velj Oºu Tra Svi Lip Srp Kol Ruj Lis Stu Pro

14200 0.196 0.214 0.000 0.004 0.143 0.000 0.403 0.079 0.068 0.001 0.021 0.000

14201 0.199 0.235 0.000 0.000 0.001 0.124 0.000 0.005 0.000 0.000 0.000 0.000

14202 0.000 0.000 0.000 0.000 0.001 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000

14204 0.011 0.052 0.000 0.000 0.000 0.000 0.090 0.000 0.018 0.000 0.000 0.000

14205 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000

14215 0.000 0.004 0.032 0.000 0.000 0.000 0.151 0.059 0.337 0.482 0.000 0.001

14216 0.000 0.000 0.000 0.007 0.003 0.000 0.000 0.000 0.000 0.001 0.000 0.000

14219 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.015

14230 0.000 0.297 0.001 0.129 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000

14232 0.000 0.000 0.001 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.072 0.000 0.000 0.000

14234 0.003 0.001 0.001 0.000 0.005 0.011 0.000 0.000 0.000 0.000 0.016 0.000

14235 0.000 0.040 0.005 0.000 0.048 0.000 0.003 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000

14236 0.001 0.000 0.001 0.000 0.000 0.001 0.003 0.000 0.000 0.000 0.000 0.004

14240 0.004 0.000 0.000 0.000 0.079 0.000 0.001 0.000 0.000 0.000 0.000 0.007

14244 0.001 0.002 0.000 0.003 0.207 0.001 0.003 0.000 0.000 0.021 0.003 0.009

14246 0.002 0.000 0.000 0.003 0.005 0.008 0.005 0.001 0.013 0.000 0.000 0.000
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14248 0.000 0.000 0.000 0.000 0.001 0.011 0.000 0.013 0.000 0.019 0.000 0.000

14253 0.000 0.000 0.005 0.001 0.001 0.010 0.052 0.076 0.000 0.000 0.000 0.000

14256 0.000 0.000 0.000 0.001 0.001 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000

14258 0.000 0.000 0.000 0.002 0.002 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000

14268 0.000 0.000 0.000 0.029 0.000 0.013 0.000 0.001 0.000 0.000 0.000 0.000

14280 0.000 0.001 0.000 0.004 0.000 0.008 0.004 0.004 0.003 0.005 0.001 0.000

14282 0.389 0.270 0.640 0.000 0.000 0.036 0.005 0.004 0.010 0.005 0.000 0.000

14291 0.001 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.108 0.000

14292 0.032 0.000 0.000 0.106 0.003 0.000 0.000 0.078 0.110 0.000 0.126 0.000

14293 0.000 0.000 0.023 0.058 0.046 0.024 0.000 0.455 0.686 0.000 0.000 0.009

14294 0.000 0.000 0.000 0.000 0.001 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000

14295 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.192 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000

14298 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000

14303 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000

14305 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.001 0.000 0.000

14308 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.001 0.003 0.000 0.000 0.003 0.000

14309 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000

14310 0.000 0.000 0.000 0.000 0.001 0.000 0.000 0.000 0.008 0.000 0.000 0.000

14314 0.003 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.003 0.163 0.000 0.712 1.000

14316 0.003 0.000 0.000 0.010 0.023 0.000 0.001 0.000 0.151 0.005 0.000 0.000

14320 0.097 0.001 0.000 0.014 0.000 0.000 0.000 0.000 0.033 0.000 0.086 0.001

14321 0.052 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.011 0.024 0.000 0.001 0.000

14323 0.003 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.001 0.011 0.003 0.000

14326 0.008 0.015 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000

14327 0.032 0.001 0.001 0.000 0.000 0.011 0.000 0.027 0.015 0.005 0.000 0.011

14328 0.000 0.018 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.060

14330 0.001 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.231 0.125 0.171 0.070 0.000 0.000

14334 0.639 0.085 0.000 0.004 0.001 0.000 0.000 0.000 0.000 0.003 0.000 0.000

14335 0.474 0.417 0.976 0.086 0.001 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.009
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14365 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.253 0.000 0.005 0.000 0.000

14370 0.049 0.008 0.006 0.005 0.001 0.000 0.000 0.001 0.000 0.000 0.018 0.000

14382 0.033 0.058 0.008 0.024 0.003 0.011 0.000 0.001 0.004 0.005 0.000 0.007

14422 0.304 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.115

14428 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.001 0.000 0.000 0.000

