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Sammanfattning

Tillf�orlitliga v�aderprognoser har en stor betydelse f�or b�ade samh�allsplanering och individuella

beslut. I Sverige anv�ands 
era nationella och internationella v�adertj�anster, d�aribland SMHI och

YR. Dessa prognoser bygger p�a numeriska v�adermodeller, men skiljer sig �at i modellkon�guration

och efterbearbetning. Syftet med denna a �ar att j�amf�ora tr�a�s�akerheten i 24-timmars punkt-

prognoser f�or temperatur och vindhastighet fr�an SMHI och YR vid 13 utvalda m�atstationer i

Sverige, som representerar olika geogra�ska och meteorologiska milj�oer.

Utv�arderingarna av prognoserna �ar baserade p�a en 30 dagar l�ang analysperiod under senh�ost

och tidig vinter och genomf�ors med statistiska veri�eringsm�att s�asom bias, MAE, RMSE och Hit

Rate. Diebold-Mariano-testet anv�ands f�or formell hypotespr�ovning av de tv�a prognostj�ansternas

genomsnittliga skillnader i prognosf�orlust. F�or att belysa testets statistiska styrka analyseras

�aven den minsta detekterbara e�ekten (MDE).

Resultaten fr�an analysen visar att skillnaderna mellan SMHI:s och YR:s temperaturprognoser i

genomsnitt �ar sm�a och s�allan statistiskt signi�kanta, medan variationen mellan stationer och

milj�otyper �ar mer p�ataglig. F�or vindhastighet �ar prognosfelen generellt st�orre och skillnaderna

mellan prognostj�ansterna �ar tydligare, s�arskilt i fj�all- och h�ogalpina milj�oer d�ar YR uppvisar

l�agre prognosf�orlust. Analysen av MDE indikerar att utebliven statistisk signi�kans i 
era fall

kan f�orklaras av den begr�ansade teststyrkan till f�oljd av den korta analysperioden.

Sammantaget visar studien att prognosj�amf�orelser b�or beaktas med h�ansyn till variabeltyp, geo-

gra�sk milj�o och statistisk teststyrka. F�or till�ampningar d�ar exakt vindinformation �ar avg�orande

�ar skillnader i vindhastighetsprognoser viktigare �an skillnader i temperaturprognoser.

Nyckelord: Prognosutv�ardering, Prognosprecision, J�amf�orande studie, Diebold{Mariano-test,

Meteorologiska prognoser.



Abstract

Reliable weather forecasts are essential for both social planning and individual decisions. In

Sweden, several national and international weather services are used, including SMHI and YR.

These forecasts are based on numerical weather prediction models but di�er regarding model

con�guration and post-processing. The aim of this study is to compare the accuracy of 24-hour

point forecasts for temperature and wind speed from SMHI and YR at 13 selected meteorological

stations in Sweden, representing di�erent geographical and meteorological environments.

The evaluation of the forecasts is based on a 30-day analysis period during late autumn and

early winter and employs statistical veri�cation measures, including bias, MAE, RMSE, and Hit

Rate. The Diebold{Mariano-test is used for formal hypothesis testing of the average di�erences

in forecast loss between the two forecasting services. To highlight the statistical power of the

test, the minimum detectable e�ect (MDE) is also analyzed.

The results of the analysis show that the di�erences between SMHI’s and YR’s temperature

forecasts are generally small and rarely statistically signi�cant, while variability between stations

and environmental types is more pronounced. For wind speed, forecast errors are generally

larger, and di�erences between the services are more pronounced, particularly in mountainous

and high-altitude environments where YR often exhibits lower forecast loss. The MDE analysis

indicates that the lack of statistical signi�cance in several cases can be attributed to limited test

power resulting from the short evaluation period.

Overall, the study demonstrates that forecast comparisons should consider the variable type,

geographic environment, and statistical power. For applications where precise wind information is

critical, di�erences in wind speed forecasts are more consequential than di�erences in temperature

forecasts.

Keywords: Forecast evaluation, Prediction accuracy, Comparative study, Diebold{Mariano-test,

Meteorological forecasting.
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1 Introduktion

V•aderprognoser spelar en central roll i samh•allet och anv•ands som underlag f•or viktiga

beslut inom exempelvis transport, energi, jordbruk och krisberedskap. Prognosernas kva-

litet har d •arf•or en direkt betydelse f•or b�ade s •akerhet och resurshantering. Samtidigt•ar

atmosf•aren ett komplext och kaotiskt system, vilket inneb•ar att v •aderprognoser alltid

•ar beh•aftade med os•akerhet. Av denna anledning•ar det viktigt att v •aderprognoser kon-

tinuerligt utv •arderas mot observationer med hj•alp av statistiska metoder (Jolli�e and

Stephenson, 2012).

I Sverige anv•ands 
era v•adertj•anster parallellt f•or att tillhandah�alla de operativa pro-

gnoserna, d•aribland SMHI (Sveriges meteorologiska och hydrologiska institut) och den

norska tj•ansten YR som drivs av MET Norway (Norwegian Meteorological Institute).

B�ada tj •ansterna baserar sina prognoser p�a numeriska v•adermodeller, men anv•ander olika

modellkedjor och metoder f•or efterbearbetning (SMHI, 2025h; MET Norway, 2025b). Trots

att dessa prognoser 
itigt anv•ands dagligen av b�ade allm•anheten och professionella akt•orer

saknas det fortfarande systematiska statistiska j•amf•orelser av hur prognoserna skiljer sig

�at mot observationer f •or samma platser och tidsperioder. Detta motiverar behovet av en

statistisk j•amf•orelse av prognoskvaliteten mellan SMHI:s och YR:s v•aderprognoser.

Syftet med denna studie•ar att statistiskt utv •ardera och j•amf•ora korttidsprognoser fr�an

SMHI och YR mot observerade v•aderdata fr�an ett urval av m •atstationer i Sverige. Analy-

sen avgr•ansas till en 30 dagar l�ang period under senh•ost och tidig vinter. Studien fokuserar

p�a prognoser med 24 timmars framf•orh�allning och analyserar tv�a centrala meteorologiska

variabler: lufttemperatur och vindhastighet. Prognosernas kvalitet utv•arderas med etable-

rade veri�eringsm�att, s�asom bias, medelabsolutfel (MAE), rotmedelkvadratfel (RMSE)

samt andelen prognoser som hamnar inom ett f•orde�nierat toleransintervall. Dessutom

anv•ands Diebold-Mariano-testet f•or att statistisk pr •ova skillnader i prognosprecision

mellan de tv�a v •adertj•ansterna.

F•or att uppfylla studiens syfte utg�ar analysen fr�an tv�a huvudsakliga forskningsfr�agor. F •or

det f•orsta unders•oks om prognosernas tr•a�s •akerhet skiljer sig mellan olika geogra�ska

milj •oer, s�asom storst•ader och maritima utposter. F•or det andra analyseras huruvida

prognosprecisionen skiljer sig mellan de tv�a meteorologiska variablerna lufttemperatur

och vindhastighet. Ut•over dessa huvudfr�agor studeras•aven •overgripande m•onster i pro-

gnosfelen.

Uppsatsen•ar strukturerad i 
era avsnitt. Inledningsvis ges en bakgrund till prognosveri�-

ering och numeriska v•adermodeller. D•arefter beskrivs datamaterialet och de statistiska

metoder som analyseras i studien. Resultaten presenteras och analyseras i ett separat

avsnitt, f•oljt av en diskussion d•ar resultaten s•atts i ett bredare sammanhang och studiens

begr•ansningar belyses.
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2 Bakgrund/Teori

Detta avsnitt ger den teoretiska bakgrunden som kr•avs f•or att f •orst�a varf •or prognosfel

uppst�ar, hur prognosers tr •a�s •akerhet utv•arderas samt varf•or en j•amf•orelse mellan SMHI:s

och YR:s v•aderprognoser•ar relevant.

2.1 Numeriska v •aderprognoser - varf •or uppst�ar prognosfel?

V•aderprognoser bygger p�a numeriska v•adermodeller (NWP - Numerical Weather Predic-

tion). Det •ar avancerade l•osningar av de fysikaliska ekvationerna som beskriver atmosf•arens

dynamik. Atmosf•aren •ar ett kaotiskt system, vilket g•or att sm�a os •akerheter i initialtill-

st�andet kan leda till att prognosfel v •axer med prognoshorisonten (SMHI, 2025c). Numeriska

v•aderprognoser•ar f•orenade med dessa os•akerheter p�a grund av deras approximationer

och f•orenklingar i modellernas representation av fysikaliska processer. D•arf•or •ar pro-

gnosfel oundvikliga, vilket motiverar behovet av systematisk statistisk utv•ardering mot

observationer (SMHI, 2025k).

2.2 Prognosveri�ering - statistisk utv •ardering av v •aderprognoser

I praktiken kan v•aderprognoser skilja sig �at avsev•art, trots att de bygger p�a samma fysi-

kaliska lagar. En orsak till detta •ar atmosf•arens kaotiska och dynamiska system, d•ar sm�a

skillnader i initialtillst�andet kan f •orst•arkas och leda till betydande avvikelser redan efter

korta prognoshorisonter. Detta g•or att v •aderprognoser•ar alltid f •orenade med os•akerhet,

oberoende av modellernas uppl•osning eller komplexitet (SMHI, 2025k). Prognosfel kan de-

las in i tv�a huvudkategorier: systematiska och osystematiska fel. Det f•orstn•amnda uppst�ar

n•ar en prognosmodell konsekvent tenderar att•over- eller underskatta den meteorologiska

variabeln, exempelvis n•ar en modell generellt f•orutsp�ar f •or h•oga temperaturer. Dessa

systematiska fel indikerar strukturella brister i modellen, s�asom felaktig parameterisering

eller otillr •acklig dataassimilering. Osystematiska fel kan ses som slumpm•assiga progno-

savvikelser och uppst�ar till f •oljd av variationerna i atmosf•arens dynamik och•ar d•arf•or

sv�arare att f •orutse eller �atg •arda. Dessa fel kan minskas genom ensembleprognoser eller

statistisk efterbearbetning, men inte helt elimineras (SMHI, 2025b).

Prognosveri�ering anv•ands f•or att systematiskt utv•ardera hur v•al prognoser•overens-

st•ammer med observationer. Enligt Jolli�e and Stephenson (2012)•ar syftet med veri�ering

inte enbart att kvanti�era felens storlek, utan •aven att bed•oma prognosernas stabili-

tet, tillf •orlitlighet och praktiska anv•andbarhet •over tid. F•or att kunna f�anga upp olika

aspekter av prognosernas prestanda anv•ands olika veri�eringsm�att, vilket inneb •ar att en

helt•ackande utv•ardering b•or baseras p�a 
era kompletterande m�att. I denna studie anv •ands

tre etablerade veri�eringsm�att: Bias, Mean Absolute Error (MAE) och Root Mean Square

Error (RMSE). Bias anv•ands f•or att identi�era systematiska avvikelser mellan prognos
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och observation, det visar om en prognosmodell i genomsnitt tenderar att•overskatta eller

underskatta de faktiska v•ardena, observationerna. MAE beskriver den genomsnittliga

absoluta felstorleken och•ar robust mot extremv•arden, medan RMSE l•agger st•orre vikt

vid stora prognosfel genom att kvadrera avvikelserna. Tillsammans ger dessa tre m�att

en nyanserad bild av den av b�ade storlek och riktning p�a prognosfelen och utg•or den

deskriptiva grunden f•or den statistiska j•amf•orelsen i denna studie.

Skillnader i veri�eringsm�att mellan tv�a prognosmodeller kan bero p�a verkliga skillnader i

prognosprecision eller slumpm•assig variation i prognosfelen. F•or att avg•ora om observerade

skillnader i exempelvis MAE eller RMSE•ar statistiskt signi�kanta kr •avs statistiska tester.

Inom prognosveri�ering anv•ands s�adana tester f•or tv�a konkurrerande modeller f •or att

kunna bed•oma om en av modellerna i genomsnitt tenderar att ha b•attre prognosprecision

•an den andra, givet den tillg•angliga datam•angden. Detta•ar s•arskilt viktigt vid j •amf•orelser

av korttidsprognoser, d•ar prognosernas fel ofta•ar sm�a och tidsberoenden i prognosserier

kan p�averka tolkningen av resultaten (Jolli�e and Stephenson, 2012).

Prognosfelen kan vara autokorrelerade, vilket inneb•ar att fel vid n•arliggande tidpunkter

inte •ar oberoende. Autokorrelerade prognosfel uppst�ar till f•oljd av tidsberoende i pro-

gnoser och observationsfel och p�averkar variansskattningar och hypotespr•ovning, vilket

motiverar anv•andning av statistiska metoder som•ar robusta mot autokorrelation vid

prognosveri�ering (Jolli�e and Stephenson, 2012).

Dessutom kan variansen i prognosfelen kan variera•over tid i praktiska prognosserier.

Detta inneb•ar att antagandet om konstant varians inte alltid •ar uppfyllt, vilket moti-

verar anv•andningen av statistiska metoder som•ar robusta mot heteroskedasticitet vid

prognosveri�ering.

Vid inferentiell j •amf•orelse av prognosmodeller antar man ofta att prognosfel eller f•orlust-

skillnader •ar tillr •ackligt stabila •over tid, exempelvis genom kovariansstationaritet, f•or att

m•ojligg•ora asymptotisk hypotespr•ovning.

I denna studie utg•or Bias, MAE och RMSE den deskriptiva grunden f•or j•amf•orelsen av

prognosfelen, medan de statistiska testerna anv•ands f•or att inferentiellt bed•oma om de

observerade skillnaderna i veri�erings m�atten •ar statistiskt signi�kanta.