14433 0.434 0.007 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.001 0.000 0.000

14438 0.000 0.000 0.007 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.011 0.001 0.011 0.000

14442 0.012 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.001 0.000 0.000 0.000 0.001

14445 0.000 0.015 0.003 0.000 0.000 0.001 0.005 0.000 0.325 0.004 0.000 0.005

14447 0.001 0.003 0.000 0.181 0.000 0.000 0.219 0.250 0.013 0.192 0.001 0.005

14452 0.012 0.000 0.013 0.307 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000

14462 0.000 0.000 0.012 0.000 0.000 0.000 0.000 0.224 0.000 0.000 0.000 0.000

14464 0.000 0.000 0.001 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000

14465 0.372 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.013 0.000 0.000

14472 0.013 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.015 0.000 0.000

14477 0.001 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.001 0.000 0.000

Tablica A3. Udio nedostaju¢ih podataka udara vjetra VMAXo za 2018. godinu po
mjesecima za svaku postaju.

Postaja Sij Velj Oºu Tra Svi Lip Srp Kol Ruj Lis Stu Pro

14200 0.034 0.104 0.000 0.000 0.054 0.013 0.008 0.000 0.000 0.011 0.000 0.030

14201 0.141 0.000 0.000 0.000 0.000 0.001 0.000 0.000 0.136 0.000 0.000 0.030

14202 0.033 0.089 0.005 0.018 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.001 0.030

14204 0.033 0.000 0.011 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.097 0.000 0.030

14205 0.033 0.001 0.000 0.000 0.000 0.012 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.030

14215 0.033 0.000 0.014 0.000 0.008 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.030

14216 0.033 0.000 0.000 0.000 0.000 0.014 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.030

14219 0.033 0.012 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.007 0.000 0.030

14230 0.033 0.018 0.474 0.082 0.050 0.077 0.017 0.000 0.005 0.004 0.143 0.600
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14232 0.036 0.000 0.000 0.000 0.001 0.003 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.030

14234 0.049 0.000 0.010 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.001 0.000 0.030

14235 0.033 0.000 0.000 0.000 0.120 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.030

14236 0.034 0.001 0.000 0.011 0.000 0.012 0.003 0.001 0.000 0.000 0.011 0.030

14240 0.033 0.021 0.002 0.000 0.000 0.003 0.000 0.003 0.000 0.000 0.000 0.030

14244 0.038 0.000 0.003 0.001 0.074 0.001 0.001 0.001 0.000 0.007 0.003 0.166

14246 0.033 0.000 0.000 0.000 0.015 0.001 0.000 0.014 0.007 0.000 0.000 0.032

14248 0.033 0.003 0.000 0.000 0.000 0.001 0.000 0.003 0.000 0.001 0.000 0.030

14253 0.034 0.004 0.011 0.007 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.030

14256 0.033 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.030

14258 0.038 0.000 0.000 0.003 0.000 0.000 0.000 0.046 0.000 0.000 0.000 0.030

14268 0.033 0.001 0.000 0.000 0.001 0.163 0.009 0.020 0.019 0.011 0.154 0.030

14280 0.038 0.000 0.000 0.000 0.001 0.000 0.012 0.003 0.000 0.000 0.000 0.037

14282 0.034 0.000 0.000 0.000 0.000 0.385 0.000 0.000 0.001 0.000 0.000 0.030

14291 0.435 0.000 0.154 0.000 0.000 0.000 0.000 0.001 0.000 0.000 0.115 0.196

14292 0.458 0.000 0.164 0.000 0.000 0.000 0.394 0.531 0.447 0.000 0.128 0.279

14293 0.033 0.000 0.109 0.000 0.030 0.024 0.021 0.156 0.360 0.116 0.153 0.181

14294 0.033 0.000 0.025 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.030

14295 0.033 0.000 0.001 0.000 0.000 0.000 0.203 0.014 0.000 0.000 0.000 0.030

14298 0.086 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.194 0.000 0.065