Eftersom prognosernas prestanda p�averkas av b�ade modellernas numeriska antaganden

och deras representation av lokala f•orh�allanden, kan tr •a�s •akerheten variera mellan olika

leverant•orer och geogra�ska milj•oer. I ett land som Sverige, d•ar variationer i topogra� och

kustn•ara f•orh�allanden kan ge upphov till olika felm•onster, •ar detta s•arskilt relevant. D•arf•or

genomf•ors en j•amf•orande prognosveri�ering av SMHI:s och YR:s 24-timmarsprognoser i

denna studie, med syftet att unders•oka om observerade skillnader i prognosprecision•ar

systematiska eller kan f•orklaras av slumpm•assig variation.
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2.2.1 Prognostr •a� och de�nition av tr •a�

Ut•over kontinuerliga felm�att anv •ands inom prognosveri�ering•aven tr•oskelbaserade m�att f•or

att beskriva prognosernas praktiska tr•a�s •akerhet. Ett vanligt meteorologiskt tr•oskelbaserat

m�att •ar prognostr•a�, ofta ben•amnd Hit Rate, som beskriver andelen prognoser som ligger

tillr •ackligt n•ara de observerade v•ardena. Enligt Jolli�e and Stephenson (2012) de�nieras

prognostr•a� som andelen observationer som korrekt f•orutsp�as av prognosen. •Aven om

m�attet ursprungligen •ar utvecklat f•or kategoriska variabler kan det anpassas till kontinu-

erliga variabler genom att inf•ora ett acceptabelt felintervall f•or vad som betraktas vara en

"korrekt prognostr•a�".

I praktisk till •ampning de�nieras en prognos som korrekt om avvikelsen mellan prognos

och observation understiger ett f•orutbest•amt tr •oskelv•arde. B�ade SMHI och MET Nor-

way anv•ander s�adana toleransintervall vid operativ veri�ering av sina egna prognosers

tr •a�s •akerhet (SMHI, 2025a; Tveter, 2022). I denna studie betraktas en temperaturpro-

gnos som en tr•a� om avvikelsen inte •overstiger� 2� C, medan motsvarande tolerans f•or

vindhastighet •ar � 2 m/s. Dessa tr•oskelv•arden anv•ands konsekvent i studien och beskrivs

mer detaljerat i metodavsnittet.

2.3 Modeller som anv •ands av SMHI och YR

B�ade SMHI och YR baserar sina operativa prognoser p�a numeriska v•adermodeller (NVM)

som kombinerar globala och regionala komponenter. De globala modellerna anv•ands f•or

att f�anga upp de storskaliga atmosf•ariska processerna, medan de regionala modellerna

som har h•ogre uppl•osning fokuserar p�a lokala v•aderfenomen (SMHI, 2025i; MET Norway,

2025b). Det•ar denna modellkedja som utg•or grunden f•or de 24-timmarsprognoser som

studeras i denna analys.

I denna studie genereras prognoserna fr�an tv�a operativa prognossystem: SMHI:s prognossy-

stem PMP3g (SMHI, 2025g) samt MET Norways prognostj•anst Locationforecast 2.0 (MET

Norway, 2025a), som anv•ands av YR. PMP3g anv•ands f•or SMHI:s publika v•aderprognoser,

medan Locationforecast 2.0 tillhandah�aller automatiskt genererade punktprognoser genom

en •oppen API-tj•anst.

F•or korttidsprognoser i Norden anv•ander b�ade SMHI och YR den mesoskaliga regio-

nala modellen HARMONIE{AROME, som har utvecklats inom det europeiska ALA-

DIN{HIRLAM -samarbetet. Modellen har en horisontell uppl•osning p�a cirka 2,5 kilometer

och •ar fr•amst anpassad f•or att beskriva sm�askaliga atmosf•ariska processer (SMHI, 2025f).

F•or att kunna hantera os•akerheten i prognoserna anv•ander b�ada leverant•orerna •aven en-

semblesystemet MEPS (MetCoOp Ensemble Prediction System). Detta system genererar


era parallella prognosk•orningar av HARMONIE-AROME som m•ojligg•or uppskattningar

av prognosernas os•akerhet (MET Norway, 2025b).

Trots att b�ade SMHI och YR i grunden anv •ander samma modellfamilj skiljer sig deras
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prognossystem �at n•ar det kommer till hur observationer integreras och hur prognoserna

efterbearbetas. SMHI anv•ander bland annat analysmodellen MESAN f•or att kombinera

modellresultat med observationer i realtid, medan MET Norway till•ampar statistisk ef-

terbearbetning f•or att korrigera modellfel som•ar kopplade till lokala f•orh�allanden s�asom

kustn•ara e�ekter, inversioner och urban p�averkan (SMHI, 2025h; MET Norway, 2025a).

Det •ar dessa skillnader i efterbearbetning och modellkon�guration som g•or att prognoserna

fr�an SMHI och YR, trots deras gemensamma modellgrund, kan uppvisa olika felm•onster

f•or samma plats och tid.

Detta •ar dessa teoretiska skillnader som motiverar en statistisk j•amf•orelse av prognospre-

cision. Syftet •ar att unders•oka om eventuella skillnader mellan SMHI:s och YR:s 24-

timmarsprognoser•ar systematiska eller beror p�a slumpm•assig variation.

2.4 Variabler och deras statistiska egenskaper

Prognosfelens karakt•ar varierar beroende p�a vilken meteorologisk variabel som analy-

seras. D•arf•or •ar det n•odv•andigt att kortfattat g�a igenom de statistiska egenskaperna

hos de variabler som studeras. I denna studie analyseras tv�a meteorologiska variabler:

lufttemperatur och vindhastighet. Dessa variabler representerar b�ade termodynamiska

och dynamiska egenskaper av atmosf•aren och anv•ands ofta som indikatorer f•or en modells

generella prestanda (Jolli�e and Stephenson, 2012). Valet av variabler motiveras•aven av

deras samh•alleliga betydelse, exempelvis inom transport, energi och s•akerhet, d•ar sm�a

prognosfel kan f�a allvarliga praktiska konsekvenser.

Prognosveri�ering f•oruts•atter en f•orst�aelse av variablernas statistiska egenskaper, d�a dessa

p�averkar b�ade tolkningen och valet av veri�eringsm�att. Lufttemperatur och vindhastighet

skiljer sig tydligt �at i detta avseende, vilket g •or dem intressanta och l•ampliga f•or en

j•amf•orande analys av prognosprecision.

2.4.1 Lufttemperatur

Den f•orsta variabeln som kommer analyseras•ar lufttemperatur, som •ar en av de mest

centrala variablerna inom meteorologin. Det•ar en kontinuerlig linj•ar variabel som m•ats

i grader Celsius. Eftersom variationerna i temperatur ofta kan approximeras med en

normalf•ordelning kan m�att som bias, absolut avvikelse och kvadratisk avvikelse anv•andas

f•or att beskriva prognosprecision (SMHI, 2025j).

Prognosfelen f•or temperatur •ar i regel relativt sm�a och symmetriska, men felen kan

p�averkas av faktorer som molnt•acke, inversioner och dygnsvariationer.

F•or att veri�era prognosernas kvalitet anv•ands ofta Mean Absolute Error (MAE) eller Root

Mean Square Error (RMSE) f•or att kvanti�era skillnaden mellan prognos och observation,

d�a dessa m�att •ar k•ansliga f•or stora fel och systematiska avvikelser (Jolli�e and Stephenson,

2012).
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2.4.2 Vindhastighet

Vindhastighet •ar en positiv, kontinuerlig, linj•ar variabel som tenderar att ha en h•ogerskev

f•ordelning, s•arskilt i omr�aden med varierande topogra�. Prognosfel f•or vindhastighet kan

uppst�a p�a grund av modellens begr •ansade f•orm�aga att representera lokala e�ekter, s�asom

topogra�sk acceleration, kustn•ara 
 •oden och turbulens (SMHI, 2025l).

F•or att veri�era vindhastighet anv•ands ofta samma felm�att som f•or temperatur, men

tolkningen av resultaten kr•aver f•orsiktighet. Detta g•aller bland annat f•or RMSE eftersom

det tenderar att •overskatta hastigheten vid accelererande vindar. Detta motiverar be-

hovet av en kombination av 
era veri�eringsm�att, f •or att f�a en nyanserad bed•omning

av prognosprestandan (Wilks, 2019). Det•ar dessa egenskaper som g•or vindhastighet till

ett kompletterande test av modellernas f•orm�aga att hantera dynamiskt mer komplexa

processer.

Sammanfattning

Lufttemperatur och vindhastighet skiljer sig �at i b�ade statistiska egenskaper och felk•allor.

Fel i temperaturprognoser beror fr•amst p�a brister i modelleringen av moln- och str�alnings-

processer medan prognosfelen f•or vindhastighet ofta orsakas av lokala och icke-linj•ara

e�ekter. Tillsammans ger dessa variabler en balanserad bild av prognosmodellernas

kvalitet och d•armed ger grunden f•or den j•amf•orelse mellan SMHI:s och YR:s prognoser

som genomf•ors i denna studie.

2.5 Observationer som referens

F•or att kunna utv •ardera prognosprecisionen anv•ands observationer som referens. H•ar

betraktas observationsdata som b•asta tillg•angliga representation av atmosf•arens faktiska

tillst�and och utg •or grunden f•or all prognosveri�ering.

I denna studie anv•ands observationer fr�an SMHI:s o�ciella meteorologiska m•atstationer,

vilka kontinuerligt registrerar m•atningar f•or olika meteorologiska variabler. Detta observa-

tionsn•at f•oljer WMO:s riktlinjer f •or observationskvalitet och datahantering. P�a stationerna

•ar m•atinstrumenten •ar placerade p�a representativa,•oppna platser och m•atdatan genomg�ar

regelbunden kvalitetskontroll innan publicering. Observationerna tillhandah�alls via SMHI:s

•oppna datatj•anst Ladda ner meteorologiska observationer, d•ar den kvalitetskontrollerade

data �nns tillg •angliga f•or allm•anheten (SMHI, 2025d).
•Aven om m•atfel kan uppst�a p�a grund av lokala st •orningar eller instrumentella be-

gr•ansningar•ar dessa i regel sm�a j•amf•ort med os•akerheter som kan f•orekomma i numeriska

v•aderprognoser. Observationsdata anv•ands d•arf•or som referensv•arden i samtliga ana-

lyser, vilket m•ojligg•or identi�ering och kvanti�ering av prognosernas systematiska och

slumpm•assiga fel.
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2.6 Tidigare forskning

Tidigare forskning har visat att numeriska v•aderprognosers tr•a�s •akerhet p�averkas av-

sev•art av faktorer som modellkon�guration, uppl•osning, efterbearbetning och geogra�ska

f•orh�allanden. M •uller et al. (2017) beskrev hur den nordiska mesoskaliga modellen HAR-

MONIE{AROME, som anv •ands av b�ade MET Norway och SMHI, p�averkas av variationer

i dataassimilering och parameterisering. Dessutom visade det sig att•aven sm�a skillnader

i modellinst•allningar kan leda till variationer i prognosprecisionen, s•arskilt i komplex

topogra� och vid snabba v•aderomslag. I en norsk studie av K�ltzow et al. (2020) drogs

liknande slutsatser d•ar unders•okningen veri�erade att tr•a�s •akerheten f•or de numeriska

v•aderprognoserna•over Norge var starkt p�averkad av v•adertyp och topogra�.

I en svensk studie av Andersson et al. (2021) utv•arderades SMHI:s HARMONIE{AROME-

prognoser mot observationer fr�an svenska m•atstationer. Studien fann att prognosernas

prestanda var starkt platsberoende, s•arskilt f •or vindhastighet. Liknande resultat rapporte-

rades av Styrenius Hagberg (2016), som j•amf•orde SMHI:s och YR:s prognoser i samband

med en havskappsegling. Studien visade att SMHI presterade b•attre n•ara land medan YR

uppvisade h•ogre tr•a�s •akerhet ute till havs. Detta antyder att b�ade datak •allor och lokala

f•orh�allanden p�averkar prognosernas kvalitet.

Sammantaget pekar tidigare forskning p�a att •aven prognosmodeller med samma fysikaliska

grund kan ha betydande skillnader i tr•a�s •akerhet beroende p�a modellkon�guration, efter-

bearbetning och geogra�ska f•orh�allanden. D •aremot saknas det fortfarande systematiska

statistiska j•amf•orelser mellan SMHI:s och YR:s korttidsprognoser med enhetlig prognosho-

risont f•or 
era variabler och •over olika svenska milj•oer. Denna studie syftar till att fylla

denna kunskapslucka genom statistisk analys av prognosernas precision och felstruktur f•or

24-timmarsprognoser.
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3 Data

Detta avsnitt beskriver det datamaterial som ligger i grund f•or j•amf•orelsen mellan SMHI:s

och YR:s prognoser. Beskrivningen omfattar det geogra�ska urvalet av stationer, prognos-

och observationsdata, studerade variabler samt tidsuppl•osning och datakvalitet. Avsnittets

syfte •ar att redog•ora f•or hur datamaterialet •ar f•orberedd och uppbyggt inf•or den statistiska

analysen.

3.1 Geogra�skt urval

Datamaterialet omfattar observerade m•atningar fr�an 13 meteorologiska stationer spridda

•over hela Sverige. Stationerna har valts f•or att representera olika typer av geogra�ska och

meteorologiska milj•oer, inklusive fj•allomr�aden, kustn •ara regioner, maritima utposter och

urbana milj•oer. Denna indelning i olika milj•otyper m•ojligg•or j•amf•orelser av prognospreci-

sion i linje med studiens forskningsfr�agor. De utvalda stationerna•ar grupperade enligt

f•oljande, sorterat fr�an norr till s •oder:

ˆ Fj •all & h•ogalpin milj•o: Katterj�akk, Storlien-Storvallen, Idre Fj •all

ˆ Kustn •ara & Sk•arg�ard: Haparanda, Nordkoster, F�ar •osund

ˆ Maritima utposter: Svenska H•ogarna, M�asesk•ar, Vinga

ˆ Storstadsmilj•oer: Uppsala, Stockholm, G•oteborg, Malm•o

I Figur 1 visas stationernas geogra�ska placering. Detaljerad information om stationernas

koordinater och metadata (det vill s•aga stationsspeci�k information s�asom latitud, longitud,

h•ojd •over havet och stations•agare) redovisas i Appendix A.

3.2 Prognosdata

Studien baseras p�a timvisa punktprognoser fr�an de tv�a operativa prognossystemen:

ˆ SMHI:s numeriska v•adermodell PMP3g (SMHI, 2025g)

ˆ Met Norway's API-tj •anst Locationforecast 2.0 (MET Norway, 2025a)

F•or var och en av stationerna h•amtades dagligen en ny 24-timmarsprognos med starttid

klockan 18.00 (UTC). Prognoserna utvinns f•or varje dygn och station, baserat p�a samma

koordinatposition som SMHI:s m•atstationer. Detta m•ojligg•or en direkt punktvis j•amf•orelse

mellan prognoserna och observationerna utan extra behov av rumslig interpolering eller

geogra�sk anpassning. Prognosdata f•or temperatur och vindhastighet fr�an SMHI och YR

har inh•amtats automatiskt via ett egenutvecklat Python-skript som anropar respektive

API. D •arefter lagrades prognoserna i CSV-format med en enhetlig datastruktur f•or vidare

analys i R. Ett utdrag av Python-skriptet �ater�nns i Appendix B.
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Figur 1: Geogra�sk f•ordelning av de 13 m•atstationerna i Sverige kategoriserade efter
milj •otyp.

3.3 Observationsdata

Observationsdata h•amtades fr�an SMHI:s o�ciella meteorologiska m•atstationer via tj •ansten

Hitta data f•or en plats / Ladda ner meteorologiska observationer, d•ar stationernas hi-

storiska observationer �nns tillg•angliga (SMHI, 2025d). Dessa historiska observationer

�nns tillg •angliga i tabell- och CSV-format. Datasetet best�ar av timvisa observationer f•or

variablerna Lufttemperatur (°C) och Vindhastighet (m/s) f•or samtliga stationer.

SMHI:s stationsn•at f•oljer World Meteorological Organization (WMO:s) riktlinjer f•or

placering, underh�all och kontroll av m•atstationer, vilket s•akerst•aller en h•og datakvalitet

och dessutom en internationell j•amf•orbarhet. I studien anv•ands observationerna som

referensv•arden vid all prognosveri�ering.

3.4 Variabler

De tv�a meteorologiska variablerna som analyseras i studien•ar

ˆ Lufttemperatur (°C)

ˆ Vindhastighet (m/s)
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Dessa variabler valdes eftersom de �nns tillg•angliga i b�ade prognos- och observationsdata

och •ar centrala inom meteorologin. Lufttemperatur•ar en av de mest grundl•aggande pro-

gnosparametrarna och anv•ands ofta som en indikator f•or modellernas generella prestanda

(SMHI, 2025e). Vindhastighet•ar en mer dynamisk variabel och•ar d•armed starkt p�averkad

av lokala geogra�ska f•orh�allanden (SMHI, 2025m).

3.5 Tidsperiod och uppl •osning

Analysen bygger p�a timvisa v•arden fr�an b�ade prognoser och observationer. F•or varje station

och varje dag h•amtades en 24-timmarsprognos fr�an respektive prognostj•anst med starttid

klockan 18:00 UTC. Observationerna rapporteras av SMHI:s stationer med samma timvisa

uppl•osning, vilket m•ojligg•or en direkt j•amf•orelse utan interpolering. Tidsperioden omfattar

perioden 12 november 2025 kl. 18:00 UTC till 12 december 2025 kl. 17:00 UTC, vilket ger

en tillr •ackligt l�ang period f •or att f�anga upp stabila och varierande v•aderf•orh�allanden utan

att analysen p�averkas av s•asongsskiften. Periodens l•angd m•ojligg•or en statistisk analys av

modellernas genomsnittliga kvalitet.

3.6 Datakvalitet, bortfall och �lformat

I det sammanst•allda datamaterialet f•orekommer ett f�atal saknade v•arden, b�ade f •or pro-

gnosdata och observationsdata. Inf•or den statistiska analysen har dessa bortfall identi�erats

och hanterats systematiskt.

Saknade observationsv •arden

De saknade observationsv•ardena uppst�ar p�a grund av tillf •alliga avbrott vid m•atstationer.

Under analysperioden skedde dessa avbrott p�a tv�a stationer, Stockholm och Uppsala. F•or

stationen i Stockholm saknas totalt sju observationsv•arden (tre f•or temperatur och fyra

f•or vindhastighet), samtliga den 10 december vid enstaka tidpunkter. F•or m•atstationen i

Uppsala saknas fem observationsv•arden f•or vindhastighet vid enstaka tidpunkter spridda

•over olika datum i analysperioden. Det totala bortfallet i observationsdata uppg�ar d•armed

till 12 datapunkter.

Dessa bortfall beror p�a tillf •alliga m•atavbrott, tekniska fel, och •ar inte relaterade till de

faktiska meteorologiska v•ardena. Eftersom saknade observationer upptr•ader slumpm•assigt

och utan systematiskt m•onster, bed•oms de vara missing completely at random (MCAR)

(Zhang and Wang, 2013).

Saknade prognosv •arden

Ut•over observationernas bortfall f•orekommer •aven ett begr•ansat antal saknade pro-

gnosv•arden. Dessa bortfall uppstod vid ett f�atal tillf •allen d�a h •amtningen av prognosdata

skedde f•or sent i f•orh�allande till den planerade insamlingstiden kl. 18:00 UTC. Detta
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medf•orde att prognosv•arden f•or totalt sex prognostimmar saknas f•or samtliga stationer och

f•or b�ada prognostj •ansterna. Eftersom det•ar tv�a meteorologiska variabler som analyseras

(temperatur och vindhastighet) motsvarar detta bortfall totalt:

6 � 13 � 2 � 2 = 312 datapunkter:

Dessa saknade v•arden beror p�a ett externt fel i datainsamlingen kopplat till schemal•aggning,

och•ar oberoende av prognosernas storlek och v•adersituation, vilket motiverar att bortfallet

•ar av typen MCAR.

Hantering av saknade v •arden

I den slutgiltiga datam•angden som anv•ands i analysen, har samtliga rader som inneh�aller

saknade v•arden i b�ade prognos- eller observationsdata exkluderats med listwise deletion.

D�a bortfallen antas vara MCAR inneb •ar denna hantering ingen systematisk snedvridning

i j •amf•orelsen mellan prognostj•ansterna. Det leder fr•amst till en marginell minskning av

datam•angdens storlek (Zhang and Wang, 2013).

F•or varje station genereras 24 datapunkter per dygn, prognostj•anst och variabel. Den

teoretiska datam•angden f•or den 30 dagar l�anga analysperioden uppg�ar d•armed till:

13 � 24 � 2 � 30 = 18 720 datapunkter

Efter exkluderingen av totalt 312 prognosv•arden och 12 observationsv•arden best�ar den

slutliga analysdatam•angden av:

18 720 � 312 � 12 = 18 396 datapunkter:

Observationerna fr�an SMHI:s m•atstationer •ar kvalitetsklassi�cerade enligt SMHI:s interna

kontrollsystem, d•ar endast godk•anda (gr•on-markerade) v•arden anv•andes i analysen (SMHI,

2025d).

Prognosdata h•amtades i JSON-format och d•arefter konverterades till CSV-�ler och SMHI:s

observationsdata h•amtades direkt i tabell- och CSV-format. Samtliga dataset struktu-

rerades enhetligt f•or att m•ojligg•ora den parvisa j•amf•orelsen mellan prognosernas och

observationernas v•arden. Detta resulterande datamaterial utg•or d•armed grunden f•or de

statistiska analyser som beskrivs i n•asta avsnitt.
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4 Metod

I detta avsnitt beskrivs hur v•aderprognoser fr�an SMHI och YR, tillsammans med observa-

tionsdata fr�an 13 platser i Sverige, har strukturerats, bearbetats och analyserats f•or att

kunna j•amf•ora prognosernas tr•a�s •akerhet. Metoden bygger p�a etablerad prognosveri�e-

ring f•or kontinuerliga variabler och kompletteras med statistisk hypotespr•ovning f•or att

utv•ardera skillnader i prognosprecision.

Metodavsnittet •ar uppdelat i tv�a delar och metoderna •ar valda f•or att besvara studiens

forskningsfr�agor. I den f•orsta delen presenteras deskriptiva veri�eringsm�att (Bias, MAE,

RMSE och Hit Rate), vilka anv•ands f•or att j •amf•ora prognosfel mellan prognostj•anster,

variabler och geogra�ska milj•oer. I den andra delen anv•ands statistiska tester f•or att

pr•ova om observerade skillnader i prognosprecision mellan SMHI och YR kan f•orklaras

av slumpm•assig variation. F•or detta •andam�al till •ampas Diebold{Mariano-testet, som

m•ojligg•or en statistisk j•amf•orelse av prognosmodeller baserat p�a deras prognosfel och

f•orlustfunktioner.

4.1 •Oversikt av analysmetoden

Analysen genomf•ors i 
era steg och utg�ar fr�an etablerade metoder f •or att veri�era

prognoser av kontinuerliga variabler. F•orst ber•aknas prognosfel genom att j•amf•ora timvi-

sa prognosv•arden med motsvarande observationer f•or varje station och prognostillf•alle.

D•arefter anv•ands deskriptiva veri�eringsm�att f •or att kvantitativt beskriva prognosernas

tr •a�s •akerhet, b�ade vad g•aller felens storlek och riktning.

I ett andra steg anv•ands statistiska tester f•or att avg•ora om observerade skillnader i

prognosprecision mellan SMHI och YR kan f•orklaras av slumpm•assig variation. Denna

inferentiella analys kompletterar de deskriptiva resultaten och ger en f•orsiktig statistisk

bed•omning av skillnaderna mellan prognosmodellerna.

Notation j 2 f 1; 2g anv•ands f•or att representera prognosmodellerna, d•ar j = 1 avser

SMHI och j = 2 avser YR. Tidpunkterna i analysperioden betecknas medt = 1; : : : ; T.

Vid tidpunkt t representerarx̂ j;t prognosv•ardet fr�an modell j , medanx t •ar motsvarande

observation. Prognosfelet, skillnaden mellan prognos och observation, de�nieras som i

ekvation (1).

4.2 Statistiska felm�att f •or prognosveri�ering

F•or att kvantitativt redog •ora tr•a�s •akerheten fr�an SMHI:s och YR:s prognosmodeller

anv•ands etablerade statistiska felm�att. Enligt Jolli�e and Stephenson (2012) utg�ar samtliga

m�att fr�an punktvisa avvikelser mellan prognos och observation. Prognosfeletej;t vid
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tidpunkt t de�nieras som:

ej;t = x̂ j;t � x t (1)

d•ar x̂ j;t betecknar prognosv•ardet fr�an modell j (SMHI eller YR) vid tidpunkt t, x t •ar

motsvarande observerade v•arde, ocht indexerar tiden. De anv•anda veri�eringsm�atten kan

tolkas som skattningar av olika f•orlustfunktioner, vilket inneb•ar valet av m�att p�averkar

vilken typ av prognosfel som prioriteras i utv•arderingen.

4.2.1 Bias (medelsystematiskt fel)

Enligt Jolli�e and Stephenson (2012) de�nieras bias som medelv•ardet av prognosfelenej;t

•over tid t, och tolkas som en skattning av den f•orv•antade prognosavvikelsenE(x̂ t;j � x t ).

M�attet beskriver systematiska felet, det vill s •aga om en prognos i genomsnitt tenderar

att •overskatta eller underskatta observationerna. En positiv bias inneb•ar att prognosen i

genomsnitt •overskattar observationerna, medan en negativ bias indikerar en systematisk

underskattning. Bias de�nieras som:

Bias =
1
T

TX

t=1

ej;t =
1
T

TX

t=1

(x̂ j;t � x t ) (2)

d•ar x̂ j;t •ar prognosv•ardet fr�an prognosmodell j och x t •ar motsvarande observation vid

tidpunkt t och T •ar antalet tidssteg som analyseras. Bias kan tolkas som medelv•ardet

av prognosfelen•over tid och utg•or en skattning av den f•orv•antade prognosavvikelsen

E(ej;t ). M�attet beskriver endast de systematiska fel och ger dessv•arre ingen information

om prognosfelens storlek eller spridning.

4.2.2 MAE (Mean Absolute Error)

MAE •ar ett felm�att som inte tar h •ansyn till felens riktning, utan baseras p�a den absoluta

skillnaden mellan prognos och observation. Detta g•or att m�attet beskriver den genom-

snittliga felstorleken, oberoende av prognosen tenderar att•overskatta eller underskatta

observationerna. P�a grund av att MAE anv•ander felets absoluta v•arde ist•allet f•or att

kvadrera felet, •ar m�attet mindre k •ansligt mot extremv•arden •an RMSE och d•armed •ar ett

mer representativt m�att p�a den typiska felstorleken (Jolli�e and Stephenson, 2012).

MAE de�nieras som:

MAE =
1
T

TX

t=1

jej;t j =
1
T

TX

t=1

jx̂ j;t � x t j (3)

d•ar x̂ j;t •ar prognosv•ardet fr�an modell j vid tidpunkt t och x t •ar motsvarande observation,

under analysperiodenT. MAE kan statistiskt tolkas som en skattning av den f•orv•antade

absoluta f•orlusten (L1-risk), d•ar alla avvikelser viktas linj•art. Felm�attet •ar d•arf•or relativt
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robust mot enstaka stora fel.