14303 0.033 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.030

14305 0.033 0.000 0.000 0.000 0.011 0.000 0.000 0.008 0.000 0.000 0.000 0.030

14308 0.033 0.000 0.000 0.000 0.020 0.268 0.003 0.039 0.003 0.000 0.000 0.030

14309 0.033 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.030

14310 0.038 0.000 0.353 0.550 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.030

14314 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 0.181 0.160 0.000 0.030

14316 0.033 0.001 0.000 0.000 0.000 0.014 0.000 0.014 0.000 0.000 0.000 0.030

14320 0.033 0.079 0.012 0.000 0.000 0.047 0.000 0.000 0.014 0.000 0.037 0.129

14321 0.033 0.003 0.007 0.000 0.007 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.030
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14323 0.033 0.007 0.004 0.001 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.001 0.032

14326 0.033 0.035 0.000 0.016 0.000 0.000 0.000 0.001 0.000 0.000 0.000 0.030

14327 0.048 0.098 0.003 0.433 0.000 0.125 0.000 0.000 0.000 0.003 0.000 0.030

14328 0.054 0.000 0.004 0.000 0.000 0.003 0.136 0.022 0.000 0.000 0.000 0.030

14330 0.033 0.000 0.008 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.272 0.007 0.030

14334 0.033 0.362 0.019 0.061 0.000 0.003 0.000 0.000 0.000 0.187 0.206 0.030

14335 0.033 0.000 0.000 0.000 0.000 0.048 0.000 0.001 0.000 0.000 0.003 0.046

14365 0.033 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.085 0.000 0.000 0.000 0.030

14370 0.033 0.000 0.000 0.000 0.195 0.000 0.000 0.000 0.001 0.000 0.000 0.032

14382 0.037 0.008 0.009 0.007 0.000 0.007 0.000 0.007 0.000 0.001 0.020 0.033

14422 0.587 0.273 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.011 0.000 0.001 0.068 0.061

14428 0.033 0.000 0.000 0.000 0.000 0.012 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.036

14433 0.033 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.176 0.015 0.000 0.000 0.000 0.030

14438 0.033 0.000 0.000 0.000 0.003 0.300 0.000 0.000 0.000 0.000 0.025 0.030

14442 0.033 0.000 0.001 0.015 0.005 0.000 0.000 0.332 0.000 0.000 0.000 0.030

14445 0.036 0.016 0.001 0.000 0.020 0.013 0.000 0.005 0.380 0.070 0.003 0.030

14447 0.033 0.000 0.000 0.000 0.001 0.016 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.030

14452 0.036 0.000 0.007 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.030

14462 0.033 0.000 0.000 0.000 0.000 0.019 0.032 0.000 0.000 0.000 0.001 0.044

14464 0.200 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.030

14465 0.033 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.030

14472 0.033 0.007 0.000 0.005 0.022 0.015 0.273 0.023 0.011 0.007 0.000 0.033

14477 0.033 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.030
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Tablica A4. Popis postaja sa pripadnim geografskim i statisti£kim obiljeºjima poda-
taka varijable VMAXo za razdoblja 2016.-2017. i 2018. godinu. Oznake Lat, Lon
i H ozna£avaju geografska obiljeºja neke postaje-njenu geografsku ²irinu, duºinu, te
nadmorsku visinu. Oznake stupaca tablice od Vm do VMAXmed redom ozna£avaju:
srednju brzinu vjetra, srednju brzinu maksimalnog udara vjetra, standardnu devijaciju
brzine vjetra, standardnu devijaciju brzine maksimalnog udara vjetra, te medijan br-
zine maksimalnog udara vjetra. Mjerne jedinice koje se odnose na brzinu su izraºene u
m/s, dok je mjerna jedinica nadmorske visine m. Oznaka posljednjeg stupca ozna£ava
pripadnost jednoj od 3 grupe postaja: obalnoj (O), planinskoj (P) ili kontinentalnoj
(K).
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14230 Gorinci 45.4 15.3 185 1.08 3.28 1.26 2.97 2.4 K