4.2.3 RMSE (Root Mean Squared Error)

RMSE •ar ett felm�att som viktar st •orre fel tyngre •an mindre fel eftersom avvikelserna

kvadreras innan medelfelet ber•aknas och d•arefter tas kvadratroten. Detta inneb•ar att

RMSE •ar mer k•ansligt mot extremv•arden, till skillnad fr�an MAE. Detta g •or att felm�attet

•ar s•arskilt relevant n•ar stora prognosfel•ar extra kostsamma eller problematiska (Jolli�e

and Stephenson, 2012).

RMSE de�nieras som:

RMSE =

vu
u
t 1

T

TX

t=1

e2
j;t =

vu
u
t 1

T

TX

t=1

(x̂ j;t � x t )2 (4)

RMSE kan statistiskt tolkas som en skattning av den kvadratiska f•orlusten (L2-risk), vilket

inneb•ar att stora prognosfel f�ar ett oproportionerligt stort genomslag till skillnad fr�an

MAE.

4.2.4 Hit rate

F•or att utv •ardera hur v•al en prognos uppfyller ett f•orde�nierat krav p�a tr •a�s •akerhet

anv•ander m�anga meteorologer m�attet Hit Rate (H), •aven kallat prognostr•a� eller tr •a�andel.

Enligt Jolli�e and Stephenson (2012) de�nieras Hit Rate som andelen observationer som

prognostiseras inom ett givet toleransintervall:

H =
a

a + c
(5)

d•ar a •ar antalet korrekta tr•a�ar (prognoser inom toleransintervallet) ochc •ar antalet

inkorrekta tr •a�ar. Summan a+ c = T motsvarar det totala antalet prognoser som anv•ands

i analysperioden. Notera atta, antalet korrekta tr •a�ar, kan uttryckas som summan av

indikatorfunktionen •over hela analysperioden, det vill s•aga

a =
TX

t=1

I(je j;t j � �);

vilket inneb•ar att uttrycken i ekvation (5) •ar matematiskt ekvivalent med indikatorformu-

leringen nedan.

Hit Rate •ar ett tr •oskelbaserat m�att och ger d•armed ingen information om storleken p�a

prognosfelen utanf•or toleransintervallet, utan endast om andelen prognoser som uppfyller

det f•orde�nierade noggrannhetskravet.

I denna studie de�nieras en korrekt prognostr•a� utifr�an de toleransintervall som b�ade
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SMHI och YR anv•ander i sina operativa prognosveri�eringar (SMHI, 2025a; Tveter, 2022).

F•oljande tr•oskelv•arden till •ampas:

ˆ Temperatur: jx̂ j;t � x t j � 2 � C

ˆ Vindhastighet: jx̂ j;t � x t j � 2 m/s

I det f•oljande betecknar� det valda toleransintervallet och anger den maximalt till�atna

absoluta avvikelsen fr�an observationen. Detta inneb•ar att � = 2 � C f•or temperatur och

� = 2 m/s f •or vindhastighet. Matematiskt kan Hit Rate •aven uttryckas som:

H =
1
T

TX

t=1

I(je j;t j � �) (6)

d•ar I (�) •ar indikatorfunktionen som antar v•ardet 1 ifall villkoret •ar uppfyllt och noll annars.

ej;t = x̂ j;t � x t •ar prognosfelet vid tidpunkt t, och � anger det valda toleransintervallet.

4.3 Statistiska tester

4.3.1 Diebold{Mariano-test

Diebold-Mariano-testet anv•ands f•or att statistiskt j •amf•ora prognosnoggrannheten hos tv�a

konkurrerande prognosmodeller genom att analysera skillnaderna i deras f•orlustfunktioner.

Testet •ar s•arskilt l •ampat n•ar tv�a modeller j •amf•ors mot samma serie av observationer f•or

samma variabel•over tid (Diebold and Mariano, 1995).

I denna studie anv•ands Diebold-Mariano-testet f•or att j •amf•ora prognoskvaliteten f•or

SMHI:s och YR:s prognoser f•or temperatur och vindhastighet. Testet till•ampas separat f•or

varje station och variabel. Prognosmodellerna indexeras medj 2 f 1; 2g, d•ar j = 1 avser

SMHI och j = 2 avser YR. L�at x̂ j;t beteckna prognosv•ardet fr�an modell j vid tidpunkt

t = 1; : : : ; T, och l�at x t beteckna motsvarande observation. Prognosfelet f•or modell j

de�nieras som:

ej;t = x̂ j;t � x t

F•or att j •amf•ora prognoserna anv•ands en f•orlustfunktion L(�) som m•ater kostnaden av

prognosfelen. I denna studie anv•ands b�ade absolut f•orlust L(ej;t ) = jej;t j (L1-f•orlust) och

kvadratisk f•orlust L(ej;t ) = e2
j;t (L2-f•orlust). F•orlustskillnaden mellan prognosmodellerna

vid tidpunkt t de�nieras som

dt = L(e 1;t ) � L(e 2;t ) : (7)
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L�at fd tgT
t=1 beteckna tidsserien av f•orlustskillnader mellan tv�a prognosmodeller, d•ar dess

stickprovsmedelv•arde de�nieras som

�d =
1
T

TX

t=1

dt : (8)

Antag att f •orlustskillnaden dt •ar kovariansstation•ar med •andlig varians och uppvisar kort

minne, det vill s•aga att autokovarianserna avtar tillr•ackligt markant s�a att deras summa

•ar •andlig. Enligt Diebold and Mariano (1995) g•aller d�a den asymptotiska f•ordelningen

p
T( �d � �) d�! N (0; 2�f d(0)) ; (9)

d•ar den sanna f•orv•antade f•orlustskillnaden •ar � = E(dt ) och f d(0) •ar spektralt•atheten f•or

dt vid frekvens noll. Denna spektralt•athet kan uttryckas som

f d(0) =
1

2�

1X

�=�1


 d(� ); (10)

d•ar 
 d(� ) = Cov(d t ; dt�� ) •ar autokovariansfunktionen f•or f•orlustskillnaden.

Diebold-Mariano-testet pr•ovar nollhypotesen om lika f•orv•antad prognosf•orlust,

H0 : � = E(d t ) = 0 ;

mot mothypotesen

H1 : � = E(d t ) 6= 0 ;

vilket indikerar att det �nns en skillnad i prognosernas tr•a�s •akerhet.

Eftersom den sanna spektralt•atheten f d(0) •ar ok•and, ers•atts den i praktiken av en konsi-

stent skattning. I denna studie anv•ands en heteroskedasticitets- och autokorrelationsrobust

(HAC) skattning av den l�angsiktiga variansen f•or �d

dVar( �d) =
1
T

Ŝd(0); (11)

d•ar Ŝd(0) •ar skattningen av spektralt•atheten vid frekvens noll. Denna storhet korrigerar

f•or autokorrelationer i tidsserien, vilket s•akerst•aller att testets inferens f•orblir giltig •aven

n•ar observationerna inte•ar oberoende. Skattningen utf•ors enligt:

Ŝd(0) =
LX

�=�L

w(�; L); 
̂ d(� ); (12)

d•ar w(�; L ) •ar ett viktf •onster ochL en trunkeringslagg. I studien s•atts L i relation till

prognoshorisontenh = 24, d�a 24-timmarsprognoser tenderar att ha ett tidsberoende

18



upp till lag h � 1. Viktf •onstret anv•ands f•or att tilldela h •ogre vikt �at autokovarianser vid

sm�a f •ordr•ojningar och l•agre vikt �at mer avl •agsna f•ordr•ojningar, vilket i sin tur reducerar

variansen i skattningen och s•akerst•aller konsistens.


̂ d(� ) •ar den skattade autokovariansen f•or f•orlustskillnaden vid f•ordr•ojningen � de�nieras

som


̂ d(� ) =
1
T

TX

t=j� j+1

(dt � �d)(dt�� � �d) ; (13)

d•ar representerar� f•ordr•ojningen (laggen) ochT motsvarar stickprovsstorleken (T = 30).

Standardfelet ber•aknas genom att dra kvadratroten ur den skattade l�angsiktiga variansen:

�̂ �d =
q

dVar( �d) =

r
1
T

Ŝd(0): (14)

Det •ar detta standardfel som utg•or n•amnaren i den empiriska Diebold-Mariano-statistikan:

DM =
�d

�̂ �d
; d•ar �̂ �d =

r
1
T

Ŝd(0) : (15)

Under antagandet om kovariansstationaritet och tillr•ackligt stor stickprovsstorlek kon-

vergerar teststatistikan i f•ordelning mot en standardnormalf•ordelning enligt den centrala

gr•ansv•ardessatsen:

DM d�! N (0; 1) n •ar T ! 1 ;

vilket m•ojligg•or standardbaserad hypotespr•ovning (Diebold and Mariano, 1995). I denna

studie baseras analysen p�a en relativt kort tidsperiod (T = 30), vilket inneb•ar att de

asymptotiska resultaten b•or tolkas med f•orsiktighet och fr•amst betraktas som approxima-

tiva. Ett uteblivet signi�kant resultat beh •over d•arf•or inte inneb•ara att prognosprecisionen

•ar identisk, utan kan •aven bero p�a begr•ansad teststyrka (Diebold, 2015).

4.3.2 Teststyrka f •or Diebold{Mariano-test

Eftersom analysperioden•ar relativt kort ( T = 30) kompletteras resultaten fr�an Diebold-

Mariano-testen med en diskussion om testens statistiska styrka och den minsta detekterbara

e�ekten (MDE), f •or att underl•atta tolkningen av utebliven signi�kans.

Testets statistiska styrka (power) de�nieras som sannolikheten att korrekt f•orkasta en

nollhypotes n•ar den •ar falsk. F•or Diebold-Mariano-testet inneb•ar detta sannolikheten att

uppt•acka en skillnad i f•orv•antad prognosf•orlust mellan tv�a prognosmodeller n•ar E(dt ) 6= 0.

Formellt de�nieras testets styrka som

Power = 1 � � (16)
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d•ar � = P(ej f•orkasta H0 j E (dt ) 6= 0) representerar sannolikheten f•or ett Typ II-fel

(Henriksson, 2008).

Testets statistiska styrka, det vill s•aga f•orm�agan att detektera en faktisk skillnad � = E(dt ),

beror p�a relationen mellan e�ektstorleken och variansen f•or medelv•ardet �d, som de�nieras

i ekvation (11).

Vid •andliga stickprov kan variansen hos�d vara betydande, s•arskilt n•ar f•orlustskillnaderna

uppvisar autokorrelation, vilket reducerar teststyrkan•aven om en reell skillnad � existerar

i populationen (Diebold, 2015). Ett uteblivet signi�kant resultat beh•over d•arf•or inte

n•odv•andigtvis inneb•ara att prognosmodellerna presterar lika bra, utan kan bero p�a en

bristande teststyrka.

D�a en fullst •andig analytisk h•arledning av power-funktionen f•or Diebold-Mariano-testet

skulle kr•ava explicita antaganden om den datagenererande processen f•or dt , inklusive

e�ektstorlek och autokorrelationsstruktur, speci�ceras d•armed ingen s�adan funktion i

denna studie (Diebold, 2015).

Som ett praktiskt m�att anv •ands i st•allet begreppet minsta detekterbara e�ekt (minimal

detectable e�ect, MDE), vilket representerar den minsta absoluta skillnaden i genomsnittlig

prognosf•orlust som kan identi�eras med vald signi�kansniv�a � (Bloom, 1995).

Givet beslutskriteriet f•or ett tv�asidigt hypotestest, jDMj > z 1��=2 kan tr•oskelv•ardet

uttryckas i termer av f•orlustskillnadens medelv•arde som

j �dj > z 1��=2 SE(�d);

Vilket leder till de�nitionen av den minsta detekterbara e�ekten (MDE):

MDE = z 1��=2 � SE( �d): (17)

d•ar SE( �d) = �̂ �d utg•or det skattade standardfelet. Termenz1��=2 representerar det kri-

tiska v•ardet fr�an en standardnormalf •ordelning f•or en vald signi�kansniv�a � . I denna

studie anv•ands � = 0; 05, vilket inneb•ar att det kritiska v •ardet h•amtas fr�an standardnor-

malf•ordelningens•ovre 97,5:e percentil,z0:975 � 1:96. Detta motsvarar en signi�kansniv�a

� = 0; 05 f•or ett tv�asidigt test, d •ar det kritiska omr�adet f •ordelas med 2; 5 % i vardera

svans. Om det observerade v•ardet j �dj •ar mindre •an MDE saknar testet tillr•acklig statistisk

styrka i det aktuella stickprovet f•or att kunna p�avisa en signi�kant skillnad vid vald

signi�kansniv�a, trots att en verklig skillnad kan f •oreligga (Bloom, 1995).
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5 Resultat

I detta avsnitt redovisas resultaten fr�an den statistiska analysen av temperatur- och

vindhastighetsprognoser fr�an SMHI och YR. F•orst presenteras resultaten f•or temperatur

och d•arefter f•or vindhastighet. F•or b�ade variablerna redovisas f•orst deskriptiva felm�att, f •oljt

av prognostr•a� (Hit Rate) och formell statistisk hypotespr•ovning med Diebold{Mariano-

testet. F•or att illustrera prognosernas och observationernas tidsm•assiga utveckling �ater�nns

kompletterande tidsserieplottar f•or samtliga stationer i Appendix C.

5.1 Temperaturprognoser

5.1.1 Deskriptiva felm�att

I tabell 1 redovisas bias, MAE och RMSE f•or temperaturprognoser fr�an SMHI och YR

vid samtliga stationer. Sammantaget•ar skillnaderna mellan prognostj•ansterna sm�a f•or

samtliga felm�att, vilket indikerar att SMHI:s och YR:s temperaturprognoser har en lik-

nande genomsnittlig precision. De genomsnittliga skillnaderna i MAE och RMSE•ar sm�a i

absolut bem•arkelse och saknar praktisk betydelse i de 
esta fall.

D•aremot varierar felens storlek mellan de olika milj•otyperna. De st•orsta prognosfelen

uppvisas i fj•all- och h•ogalpin milj•o, d•ar b�ade MAE och RMSE •ar h•ogre•an i •ovriga milj•oer.

Detta visar att temperaturprognoser tenderar att vara s•arskilt utmanande i omr�aden med

komplex topogra� och snabba v•aderomslag. I dessa milj•oer •ar skillnaderna mellan SMHI

och YR sm�a och varierar mellan stationer, trots att SMHI i genomsnitt uppvisar n�agot

l•agre fel.

I kustn•ara, maritima och urbana milj•oer •ar prognosfelen generellt sett l•agre f•or b�ada

tj •ansterna, med sm�a systematiska avvikelser och begr•ansade skillnader mellan progno-

stj•ansterna. Detta indikerar att temperaturprognoserna•ar mer stabila i dessa milj•oer, d•ar

lokala topogra�ska e�ekter •ar mindre komplexa eller b•attre representerade i modellerna.
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Tabell 1: Veri�eringsm�att f •or 24-timmarsprognoser av temperatur f•or SMHI och YR
f•ordelat per m•atstation. Bias, MAE och RMSE anges i °C

Bias MAE RMSE

Station SMHI YR SMHI YR SMHI YR

Fj•all & h•ogalpin milj•o
Katterj�akk �0:565 0.199 1:406 1.339 1.800 1:836
Storlien-Storvallen �0:511 -0.159 1:373 1.319 1:873 1.789
Idre Fj•all 0.199 0:316 1:053 0.909 1.378 1:155

Kustn•ara & Sk•arg�ard
Haparanda 0.627 0:971 1.323 1:640 1.944 2:411
Nordkoster 0:523 0.211 0:680 0.615 0:983 0.893
F�ar •osund �0:179 0.111 0.517 0:537 0.706 0:714

Maritima utposter
Svenska H•ogarna 0.222 0:296 0.433 0:478 0.595 0:629
M�asesk •ar 0:151 0.121 0.579 0:611 0.818 0:899
Vinga 0:218 -0.027 0:599 0.521 0:808 0.711

Storstads-milj•oer
Uppsala �0:117 0.043 0.855 0:993 1.046 1:276
Stockholm 0.032 0:386 0.827 0:921 1.110 1:359
G•oteborg �0:291 0.135 0:610 0.545 0.787 0:801
Malm•o -0.032 0:219 0:731 0.671 1:090 1.036

Medel 0.021 0:217 0.845 0:854 1.154 1:206

Not. I tabellen markeras det l•agre v•ardet mellan SMHI och YR i fetstil f •or respektive
felm�att och station, vilket visar vilken prognos av SMHI eller YR som har l •agst fel i
temperatur f•or den stationen.

Figur 2 visar MAE f•or temperaturprognoser och bekr•aftar de m•onster som visas i

Tabell 1. Variationerna mellan stationer•ar st•orre •an skillnaderna mellan prognostj•ansterna,

och de h•ogsta MAE-v•ardena �ater�nns vid fj •all- och h•ogalpina stationer medan l•agre fel

observeras i maritima och urbana milj•oer.

Sammanfattningsvis visar resultaten att temperaturprognoserna fr�an SMHI och YR

•ar j•amf•orbara, med endast sm�a genomsnittliga skillnader mellan tj•ansterna. Men att varia-

tionerna mellan stationer och milj•oer har en st•orre inverkan p�a prognosernas tr•a�s •akerhet

•an valet av prognostj•anst.
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Figur 2: Deskriptiv j •amf•orelse av prognosfel (MAE) f•or temperatur (� C)

5.1.2 Hit Rate

Tabell 2 visar temperaturprognosernas Hit Rate, de�nerad som andelen av prognoserna

som •ar inom toleransintervallet jej;t j � � 2� C. H•ogre v•arden indikerar en h•ogre andel

tr •a�s •akra prognoser.

Generellt uppvisar temperaturprognoserna fr�an SMHI och YR en h•og tr•a�s •akerhet, med

Hit Rate-v•arden som i 
era fall •overstiger 90 %. Medelv•ardena f•or samtliga stationer•ar

liknande f•or de tv�a prognostj •ansterna, vilket indikerar att skillnaderna i tr•a�s •akerhet •ar

sm�a p�a aggregerad niv�a.

Liksom f•or de kontinuerliga felm�atten varierar Hit Rate mellan olika milj •otyper och

stationer. S•amre tr•a�andel observeras fr•amst i fj•all- och h•ogalpin milj•o, medan kustn•ara,

maritima utposter och storstadsmilj•oer uppvisar genomg�aende h•oga v•arden f•or b�ade

SMHI och YR. Vilken av prognostj•ansterna som uppvisar h•ogst Hit Rate varierar mellan

stationer, utan ett tydligt systematiskt m•onster.

Sammantaget bekr•aftar analysen av Hit Rate att resultaten fr�an MAE och RMSE, d•ar

variationen i temperaturprognosernas tr•a�s •akerhet i st•orre utstr•ackning f•orklaras av

milj •om•assiga och geogra�ska f•orh�allanden •an av valet mellan SMHI och YR.
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Tabell 2: Hit Rate % f•or SMHI:s och YR:s temperaturprognoser vid givet toleransintervall:
�2 � C

Station Hit Rate SMHI (%) Hit Rate YR(%)

Fj•all & h•ogalpin milj•o
Katterj�akk 75.1 78.4
Storlien-Storvallen 75.6 79.6
Idre Fj•all 87.3 93.1

Kustn•ara & sk•arg�ard
Haparanda 80.1 73.8
F�ar •osund 98.7 99.0
Nordkoster 96.5 96.5

Maritima utposter
Svenska H•ogarna 99.6 99.4
M�asesk •ar 96.6 95.7
Vinga 96.5 97.8

Storstadsmilj•oer
Uppsala 95.7 88.9
Stockholm 92.8 89.2
G•oteborg 97.6 96.2
Malm•o 92.7 93.8

Medel 91.1 90.9

5.1.3 Diebold-Mariano-test och teststyrka

Resultaten fr�an Diebold{Mariano-testet redovisas i tabell 3 (kvadratisk f•orlust, L2) och

tabell 4 (absolut f•orlust, L1).Vid tolkningen av dessa resultat•ar det viktigt att notera att de

ber•aknade standardfelen̂� �d som ligger till grund f•or b�ade p-v •arden och MDE, har skattats

med den HAC-metodik som beskrivits i avsnitt 4.3.1. Detta s•akerst•aller att testresultaten

•ar robusta mot den autokorrelation som vanligtvis uppst�ar i 24-timmarsprognoser, d•ar

felen ofta •ar beroende•over tid. Genom att anv•anda denna robusta skattning undviks

risken f•or att •overskatta signi�kansen i de fall d•ar prognosfelen tenderar att uppvisar

tidsberoende m•onster.

B�ada testresultaten visar att skillnaderna i prognosf•orlust mellan SMHI:s och YR:s

temperaturprognoser i de 
esta fall inte•ar statistiskt signi�kanta. Vilket indikerar att

de tv�a prognostj •ansterna har likv•ardig genomsnittlig prognosprecision vid majoriteten

av stationerna. Endast vid enstaka stationer observeras signi�kanta skillnader, men•ar

f�a och saknar ett tydligt geogra�skt eller milj •om•assigt sammanh•angande m•onster. Detta

indikerar att skillnaderna snarare•ar lokala •an systematiska mellan SMHI och YR.

F•or att bed•oma om utebliven statistisk signi�kans kan f•orklaras av Diebols-Mariano-testets

begr•ansad teststyrka analyseras den minsta detekterbara e�ekten (MDE), vilket redovisas
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i tabell 5 samt i �gur 3. Tolkningen av MDE f•oljer de�nitionen i avsnitt 4.3.2. Vid 
ertalet

stationer understiger den observerade genomsnittliga f•orlustskillnaden (j �dj) tr •oskelv•ardet

f•or MDE. Detta inneb•ar att •aven om det faktiskt skulle existera en skillnad i precision

mellan SMHI och YR, •ar stickprovet p�a 30 dagar f•or litet f •or att statistiskt s •akerst•alla

den. Ett exempel•ar stationen i Stockholm, d•ar den observerade absoluta skillnaden p�a

0.094 understiger MDE-tr•oskeln p�a 0.145 (f•or L1-f•orlust), vilket bekr•aftar att teststyrkan

•ar otillr •acklig f•or att p�avisa signi�kans.

D•aremot •overstiger den observerade skillnaden MDE f•or vissa stationer, vilket inneb•ar att

skillnader av detekterbar storlek f•orekommer. D•aremot f•or Uppsala, exempelvis,•overstiger

j �dj den minsta detekterbara e�ekten trots att resultatet fr�an Diebold-Mariano-testet inte

var signi�kant, vilket illustrerar att •aven detekterbara skillnader inte n•odv•andigtvis leder

till signi�kans. Detta betonar att utebliven signi�kans inte automatiskt beh •over tolkas

som evidens f•or att tj •ansterna presterar likv•ardigt, utan snarare som att den studerade

tidsperioden begr•ansar m•ojligheten att skilja sm�a skillnader fr�an den slumpm •assiga

variationen.

Tabell 3: Resultat fr�an Diebold-Mariano-test f •or temperatur vid kvadratisk (L2)
f•orlustfunktion

,

Station DM p-v •arde Resultat

Fj•all & h•ogalpin milj•o
Katterj�akk -0.2981 0.7657 Ingen signi�kant skillnad
Storlien-Storvallen 0.4145 0.6787 Ingen signi�kant skillnad
Idre Fj•all 1.7253 0.0849 Ingen signi�kant skillnad

Kustn•ara & sk•arg�ard
Haparanda -1.6615 0.0971 Ingen signi�kant skillnad
F�ar •osund -0.1544 0.8773 Ingen signi�kant skillnad
Nordkoster 1.1462 0.2521 Ingen signi�kant skillnad

Maritima utposter
Svenska H•ogarna -1.6870 0.0921 Ingen signi�kant skillnad
M�asesk •ar -1.2638 0.2067 Ingen signi�kant skillnad
Vinga 1.6844 0.0926 Ingen signi�kant skillnad

Storstadsmilj•oer
Uppsala -2.2917 0.0222 SMHI b•attre
Stockholm -1.4548 0.1462 Ingen signi�kant skillnad
G•oteborg -0.1706 0.8646 Ingen signi�kant skillnad
Malm•o 1.0496 0.2942 Ingen signi�kant skillnad

Not. Ett p-v •arde < 0:05 inneb•ar en statistisk signi�kant skillnad i prognosernas
kvalitet.
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Tabell 4: Resultat fr�an Diebold-Mariano-test f •or temperatur vid absolut (L1)
f•orlustfunktion

Station DM p-v •arde Resultat

Fj•all & h•ogalpin milj•o
Katterj�akk 0.5950 0.5521 Ingen signi�kant skillnad
Storlien-Storvallen 0.3784 0.7052 Ingen signi�kant skillnad
Idre Fj•all 1.5947 0.1112 Ingen signi�kant skillnad

Kustn•ara & sk•arg�ard
Haparanda -2.7408 0.0063 SMHI b•attre
F�ar •osund -0.5120 0.6088 Ingen signi�kant skillnad
Nordkoster 0.9639 0.3354 Ingen signi�kant skillnad

Maritima utposter
Svenska H•ogarna -2.4441 0.0148 SMHI b•attre
M�asesk •ar -0.8166 0.4144 Ingen signi�kant skillnad
Vinga 1.6890 0.0917 Ingen signi�kant skillnad

Storstadsmilj•oer
Uppsala -1.8022 0.0719 Ingen signi�kant skillnad
Stockholm -1.0961 0.2734 Ingen signi�kant skillnad
G•oteborg 1.0510 0.2936 Ingen signi�kant skillnad
Malm•o 1.2468 0.2129 Ingen signi�kant skillnad

Not. Ett p-v •arde < 0:05 inneb•ar en statistisk signi�kant skillnad i prognosernas
kvalitet.

Sammanfattningsvis visar testresultaten att skillnaderna i temperaturprognosernas

precision mellan SMHI och YR generellt•ar sm�a. Vilket st •odjer slutsatsen att variationer i

temperaturprognosernas tr•a�s •akerhet i st•orre utstr•ackning f•orklaras av geogra�ska och

milj •om•assiga faktorer•an av valet av prognostj•anst.

Tabell 5: Diebold{Mariano-test: minsta detekterbara e�ekt (MDE) absolut (L1) f•orlust,
temperatur � C)

Station �d (MAE) MDE Detekterbar?