14232 Karlovac 45.4 15.6 110 1.17 3.29 1.09 2.54 2.4 K

14234 Krapina 46.1 15.9 202 1.20 3.66 1.28 3.11 2.5 K

14370 Slavnoski Brod 45.2 18 88 1.23 3.29 1.22 2.59 2.5 K

14282 Kopa£ki Rit 45.7 18.8 83 0.71 2.86 0.55 2.07 2.6 K

14244 Sisak 45.5 16.4 98 1.56 3.77 1.40 2.77 2.9 K

14240 ZG Maksimir 45.8 16 123 1.65 4.14 1.24 2.76 3.3 K

14253 Bjelovar 45.9 16.9 141 1.50 4.16 1.12 2.85 3.4 K

14365 Gorice 45.2 17.3 135 1.79 3.91 1.05 2.15 3.4 K

14258 Daruvar 45.6 17.2 161 1.86 4.39 1.44 3.04 3.6 K

14382 Gradi²te 45.2 18.7 97 2.07 4.28 1.50 2.56 3.6 K

14246 Varaºdin 46.3 16.4 167 2.27 4.48 1.72 2.94 3.7 K

14248 Kriºevci 46 16.6 155 2.11 4.58 1.65 3.18 3.7 K

14280 Osijek 45.5 18.6 89 2.00 4.83 1.27 2.69 4.3 K

14236 ZG Gri£ 45.8 16 157 2.15 5.28 1.53 3.28 4.4 K

14215 Opatija 45.3 14.3 5 1.18 3.47 1.35 2.82 2.4 O

14316 Malinska 45.1 145 1 1.59 4.14 1.42 3.19 2.9 O
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14216 Rijeka 45.3 14.4 120 1.63 4.31 1.25 3.08 3.4 O

14321 Rab 44.8 14.8 24 2.18 5.16 2.00 4.29 3.4 O

14202 Bakarac 45.3 14.6 2 2.73 6.85 3.62 7.02 3.7 O

14464 Jasenska 43 17.5 1 2.38 5.55 1.99 4.06 4.2 O

14320 Crikvenica 45.2 14.7 2 2.16 5.85 1.86 4.43 4.3 O

14462 Plo£e 43 17.4 2 2.39 5.81 2.27 4.07 4.6 O

14445 Split Marjan 43.5 16.4 122 3.06 6.53 3.12 5.47 4.7 O

14204 Mosr Krk 2 45.2 14.6 57 3.43 8.04 4.27 7.84 4.9 O

14428 Zadar 44.1 15.2 5 3.21 6.22 2.77 4.45 4.9 O

14303 Sv. Ivan na P. 45 13.6 8 3.63 5.91 2.72 3.71 5 O

14309 Montekope 44.8 13.9 48 3.47 6.36 2.50 4.30 5.1 O

14422 Veli Rat 44.2 14.8 2 3.53 6.04 2.47 3.73 5.1 O

14326 Prizna 44.6 15 233 4.03 8.65 4.42 8.13 5.2 O

14205 Povile 45.1 14.8 54 4.21 9.54 5.13 8.81 5.5 O

14293 Most Maslenica 44.2 15.5 54 3.25 8.22 3.17 6.70 6 O

14472 Dubrovnik 42.6 18.1 52 4.17 7.92 3.48 5.57 6 O

14295 Jasenice 44.2 15.6 170 5.10 9.52 5.29 8.48 6.2 O

14310 Porer 44.8 13.9 5 4.66 7.84 3.11 5.02 6.3 O

14291 Most Pag 1 44.3 15.3 42 4.63 8.96 4.40 7.57 6.4 O

14447 Hvar 43.2 16.4 20 3.44 7.84 2.75 5.17 6.4 O

14314 Mali Lo²inj 44.5 14.5 53 3.31 7.40 2.27 4.35 6.5 O

14292 Most Pag 2 44.3 15.3 42 4.79 9.05 4.21 7.19 6.7 O

14298 Komarna 42.9 17.5 99 4.03 7.65 3.14 5.00 6.7 O

14433 Ravni Kotari 44 15.5 134 4.97 8.59 3.32 5.36 7.1 O

14452 Lastovo 42.8 16.9 186 4.24 8.25 2.74 4.71 7.2 O

14465 Delta Neretve 43 17.6 60 4.20 7.80 2.22 3.53 7.2 O

14477 Prevlaka 42.4 18.5 68 5.51 8.78 3.72 5.06 7.4 O

14438 �ibenik 43.7 15.9 77 3.82 8.71 3.08 5.79 7.7 O

14323 Senj 45 14.9 26 4.05 10.26 3.78 7.81 8.1 O
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14327 Slunj 45.1 15.5 390 1.13 3.72 1.46 3.19 2.7 P