Katterj�akk 0.067 0.194 Nej

Haparanda -0.318 0.189 Ja

F�ar •osund -0.019 0.065 Nej

Svenska H•ogarna -0.045 0.037 Ja

Uppsala -0.138 0.122 Ja

Stockholm -0.094 0.145 Nej

Not. dt = jet; SMHI j�je t; YR j, Negativa v•arden indikerar l•agre
MAE f •or SMHI.
Detekterbar skillnad om j �dj > MDE, annars nej.
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Figur 3: Detekterbarhet av prognosskillnader i temperatur enligt DM-testet

Sammanfattning av temperaturprognosernas resultat

Resultaten fr�an temperaturprognoserna visar att skillnaderna mellan SMHI och YR•ar i

genomsnitt sm�a och s•allan signi�kanta enligt de deskriptiva felm�atten, Diebold{Mariano-

testet och dess teststyrka. Variationen mellan stationer och milj•oer •ar st•orre •an variationen

mellan v•adertj•ansterna, vilket tyder p�a att lokala f •orh�allanden har st •orre inverkan p�a

tr •a�s •akerheten•an valet av temperaturprognos mellan SMHI och YR. .
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5.2 Vindprognoser

5.2.1 Deskriptiva felm�att

I tabell 6 visas bias, MAE och RMSE fr�an SMHI:s och YR:s vindhastighetsprognoser vid

samtliga stationer. Medelv•ardena l•angst ned i tabellen visar att YR i genomsnitt uppvisar

l•agre fel f•or MAE och RMSE •an vad SMHI g•or. D•aremot •ar skillnaden i bias mindre och

d•ar prognostiserar SMHI b•attre.

Till skillnad fr�an temperaturprognoserna varierar felen f•or vindhastigheten tydligare mel-

lan stationer och milj•otyper. I fj •all- och h•ogalpin milj•o observeras de st•orsta genomg�aende

felen f•or b�ade SMHI och YR, d •ar MAE och RMSE •ar genomg�aende h•ogre •an i •ovriga

stationer. P�a dessa tre stationer uppvisar YR l•agre fel•an SMHI, vilket indikerar en mer

tr •a�s •aker representation av vindf•orh�allanden i komplex topogra�.

De genomg�aende felen i storstadsmilj•oer och maritima utposter•ar l•agre•an f•or b�ada pro-

gnostj•ansterna. Dessutom•ar felskillnaderna mellan SMHI och YR mindre och resultaten

varierar mellan enskilda stationer, utan ett genomg�aende m•onster som gynnar n�agon av

prognostj•ansterna.

Figur 4 j•amf•or medel absolut felet (MAE) f•or vindhastighet mellan prognostj•ansterna

f•or samtliga stationer, och bekr•aftar m•onstren i tabell 6. Figuren illustrerar tydligt att

variationerna i MAE mellan stationer •ar st•orre •an den genomsnittliga skillnaden mellan

prognostj•ansterna, samt att fj•allstationerna utg•or de mest kr•avande milj•oerna f•or vind-

prognoser.

Sammanfattningsvis indikerar felm�atten att YR i genomsnitt uppvisar n�agot b •attre

prognosprestanda f•or vindhastighet j•amf•ort SMHI, men samtidigt domineras variationen i

prognosfel av geogra�ska och milj•om•assiga faktorer.

28



Tabell 6: Veri�eringsm�att f •or 24-timmarsprognoser av vindhastighet (m/s) f•or SMHI och
YR f•ordelat per m•atstation

Bias MAE RMSE

Station SMHI YR SMHI YR SMHI YR

Fj•all & h•ogalpin milj•o
Katterj�akk 0:845 0.366 1:920 1.671 2:724 2.211
Storlien-Storvallen 2:519 2.313 2:606 2.428 3:222 2.985
Idre Fj•all �2:591 -1.978 2:648 2.058 3:036 2.446

Kustn•ara & Sk•arg�ard
Haparanda 1:913 1.670 1:948 1.711 2:392 2.159
Nordkoster 0.064 0:256 1.016 1:027 1.375 1.375
F�ar •osund �0:868 -0.358 1:223 1.060 1:661 1.432

Maritima utposter
Svenska H•ogarna 0:305 0.270 1:120 1.100 1:441 1.419
M�asesk •ar 0:073 0.040 1.026 1:030 1.429 1:465
Vinga �0:177 -0.129 1:125 1.102 1:441 1.414

Storstads-milj•oer
Uppsala 1:321 1.299 1:344 1.326 1:575 1.561
Stockholm 0.664 0:792 0.879 0:938 1.090 1:141
G•oteborg 1.591 1:792 1.635 1:823 1.916 2:121
Malm•o 2:115 2.103 2:140 2.127 2:488 2.476

Medel 0.598 0:649 1:587 1.492 1:942 1.811

Not. I tabellen markeras det l•agre v•ardet mellan SMHI och YR i fetstil f •or respektive
felm�att och station, vilket visar vilken prognos av SMHI eller YR som har l •agst fel i
vindhastighet f•or den stationen.

Figur 4: Deskriptiv j •amf•orelse av prognosfel (MAE) f•or vindhasighet (m/s)
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5.2.2 Hit Rate

Tabell 7 visar vindhastighetsprognosernas Hit Rate, de�nierad som andelen prognoser

som ligger i toleransintervalletjej;t j � � 2 m/s fr�an observationerna. Ju Hit Rate-v •arde

desto h•ogre andel tr•a�s •akra prognoserna.

Generellt sett •ar tr •a�s •akerheten f•or vindhastighet l•agre•an f•or temperatur. Detta g•aller

s•arskilt i fj •all- och h•ogalpin milj•o d•ar Hit Rate-v•ardena•ar l�aga f •or b�ada prognostj •ansterna.

I dessa milj•oer uppvisar YR generellt sett h•ogre tr•a�s •akerhet j•amf•ort med SMHI.

I maritima utposter och kustn•ara milj•oer •ar skillnaden mellan prognostj•ansterna i 
era

fall sm�a och tr •a�s •akerheten•ar generellt h•ogre, ofta •over 80 %. I storst•aderna varierar

Hit Rate mer mellan stationerna, d•ar b�ade SMHI och YR uppvisar relativt h •oga v•arden,

s•arskilt f •or Stockholm.

Sammantaget visar Hit Rate-analysen att vindhastighetsprognoser generellt•ar mer ut-

manande•an temperaturprognoser. Variationen i tr•a�s •akerhet beror mer p�a milj •otyp och

lokala f•orh�allanden •an p�a valet av prognostj •anst.

Tabell 7: Hit Rate % f•or SMHI:s och YR:s vindhastighetsprognoser vid givet toleransin-
tervall: �2m/s

Station Hit Rate SMHI (%) Hit Rate YR(%)

Fj•all & h•ogalpin milj•o
Katterj�akk 64.3 69.7
Storlien-Storvallen 47.5 49.7
Idre Fj•all 38.0 56.2

Kustn•ara & sk•arg�ard
Haparanda 59.4 65.7
F�ar •osund 82.4 87.0
Nordkoster 87.7 87.5

Maritima utposter
Svenska H•ogarna 84.0 85.2
M�asesk •ar 86.0 86.3
Vinga 84.6 85.4

Storstadsmilj•oer
Uppsala 79.4 79.7
Stockholm 94.5 94.1
G•oteborg 67.9 59.8
Malm•o 52.4 52.5

Medel 71.4 73.8
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5.2.3 Diebold-Mariano-test och teststyrka

Resultatet fr�an Diebold{Mariano-testet f •or vindhastighet redovisas i tabell 8 (kvadratiskt

f•orlust, L2) och i tabell 8 (absolut f•orlust, L1). P�a samma s•att som f•or temperaturanalysen

har de standardfel (̂� �d) som anv•ands f•or att ber•akna teststatistikan och MDE skattats

med en estimator som•ar HAC-robust. Detta •ar s•arskilt relevant f•or vindhastighet, d�a

m•atningarna tenderar att uppvisar ett starkt tidsberoende. Genom att anv•anda en robust

variansskattning s•akerst•alls att de p�avisade signi�kanta skillnaderna inte •ar resultatet av

autokorrelerade prognosfel, utan representerar de faktiska skillnader i prognosmodellernas

precision.

Till skillnad fr�an temperaturprognoserna uppvisar vindhastighetsprognoserna 
era statis-

tiskt signi�kanta skillnader mellan SMHI och YR, vilket indikerar att vindhastighet •ar en

mer kr•avande och komplicerad variabel att prognosticera.
•Overgripande visar resultaten fr�an de tv�a testerna att YR har en l •agre genomsnittlig

prognosf•orlust vid samtliga stationer i fj•all- och h•ogalpin milj•o samt vid vissa kustn•ara

stationer. F•or storst•aderna varierar resultaten, d•ar SMHI presterar b•attre i Stockholm

och G•oteborg, medan YR presterar b•attre i Malm •o. F•or majoriteten av stationerna i de

maritima utposterna p�avisas inga statistiskt signi�kanta skillnader mellan SMHI och YR.

Tabell 8: Resultat fr�an Diebold-Mariano-test f •or vindhastighet vid kvadratisk (L2)
f•orlustfunktion

Station DM p-v •arde Resultat

Fj•all & h•ogalpin milj•o
Katterj�akk 2.9170 0.0036 YR b•attre
Storlien-Storvallen 3.0363 0.0025 YR b•attre
Idre Fj•all 6.1376 0.0000 YR b•attre

Kustn•ara & sk•arg�ard
Haparanda 6.7631 0.0000 YR b•attre
F�ar •osund 3.0906 0.0021 YR b•attre
Nordkoster 0.0005 0.9996 Ingen signi�kant skillnad

Maritima utposter
Svenska H•ogarna 1.4181 0.1566 Ingen signi�kant skillnad
M�asesk •ar -0.5614 0.5747 Ingen signi�kant skillnad
Vinga 1.4877 0.1373 Ingen signi�kant skillnad

Storstadsmilj•oer
Uppsala 1.8055 0.0714 Ingen signi�kant skillnad
Stockholm -7.0321 0.0000 SMHI b•attre
G•oteborg -4.4523 0.0000 SMHI b•attre
Malm•o 3.2478 0.0012 YR b•attre

Not. Ett p-v •arde < 0:05 inneb•ar en statistisk signi�kant skillnad i prognosernas
kvalitet.
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Tabell 9: Resultat fr�an Diebold-Mariano-test f •or vindhastighet vid absolut (L1)
f•orlustfunktion

Station DM p-v •arde Resultat

Fj•all & h•ogalpin milj•o
Katterj�akk 2.6802 0.0075 YR b•attre
Storlien-Storvallen 2.9008 0.0038 YR b•attre
Idre Fj•all 7.8078 0.0000 YR b•attre

Kustn•ara & sk•arg�ard
Haparanda 13.718 0.000 YR b•attre
F�ar •osund 3.2294 0.0013 YR b•attre
Nordkoster -0.2651 0.7910 Ingen signi�kant skillnad

Maritima utposter
Svenska H•ogarna 1.7032 0.0890 Ingen signi�kant skillnad
M�asesk •ar -0.2431 0.8080 Ingen signi�kant skillnad
Vinga 2.1270 0.0338 YR b•attre

Storstadsmilj•oer
Uppsala 2.4496 0.0145 YR b•attre
Stockholm -8.6051 0.0000 SMHI b•attre
G•oteborg -5.4543 0.0000 SMHI b•attre
Malm•o 4.0111 0.0000 YR b•attre

Not. Ett p-v •arde < 0:05 inneb•ar en statistisk signi�kant skillnad i prognosernas
kvalitet.

F•or att bed•oma i vilken utstr•ackning de observerade skillnaderna•ar m•ojliga att

uppt•acka givet datam•angdens storlek analyseras testets statistiska styrka med hj•alp av den

minsta detekterbara e�ekten (MDE), som redovisas i tabell 10 och �gur 5, d•ar tolkningen

av MDE f•oljer de�nitionen i avsnitt 4.3.2. I 
era fall, s •arskilt i fj •allmilj •o, •overstiger

den observerade skillnadenj �dj den minsta detekterbara e�ekten MDE avsev•art. Detta

indikerar att skillnaderna i vindhastighet •ar tillr •ackligt stora f•or att testet ska ha tillr •acklig

statistisk styrka att identi�era dem trots den begr•ansade tidsperioden. Vid de stationer

d•ar signi�kans saknas, exempelvis vid vissa maritima utposter, understiger d•aremot den

observerade skillnaden ofta MDE-v•ardet. F•or dessa stationer kan vi inte utesluta att en

reell skillnad f•oreligger, men likt temperaturanalysen bekr•aftar f•orh�allandet �d < MDE

att stickprovets storlek •ar den begr•ansande faktorn f•or att p�avisa signi�kans.
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Tabell 10: Diebold{Mariano-test: minsta detekterbara e�ekt (MDE) absolut (L1) f•orlust,
vindhastighet (m/s)

Station �d (MAE) MDE Detekterbar?

Katterj�akk 0.249 0.166 Ja

Haparanda 0.238 0.029 Ja

F�ar •osund 0.163 0.082 Ja

Svenska H•ogarna 0.019 0.019 Nej

Uppsala 0.018 0.012 Ja

Stockholm -0.059 0.015 Ja

Not. dt = jet; SMHI j�je t; YR j, Negativa v•arden indikerar l•agre
MAE f •or SMHI.
Detekterbar skillnad om j �dj > MDE, annars nej.

Figur 5: Detekterbarhet av prognosskillnader i vindhastighet enligt DM-testet

Sammanfattning av vindprognosernas resultat

Sammanfattningsvis uppvisar prognosresultaten f•or vindhastighet st•orre prognosfel och

st•orre variation mellan stationer till skillnad fr�an motsvarande resultat fr�an temperatur-

prognoserna, vilket indikerar resultaten att vindhastighet•ar mer sv�arprognostiserad •an

temperatur. Skillnaderna mellan prognoserna fr�an SMHI och YR•ar i genomsnitt sm�a,

men mer uttalande•an f•or temperatur och dessutom varierar tydligt mellan geogra�ska

milj •oer. I fj•all- och h•ogalpina omr�aden uppvisar YR i genomsnitt l•agre prognosfel och

d•armed h•ogre tr•a�s •akerhet, medan resultaten i resterande geogra�ska milj•oer •ar mer

blandade och ofta uppvisar sm�a eller inga signi�kanta skillnader. Signi�kanta skillnader

visas vid 
era stationer f•or Diebold{Mariano-testerna, s•arskilt i fj •allmilj •oer och storst•ader.
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6 Diskussion

Denna studie har j•amf•ort 24-timmarsprognoser f•or temperatur och vindhastighet fr�an

SMHI och YR vid 13 utvalda svenska m•atstationer i varierande geogra�ska milj•oer.