14334 NP Plitvi£ka J. 44.9 15.6 579 1.15 4.15 1.18 3.39 3.3 P

14328 Ogulin 45.3 15.2 328 1.47 4.45 1.34 3.32 3.4 P

14308 Pazin 45.2 13.9 291 1.76 5.15 1.87 4.85 3.5 P

14330 Gospi¢ 44.6 15.4 564 1.66 4.43 1.35 3.07 3.5 P

14219 Parg 45.6 14.6 863 1.52 5.21 1.02 3.18 4.3 P

14268 Kutjevo 45.4 17.9 270 2.42 5.45 2.19 4.09 4.3 P

14305 Vi²njan 45.3 13.8 335 2.46 5.58 1.27 3.25 4.8 P

14200 Bukovo 45.3 14.6 700 2.94 7.27 2.51 4.90 5.4 P

14256 Bilogora 45.9 17.2 262 3.14 6.33 1.86 3.44 5.6 P

14335 Prijeboj 44.8 15.7 704 2.99 6.50 2.11 4.20 5.8 P

14442 Knin 44 16.2 255 3.02 7.49 2.56 5.44 6.3 P

14201 Hreljin 45.3 14.6 716 4.24 9.41 3.83 6.37 6.8 P

14235 Puntijarka 45.9 16 991 3.72 8.69 2.09 4.57 7.6 P

14294 Lokvine 44.2 15.8 490 5.61 11.65 4.82 8.33 9.6 P

2018. godina

14232 Karlovac 45.5 15.6 110 0.92 2.75 0.94 2.07 2.00 K

14234 Krapina 46.1 15.9 202 1.10 3.19 1.03 2.43 2.30 K

14282 Kopa£ki rit 45.7 18.8 83 0.66 2.77 0.52 1.89 2.50 K

14230 Gorinci 45.4 15.3 185 1.23 3.47 1.22 2.61 2.70 K

14240 ZG Maksimir 45.8 16 123 1.43 3.64 1.13 2.39 2.90 K

14244 Sisak 45.5 16.4 98 1.58 3.69 1.32 2.51 2.90 K

14253 Bjelovar 45.9 16.9 141 1.26 3.60 0.93 2.32 3.00 K

14370 Slavonski Brod 45.2 18 88 1.48 3.71 1.21 2.39 3.10 K

14365 Gorice 45.2 17.3 135 1.95 4.14 1.02 2.09 3.60 K

14382 Gradi²te 45.2 18.7 97 1.95 4.11 1.32 2.31 3.60 K

14248 Kriºevci 46 16.6 155 2.08 4.45 1.51 2.80 3.70 K

14246 Varaºdin 46.3 16.4 167 2.31 4.73 1.82 3.14 3.80 K

14236 ZG Gri£ 45.8 16 157 2.04 4.57 1.33 2.51 4.00 K
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14258 Daruvar 45.6 17.2 161 1.96 4.55 1.49 2.90 4.00 K