J•amf•orelsen genomf•orts med hj•alp av b�ade statistisk signi�kans och deskriptiva felm�att. I

diskussionsavsnittet s•atts resultaten i ett bredare sammanhang genom att relatera dem

till variabeltyp, geogra�ska f•orh�allanden, teststyrka samt prognosernas praktiska betydelse.

Resultaten fr�an studien visar att skillnaderna f•or temperaturprognoserna mellan SMHI

och YR i genomsnitt •ar sm�a och endast i begr•ansad utstr•ackning statistiskt signi�kanta.

F•or temperaturprognoserna dominerar variationen mellan stationer och milj•otyper •over

skillnaden mellan SMHI och YR, vilket tyder p�a att lokala f •orh�allanden har st •orre be-

tydelse •an valet av prognostj•anst. I 
era fall understiger de observerade skillnaderna i

temperaturprognosernas precision den minsta detekterbara e�ekten (MDE), vilket indike-

rar att utebliven statistisk signi�kans delvis kan f•orklaras av begr•ansad teststyrka.

Prognosresultaten f•or vindhastighet ger generellt st•orre prognosfel och tydligare skillnader

mellan prognostj•ansterna. Diebold-Mariano-testet uppvisar h•ar 
er statistiskt signi�kanta

skillnader, s•arskilt i fj •all- och h•ogalpina milj•oer d•ar YR tenderar att ha l•agre prognosfel

•an SMHI. Dessa resultat antyder att vindhastighet•ar en mer sv�arprognosticerad variabel,

d•ar skillnader i modellkon�guration och representation av sm�askaliga processer f�ar st•orre

genomslag, s•arskilt i geogra�skt komplexa milj•oer.

B�ade deskriptiva felm�att och Diebold{Mariano-testet visar att skillnaderna mellan SMHI

och YR •ar sm�a f •or temperaturprognoser. Biasv•ardena ligger n•ara noll f•or b�ada progno-

stj•ansterna, vilket tyder p�a begr •ansade systematiska avvikelser och generellt v•alkalibrerade

temperaturprognoser.

Att Diebold{Mariano-testet i 
era fall inte p�avisar statistiskt signi�kanta skillnader in-

neb•ar d•aremot inte n•odv•andigtvis att prognoserna•ar identiska. F•or 
ertalet stationer

understiger den observerade skillnaden i MAE den minsta detekterbara e�ekten (MDE),

vilket indikerar att utebliven signi�kans i m�anga fall kan f •orklaras av begr•ansad teststyr-

ka till f •oljd av sm�a e�ektstorlekar och en relativt kort analysperiod. Detta betyder att

avsaknaden av statitsisk signi�kans b•or tolkas med f•orsiktighet och inte likst•allas med

fullst•andig likv•ardighet mellan SMHI och YR.

Sammantaget uppvisar resultaten att temperatur•ar en relativt stabil meteorologisk varia-

bel att prognosticera, d•ar variationen i prognosprecision i h•ogre grad beror p�a stationens

geogra�ska och klimatologiska egenskaper•an p�a valet av prognostj •anst. Detta st�ar i

kontrast till prognoserna f•or vindhastighet, d•ar b�ade prognosfelen och skillnaden mellan

prognostj•ansterna•ar mer framtr•adande.
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Till skillnad fr�an temperaturprognoserna uppvisar prognoserna f•or vindhastighet ge-

nerell st•orre fel och tydligare skillnader mellan SMHI och YR. Detta•overensst•ammer

med meteorologisk teori, eftersom vindhastighet p�averkas starkt av lokala topogra�ska

f•orh�allanden, ytfriktion och sm�askaliga variationer som •ar s•arskilt komplexa att represen-

tera i numeriska v•adermodeller.

Diebold{Mariano-testet p�avisar 
er statistiskt signi�kanta skillnader f •or vindhastighet

till skillnad fr�an temperatur. I 
era fall •overstiger den observerade skillnaden i MAE den

minsta detekterbara e�ekten, vilket tyder p�a att skillnaderna mellan SMHI och YR •ar

statistiskt detekterbara givet den anv•anda datam•angden.

YR uppvisar generellt l•agre prognosfel i fj•all- och h•ogalpina milj•oer, medan prognospre-

cisionen i storstadsmilj•oer varierar mellan stationer. Detta tyder p�a att skillnader i

modellkon�guration, uppl•osning och efterbearbetning f�ar st•orre betydelse i meteorologiskt

komplexa milj•oer, d•ar sm�askaliga processer har en st•orre inverkan p�a vindf •altet.

En tydlig slutsats fr�an studien •ar att variationen i prognosprecision mellan olika milj•otyper

•ar st•orre •an den genomsnittliga skillnaden mellan SMHI:s och YR:s prognoser. Fj•all- och

kustn•ara milj•oer uppvisar genomg�aende st•orre prognosfel•an storstadsmilj•oer, s•arskilt f •or

vindhastighet d•ar lokala topologiska e�ekter, kustn•ara processer och ytfriktion har en stor

inverkan p�a vindf •altet.

Resultaten uppvisar d•armed p�a att geogra�ska och klimatologiska faktorer har st•orre

betydelse f•or prognoskvaliteten•an valet mellan de tv�a prognostj•ansterna. Detta under-

stryker vikten av att beakta milj •otyp vid prognosveri�ering, eftersom j•amf•orelser mellan

prognosmodeller i h•ogre grad kan p�averkas av lokala f•orh�allanden snarare •an av skillnader

i modellernas genomsnittliga prestanda.

I denna studie utg•or Diebold-Mariano-testet ett viktigt komplement till de deskripti-

va felm�atten genom att m •ojligg•ora formell hypotespr•ovning av skillnader i genomsnittlig

prognosf•orlust mellan SMHI och YR. Medan m�att som MAE och RMSE ger en•oversiktlig

och intuitiv bild av prognosernas tr•a�s •akerhet, tillf •or Diebold{Mariano-testet en statistisk

ram f•or att avg•ora om observerade skillnader•ar systematiska och statistiskt signi�kanta

•over tid, vilket m•ojligg•ors genom den HAC-robusta variansskattningen som korrigerar f•or

autokorrelation i prognosfelen.

D•aremot visar resultaten att statistisk signi�kans ofta uteblir, •aven i situationer d•ar

deskriptiva felm�att indikerar skillnader mellan prognoserna. Detta betonar begr•ansningen

att tolka p-v •arden isolerat, s•arskilt i studier som baseras p�a relativt korta tidsperioder.

Avsaknaden av statistisk signi�kans inneb•ar inte n•odv•andigtvis att prognosmodellerna

har likv•ardig prestanda, utan kan ist•allet bero p�a begr •ansad teststyrka.

Ett centralt komplement till Diebold{Mariano-testet •ar analysen av den minsta detekter-
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bara e�ekten (MDE). M�attet anger den minsta skillnad i f •orv•antad prognosf•orlust som,

givet vald signi�kansniv�a och datam •angd, kan detekteras av testet. I 
era fall understiger

prognosfelens observerade skillnad denna gr•ans, vilket resulterar i att utebliven statistisk

signi�kans kan f•orklaras av att skillnaderna•ar sm�a i relation till testets detektionsf •orm�aga,

snarare•an av fr�anvaro av verkliga skillnader mellan prognosmodellerna. Ett intressant

undantag observeras f•or exempelvis Uppsala, d•ar den absoluta skillnaden�d •overstiger MDE

trots att skillnaderna inte •ar statistisk signi�kant. Detta understryker hur k •ansligt testet

•ar f•or den speci�ka variabiliteten i data under de 30 dygnen som analyserades: en ovanligt

h•og varians i det enskilda stickprovet kan bl�asa uppstandardfelet och d•armed kr•ava en

•annu st•orre e�ektstorlek f•or att uppn�a signi�kans •an vad MDE-tr•oskeln indikerar.Det•ar

p�a detta s •att som MDE-analysen bidrar till en mer nyanserad och informativ tolkning av

resultaten •an vad p-v•ardena ensamt skulle g•ora.

En formell kvantitativ power-analys genomf•ors inte i denna studie. Detta beror p�a att test-

styrkan f•or Diebold{Mariano-testets p�averkas av 
era sv�arde�nierade faktorer, s�asom ok •and

autokorrelation i f•orlustskillnaden, prognoshorisontens l•angd, valet av f•orlustfunktion,

samt av e�ektstorlekar som inte•ar v•alde�nierade i ett prognosveri�eringssammanhang.

Genomf•orandet av en s�adan analys skulle kr•ava sv�armotiverade antaganden om den under-

liggande datagenererade processen f•or prognosfelen. I st•allet diskuteras testets statistiska

styrka kvalitativt och genom MDE, vilket fungerar som ett transparent och praktiskt

verktyg f•or att bed•oma testets detektionsf•orm�aga och f •or att komplettera tolkningen av

p-v•ardena.

Sammantaget visar resultaten att en kombinerad analys av deskriptiva felm�att, Diebold{

Mariano-testet och minsta detekterbara e�ekten ger en mer nyanserad och statistisk

v•algrundad j•amf•orelse av prognosmodeller•an en analys som enbart baseras tolkning av

p-v•arden. Detta understryker vikten av att beakta b�ade statistisk signi�kans och teststyrka

f•or att veri�era prognoser.

F•or de 
esta anv•andare•ar de sm�a skillnaderna mellan temperaturprognoserna fr�an SMHI

och YR f•orsumbar vardaglig anv•andning. Temperaturprognoserna uppvisar genomg�aende

l�aga felm�att och f�a statistiskt signi�kanta skillnader. D •arf•or •ar valet av prognostj•anst

ofta mindre avg•orande•an lokala geogra�ska f•orh�allanden. F •or vardagliga beslut kan dessa

skillnader i temperatur ses som f•orsumbara, exempelvis f•or planering av aktiviteter eller

energianv•andning i hush�all.

D•aremot •ar den praktiska betydelsen f•or vindhastighet st•orre. Studiens resultat visar

att vindhastigheten har b�ade h •ogre prognosfel och tydligare skillnader mellan progno-

stj•ansterna, detta g•aller fr•amst i fj•all- och h•ogalpina milj•oer. Eftersom vindf•orh�allanden

spelar en central roll f•or s•akerhet och operativ planering i samh•allet kan dessa skillnader i

prognosprecision f�a betydande konsekvenser, exempelvis inom sj•ofart, 
yg, energiproduk-
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tion och friluftsverksamhet. Resultaten indikerar att valet av prognostj•anst kan vara mer

relevant f•or vindhastighet •an f•or temperatur, s•arskilt i milj •oer med mer komplex topogra�.

Samtidigt visar studien att statistisk signi�kans inte alltid inneb•ar praktisk relevans. I


era fall •ar skillnaderna mellan prognoserna statistiskt signi�kanta men sm�a i absolut

bem•arkelse. I andra fall kan utebliven av statistisk signi�kans bero p�a begr•ansad teststyrka

snarare•an avsaknad av verkliga skillnader. Detta belyser vikten av att tolka prognosveri-

�ering ur b�ade ett statistisk och ett anv •andarperspektiv.

Sammantaget visar resultaten att den praktiska nyttan av prognosj•amf•orelser varierar

beroende p�a variabelval och anv•andningsomr�ade. F•or temperaturprognoser•ar skillnaderna

mellan SMHI och YR oftast av begr•ansad praktisk betydelse. Vindhastighetsprognoser kan

d•aremot uppvisa skillnader som•ar relevanta f•or till •ampningar d•ar exakt vindinformation

•ar avg•orande.

Studien inneh�aller 
era metodologiska begr•ansningar som b•or beaktas vid tolkningen av

resultaten. En central begr•ansning•ar den relativt korta tidsperioden p�a 30 dagar som

studien bygger p�a, som infaller under sen h•ost och tidig vinter. Detta inneb•ar att resultaten

i f•orsta hand speglar prognosernas precision under stabilare vinterf•orh�allanden och inte

n•odv•andigtvis kan generaliseras till andra �arstider. S•asonger med uttalad konvention och

st•orre variation, s�asom sommarhalv�aret, tenderar att ha helt andra felm•onster. Under

sommaren dominerar ofta konvektiva fenomen, exempelvis lokala kraftiga regnskurar

och �aska, som •ar betydligt sv�arare att punktprognosticera •an de storskaliga v•adersystem

som pr•aglar vinterhalv�aret. Detta skulle sannolikt •oka variabiliteten i prognosfelen och

d•armed •oka os•akerheten i Diebold{Mariano-testet ytterligare, vilket i sin tur skulle st•alla

•annu h•ogre krav p�a teststyrka och tidsperiodens l•angd f•or att kunna s•akerst•alla statistisk

signi�kans.

Dessutom p�averkar den begr•ansade tidsperioden den statistiska styrkan i de inferentiella

testerna som anv•ands. Som tidigare n•amnt kan korta tidsperioder i Diebold{Mariano-

testet leda till l�ag teststyrka, vilket i sin tur inneb •ar att verkliga skillnader i prognosernas

prestanda inte alltid kan detekteras statistiskt. Detta medf•or att utebliven statistisk

signi�kans i vissa fall inte ska tolkas som att prognosmodellerna•ar likv•ardiga, utan snarare

som en konsekvens av den begr•ansade datam•angden.

Ut•over den begr•ansade tidsperioden f•orekommer•aven ett litet bortfall av b�ade prognos-

och observationsv•arden i datamaterialet. Dessa saknade v•arden bed•oms vara av typen

missing completely at random (MCAR) och bortfallet hanterats genom listwise deletion.

Bortfallen f•orv•antas inte orsaka systematiska snedvridningar i skattningarna, men de mins-

kar den e�ektiva datam•angden marginellt. Detta kan ha bidragit till reducerad teststyrka

i vissa av de inferentiella analyserna.

Vidare bygger studien enbart p�a punktprognoser fr�an ett begr •ansat antal m•atstationer.
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Trots att stationerna valts f•or att representera olika geogra�ska och meteorologiska milj•oer,

kan resultaten inte inte generaliseras till hela Sverige eller andra geogra�ska samman-

hang. Dessutom utel•amnar studien ensemblebaserade prognoser och os•akerhetsm�att, vilket

inneb•ar att analysen fokuserar p�a punktestimat snarare•an p�a prognosernas sannolik-

hetsf•ordelningar.

Slutligen b•or resultaten tolkas i relation till det speci�ka urvalet av meteorologiska va-

riabler. I analysen•ar det endast temperatur och vindhastighet som analyseras, medan

andra meteorologiska variabler s�asom nederb•ord, vindriktning och molnighet exkluderas.

Nederb•ord •ar ocks�a central f •or prognosveri�ering, men kr•aver en l•angre analysperiod.

Sammantaget inneb•ar dessa begr•ansningar att resultaten fr•amst ska ses som en j•amf•orande

analys av prognosprestanda under den speci�ka tidsperioden,•an snarare som en fullst•andig

utv•ardering av prognostj•ansternas l�angsiktiga kvalitet.

Dessa metodologiska begr•ansningar inneb•ar att resultaten fr•amst •ar generaliserbara till

liknande prognoshorisonter, geogra�ska milj•oer och s•asongsf•orh�allanden som ing�ar i studi-

en.
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7 Sammanfattning och slutsats

Syftet med denna studie har varit att j•amf•ora SMHI:s och YR:s 24-timmarsprognoser

f•or temperatur och vindhastighet d•ar prognoserna har anv•ants vid ett urval av svenska

m•atstationer i varierande geogra�ska milj•oer. J•amf•orelsen genomf•ordes med hj•alp av

deskriptiva felm�att och inferentiella metoder, med s•arskilt fokus p�a Diebold{Mariano-

testet. Dessutom analyserades testets statistiska styrka genom den minsta detekterbara

e�ekten (MDE). D •armed visar studien, i linje med syftet, att prognosernas relativa

precision i h•og grad•ar plats- och variabelberoende snarare•an leverant•orsberoende.

Resultaten visar att temperaturprognoserna fr�an SMHI och YR•ar i stort sett mycket lika.

Skillnaderna i deskriptiva felm�att s�asom MAE och RMSE •ar sm�a och endast i ett f�atal fall

statistiskt signi�kanta. Ist •allet dominerar variationerna i prognosprecision av skillnader

mellan stationer och milj•otyper. Detta tyder p�a att lokala geogra�ska och klimatologiska

f•orh�allanden har st •orre betydelse f•or temperaturprognosernas tr•a�s •akerhet •an valet av

prognostj•anst. F•or 
era stationer •ar de observerade skillnaderna mindre•an den minsta

detekterbara e�ekten, vilket tyder p�a att utebliven statistisk signi�kans delvis beror p�a

begr•ansad teststyrka snarare•an identiska prognosprestanda. Detta inneb•ar att resultatet

fr�an studien uppfyller syftet med att unders •oka om skillnader i prognosprecision mellan de

tv�a v •adertj•ansterna•ar systematiska, genom att visa att s�adana skillnader f•or temperatur

i huvudsak •ar sm�a och i st •orre utstr•ackning f•orklaras av geogra�ska och milj•om•assiga

faktorer •an sj•alva valet av prognostj•anst.

Prognoserna f•or vindhastighet har generellt st•orre fel och tydligare skillnader mellan

prognostj•ansterna. Diebold{Mariano-testet visar 
er statistiskt signi�kanta skillnader,

s•arskilt i fj •all- och h•ogalpina milj•oer d•ar YR i 
era fall har l •agre prognosfel•an SMHI. I dessa

milj •oer •ar den observerade skillnaden i prognosfel ofta st•orre •an den minsta detekterbara

e�ekten, vilket inneb•ar att skillnaderna •ar statistiskt signi�kanta givet studiens datam•angd.

Resultaten bekr•aftar att vindhastighet •ar sv�arare att f •oruts•aga•an temperatur, och att

modellskillnader f�ar st •orre betydelse i meteorologiskt komplexa milj•oer. Studien visar f•or

vindhastighet, i linje med syftet att j•amf•ora prognosprecision mellan variabler och milj•oer,

att skillnaderna mellan SMHI:s och YR:s prognoser•ar tydligare och oftare statistiskt

signi�kanta, fr •amst i fj•all- och h•ogalpina milj•oer d•ar modellskillnader f�ar st •orre genomslag.

En central slutsats fr�an studien •ar att prognosj•amf•orelser inte enbart b•or baseras p�a

p-v•arden eller enskilda statistiska felm�att. Analysen av Diebold-Mariano-testets statistiska

styrka och MDE visar att statistisk signi�kans inte alltid •ar ett tillf •orlitligt m�att p�a

prognosernas relativa kvalitet, s•arskilt vid korta analysperioder. En mer nyanserad och

statistisk v•algrundad tolkning av prognosernas prestanda uppn�as genom att kombinera

deskriptiva felm�att, Diebold{Mariano-test och MDE.

Sammantaget visar studien, i direkt linje med syftet, att j•amf•orelsen mellan SMHI:s

och YR:s 24-timmarsprognoser ger olika slutsatser beroende p�a geogra�sk milj•o och
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meteorologisk variabel. Skillnaderna mellan SMHI:s och YR:s temperaturprognoser i

praktiken •ar sm�a och ofta obetydliga f•or anv•andare. Vindhastighetsprognoser d•aremot kan

skilja sig �at p�a ett s •att som kan vara relevanta i till•ampningar d•ar exakt vindinformation •ar

avg•orande. Resultaten betonar vikten av att beakta b�ade variabeltyp, geogra�sk milj•o och

statistisk teststyrka vid j •amf•orelser av prognosmodeller, samt att prognosveri�ering b•or

tolkas med h•ansyn till b�ade statistisk signi�kans och praktisk relevans. Studiens resultat

tyder p�a att anv •andare i fj•allmilj •oer med f•ordel kan anv•anda YR f•or vindprognoser, medan

valet mellan SMHI och YR f•or temperaturprognoser i de 
esta milj•oer har f•orsumbar

betydelse f•or den praktiska anv•andningen.

7.1 Framtida arbete

F•or att •oka den statistiska teststyrkan och m•ojligheten att identi�era s•asongsberoende

m•onster b•or framtida studier baseras p�a l•angre tidsperioder och omfatta 
era s•asonger.

Med ett ut •okat geogra�skt urval samt analys av 
er meteorologiska variabler, s�asom

vindriktning och nederb•ord, skulle kunna ge en mer generell och robust utv•ardering av

prognoskvalitet. Dessutom skulle inkludering av ensemblebaserade prognoser m•ojligg•ora

analys av prognosos•akerhet, vilket ger ett b•attre underlag f•or probabilistiska beslut i

praktiska till •ampningar.
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Appendix A: Sammanst •allning av m •atstationer

Tabell 11: Kategorisering och geogra�sk information f•or valda m•atstationer, sorterade
fr�an norr till s •oder inom varje milj•otyp.

Plats ID Latitud (°) Longitud (°) H •ojd (m. •o.h) •Agare

Fj •all & h •ogalpin milj •o

Katterj�akk A 188850 68.4202 18.1680 514.25 SMHI

Storlien{Storvallen A 132170 63.2826 12.1218 583.12 SMHI

Idre Fj•all 112540 61.8897 12.8525 866.13 SMHI

Kustn •ara & sk •arg�ard

Haparanda A 163960 65.8237 24.1112 13.24 SMHI

Nordkoster A 81540 58.8920 11.0038 33.36 SMHI

F�ar •osund Ar A 78550 57.9165 18.9533 12.76 SMHI

Maritima utposter

Svenska H•ogarna A 99280 59.4423 19.5022 11.81 SMHI

M�asesk •ar A 81050 58.0937 11.3312 14.97 SMHI

Vinga A 71380 57.6322 11.6048 18.21 SMHI

Storstadsmilj •oer

Uppsala Aut 97510 59.8471 17.6320 23.54 Uppsala universitet

Stockholm-Bromma Flygplats 97200 59.3537 17.9513 14.00 Swedavia

G•oteborg A 71420 57.7156 11.9924 3.04 SMHI

Malm•o A 52350 55.5715 13.0708 19.76 SMHI
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Appendix B: Utdrag fr�an Python-skript f�or datainsam-
ling

1 import requests

2 import pandas as pd

3 from datetime import datetime , timedelta , timezone

4 # YR och SMHI:s prognoser laddas ner med de angivna koordinaterna

5

6 def fetch_yr (lat , lon): # YR API

7 url = " https :// api.met.no/ weatherapi / locationforecast /2.0/

compact "

8 headers = {"User - Agent ": USER_AGENT }

9 r = requests .get(url , params ={"lat": lat , "lon": lon},

headers = headers )

10 data = r.json ()

11 rows = []

12 for ts in data[" properties "][" timeseries "]:

13 t_iso = ts["time"]

14 if not within_next_24h ( t_iso ):

15 continue

16 det = ts["data"][" instant "][" details "]

17 rows. append ({

18 " provider ": "YR",

19 " forecast_time_utc ": to_utc ( t_iso ). isoformat () ,

20 " temperature_C ": det.get(" air_temperature "),

21 " wind_speed_ms ": det.get(" wind_speed "),

22 })

23 return rows

24

25 def fetch_smhi (lat , lon): # SMHI API

26 url = f".../ lon /{ lon }/ lat /{ lat }/ data.json"

27 r = requests .get(url)

28 data = r.json ()

29 rows = []

30 for ts in data[" timeSeries "]:

31 t_iso = ts[" validTime "]

32 if not within_next_24h ( t_iso ):

33 continue

34 params = {p["name"]: p[" values "][0] for p in ts["

parameters "]}

35 rows. append ({

36 " provider ": "SMHI",

37 " forecast_time_utc ": to_utc ( t_iso ). isoformat () ,

38 " temperature_C ": params .get("t"),

39 " wind_speed_ms ": params .get("ws"),

40 })

41 return rows

42

43 def main ():

44 for loc in LOCATIONS :

45 name , lat , lon = loc["name"], loc["lat"], loc["lon"]

46 for r in fetch_yr (lat , lon): ...

45



47 for r in fetch_smhi (lat , lon): ...

48 ...

49 ts = datetime .now(tz=tz. gettz ( RUN_TIME_TZ )). strftime ("%Y%m%d_

%H%M")

50 COL_ORDER = [...]

51

52 df_yr = pd. DataFrame ( rows_yr )[ COL_ORDER ]

53 df_smhi = pd. DataFrame ( rows_smhi )[ COL_ORDER ]

54 df_yr . to_csv (os.path.join(OUTDIR , f"YR_{ts }. csv"), index =

False )

55 df_smhi . to_csv (os.path.join(OUTDIR , f" SMHI_ {ts }. csv"), index =

False )

56 if __name__ == " __main__ ":

57 main ()
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Appendix C: Tidsserieplot av prognoser och observa-
tioner

Fj�all och h�ogalpin milj�o

(a) Temperatur (�C) { Katterj�akk

(b) Vindhastighet (m/s) { Katterj�akk

Figur 6: Tidsserieplottar av prognoser och observationer i Katterj̊akk (30 dagar).
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(a) Temperatur (�C) { Storlien-Storvallen

(b) Vindhastighet (m/s) { Storlien-Storvallen

Figur 7: Tidsserieplottar av prognoser och observationer i Storlien-Storvallen (30 dagar).
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(a) Temperatur (�C) { Idre Fj�all

(b) Vindhastighet (m/s) { Idre Fj�all

Figur 8: Tidsserieplottar av prognoser och observationer i Idre Fjäll (30 dagar).
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Kustn�ara och sk�arg�ard

(a) Temperatur (�C) { Haparanda

(b) Vindhastighet (m/s) { Haparanda

Figur 9: Tidsserieplottar av prognoser och observationer i Haparanda (30 dagar).
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(a) Temperatur (�C) { Nordkoster

(b) Vindhastighet (m/s){ Nordkoster

Figur 10: Tidsserieplottar av prognoser och observationer i Nordkoster (30 dagar).

51




	Introduktion
	Bakgrund/Teori
	Numeriska väderprognoser - varför uppstår prognosfel?
	Prognosverifiering - statistisk utvärdering av väderprognoser
	Prognosträff och definition av träff

	Modeller som används av SMHI och YR
	Variabler och deras statistiska egenskaper
	Lufttemperatur
	Vindhastighet

	Observationer som referens
	Tidigare forskning

	Data
	Geografiskt urval
	Prognosdata
	Observationsdata
	Variabler
	Tidsperiod och upplösning
	Datakvalitet, bortfall och filformat

	Metod
	Översikt av analysmetoden
	Statistiska felmått för prognosverifiering
	Bias (medelsystematiskt fel)
	MAE (Mean Absolute Error)
	RMSE (Root Mean Squared Error)
	Hit rate

	Statistiska tester
	Diebold–Mariano-test
	Teststyrka för Diebold–Mariano-test


	Resultat
	Temperaturprognoser
	Deskriptiva felmått
	Hit Rate
	Diebold-Mariano-test och teststyrka

	Vindprognoser
	Deskriptiva felmått
	Hit Rate
	Diebold-Mariano-test och teststyrka


	Diskussion
	Sammanfattning och slutsats
	Framtida arbete

	Referenser
	Appendix A: Sammanställning av mätstationer
	Appendix B: Utdrag från Python-skript för datainsamling
	Appendix C: Tidsserieplot av prognoser och observationer