14280 Osijek 45.5 18.6 89 2.00 4.51 1.18 2.24 4.10 K

14316 Malinska 45.1 14.5 1 1.50 4.00 1.34 2.98 2.8 O

14215 Opatija 45.3 14.3 5 1.35 3.84 1.31 2.84 2.9 O

14321 Rab 44.8 14.8 24 1.92 4.62 1.67 3.54 3.2 O

14320 Crikvenica 45.2 14.7 2 1.64 4.72 1.48 3.89 3.3 O

14428 Zadar 44.1 15.2 5 2.09 4.07 1.75 2.69 3.4 O

14202 Bakarac 45.3 14.6 2 2.78 6.99 3.61 6.97 3.9 O

14216 Rijeka 45.3 14.4 120 1.88 4.83 1.34 3.25 3.9 O

14464 Jasenska 43 17.5 1 2.66 5.93 2.10 3.96 4.6 O

14204 Most Krk 2 45.2 14.6 57 3.33 8.04 4.25 8.04 4.7 O

14422 Veli Rat 44.2 14.8 2 3.18 5.55 2.07 3.20 4.8 O

14462 Plo£e 43 17.4 2 2.76 6.24 2.28 4.03 5.0 O

14309 Montekope 44.8 13.9 48 3.53 6.35 2.43 4.64 5.1 O

14303 Sv.Ivan na P. 45 13.6 8 3.72 6.06 2.61 3.45 5.2 O

14326 Prizna 44.6 15 233 4.28 9.14 4.82 8.91 5.2 O

14314 Mali Lo²inj 44.5 14.5 53 2.79 6.27 1.73 3.69 5.3 O

14205 Povile 45.1 14.8 54 4.54 10.30 5.51 9.53 5.7 O

14310 Porer 44.8 13.9 5 3.98 7.30 3.40 5.78 5.7 O

14472 Dubrovnik 42.6 18.1 52 4.26 8.21 3.65 5.82 6.0 O

14295 Jasenice 44.2 15.6 170 5.15 9.50 5.03 8.25 6.1 O

14298 Komarna 42.9 17.5 99 3.82 7.25 3.15 5.06 6.1 O

14291 Most Pag 1 44.3 15.3 42 4.67 8.92 4.15 7.15 6.5 O

14438 �ibenik 43.7 15.9 77 3.25 7.31 2.48 4.59 6.5 O

14293 Most Maslenica 44.2 15.5 54 3.55 8.42 2.82 5.93 6.6 O

14433 Ravni Kotari 44 15.5 134 4.76 8.32 3.28 5.38 6.7 O

14445 Split Marijan 43.5 16.4 122 4.76 9.00 3.47 5.77 7.1 O

14447 Hvar 43.2 16.4 20 3.65 8.39 3.01 5.45 7.1 O

14465 Delta Neretve 43 17.6 60 4.11 7.72 2.16 3.64 7.1 O
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14292 Most Pag 2 44.3 15.3 42 5.35 9.80 4.24 7.42 7.3 O

14477 Prevlaka 42.4 18.5 68 5.50 8.77 3.65 4.96 7.4 O

14452 Lastovo 42.8 16.9 186 4.58 8.58 2.65 4.51 7.6 O

14323 Senj 45 14.9 26 4.11 9.96 3.58 6.99 8.4 O

14327 Slunj 45.1 15.5 390 0.92 2.87 1.06 2.35 2.2 P

14308 Pazin 45.2 13.9 291 1.25 3.79 1.21 2.99 2.8 P

14330 Gospi¢ 44.6 15.4 564 1.52 4.07 1.20 2.82 3.1 P

14334 NP Plitvi£ka J. 44.9 15.6 579 1.00 3.88 1.12 3.05 3.1 P

14328 Ogulin 45.3 15.2 328 1.36 4.02 1.14 2.90 3.2 P

14219 Parg 45.6 14.6 863 1.36 4.82 0.96 2.99 4.0 P

14268 Kutjevo 45.4 17.9 270 2.23 5.06 1.83 3.35 4.2 P

14305 Vi²njan 45.3 13.8 335 2.22 5.20 1.20 3.08 4.4 P

14335 Prijeboj 44.8 15.7 704 2.59 5.62 1.91 3.58 5.0 P

14256 Bilogora 45.9 17.2 262 3.03 5.92 1.61 2.91 5.3 P

14442 Knin 44 16.2 255 3.04 7.57 2.58 5.33 6.4 P

14235 Puntijarka 45.9 16 991 3.38 7.96 1.87 4.16 7.0 P

14200 Bukovo 45.3 14.6 700 3.80 9.39 3.08 6.03 7.4 P

14201 Hreljin 45.3 14.6 716 4.74 9.95 3.80 6.50 7.6 P

14294 Lokvine 44.2 15.8 490 4.99 9.89 3.79 6.33 8.4 P
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Slika A1. Dijagrami s pravokutnikom svih postaja za varijablu Vo za razdoblje 2018.
godine. Postaje su podijeljene u 3 grupe, kontinentalnu K, obalnu O i planinsku P.
Unutar svake grupe postaje su poredane po medijanu brzine maksimalnog udara vjetra,
u uzlaznom poretku.
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Slika A2. Prostorna razdioba optimiziranih vrijednosti svih prediktora na 61 postaji
diljem Republike Hrvatske izra£unatih za 2017. godinu. Prediktori prikazani na slikama
od a) do f) su redom: smjer udara vjetra (Dir), srednja brzina vjetra (V), temperatura
(T), relativna vlaºnost (Rh), tlak (P) i globalno zra£enje (Glz).
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