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Sammanfattning

Tillforlitliga vaderprognoser har en stor betydelse for bade samhallsplanering och individuella
beslut. | Sverige anvands era nationella och internationella vadertjanster, daribland SMHI och
YR. Dessa prognoser bygger pa numeriska vadermodeller, men skiljer sig at i modellkon guration
och efterbearbetning. Syftet med denna a ar att jamfora tra sakerheten i 24-timmars punkt-
prognoser for temperatur och vindhastighet fran SMHI och YR vid 13 utvalda matstationer i
Sverige, som representerar olika geogra ska och meteorologiska miljoer.

Utvarderingarna av prognoserna ar baserade pa en 30 dagar lang analysperiod under senhost
och tidig vinter och genomfors med statistiska veri eringsmatt sasom bias, MAE, RMSE och Hit
Rate. Diebold-Mariano-testet anvands for formell hypotesprovning av de tva prognostjansternas
genomsnittliga skillnader i prognosforlust. For att belysa testets statistiska styrka analyseras
aven den minsta detekterbara e ekten (MDE).

Resultaten fran analysen visar att skillnaderna mellan SMHI:s och YR:s temperaturprognoser i
genomsnitt ar sma och sallan statistiskt signi kanta, medan variationen mellan stationer och
miljotyper ar mer pataglig. For vindhastighet ar prognosfelen generellt storre och skillnaderna
mellan prognostjansterna ar tydligare, sarskilt i fjall- och hogalpina miljoer dar YR uppvisar
lagre prognosforlust. Analysen av MDE indikerar att utebliven statistisk signi kans i era fall
kan forklaras av den begransade teststyrkan till foljd av den korta analysperioden.
Sammantaget visar studien att prognosjamforelser bor beaktas med hansyn till variabeltyp, geo-
gra sk miljo och statistisk teststyrka. For tillampningar dar exakt vindinformation ar avgorande
ar skillnader i vindhastighetsprognoser viktigare an skillnader i temperaturprognoser.

Nyckelord: Prognosutvardering, Prognosprecision, Jamforande 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

Veaderprognoser spelar en central roll i samaliet och anwends som underlager viktiga
beslut inom exempelvis transport, energi, jordbruk och krisberedskap. Prognosernas kva-
litet har darfer en direkt betydelse ér lade seakerhet och resurshantering. Samtidigar
atmosmren ett komplext och kaotiskt system, vilket innelar att vaderprognoser alltid
ar behaftade med oskerhet. Av denna anledningar det viktigt att v aderprognoser kon-
tinuerligt utv arderas mot observationer med lajp av statistiska metoder (Jolli e and
Stephenson, 2012).
| Sverige anwnds era vadertjanster parallellt for att tillhandahlla de operativa pro-
gnoserna, @ribland SMHI (Sveriges meteorologiska och hydrologiska institut) och den
norska tjansten YR som drivs av MET Norway (Norwegian Meteorological Institute).
Rda tj ansterna baserar sina prognoser p numeriskaadermodeller, men anander olika
modellkedjor och metoderér efterbearbetning (SMHI, 2025h; MET Norway, 2025b). Trots
att dessa prognoser itigt anvends dagligen av bde allmanheten och professionella a&ter
saknas det fortfarande systematiska statistiskaamferelser av hur prognoserna skiljer sig
at mot observationer f or samma platser och tidsperioder. Detta motiverar behovet av en
statistisk jamferelse av prognoskvaliteten mellan SMHI:s och YR:saderprognoser.
Syftet med denna studiear att statistiskt utv ardera och amfera korttidsprognoser fan
SMHI och YR mot observerade sderdata fan ett urval av m atstationer i Sverige. Analy-
sen avgansas till en 30 dagardng period under senést och tidig vinter. Studien fokuserar
g prognoser med 24 timmars frambrhlining och analyserar ta centrala meteorologiska
variabler: lufttemperatur och vindhastighet. Prognosernas kvalitet uterderas med etable-
rade veri eringsmatt, asom bias, medelabsolutfel (MAE), rotmedelkvadratfel (RMSE)
samt andelen prognoser som hamnar inom etbride nierat toleransintervall. Dessutom
anvands Diebold-Mariano-testet ér att statistisk preva skillnader i prognosprecision
mellan de ta v adertjansterna.
Fer att uppfylla studiens syfte utgr analysen fan ta huvudsakliga forskningstagor. F  er
det forsta underomks om prognosernas & s akerhet skiljer sig mellan olika geogra ska
miljeer, asom storstader och maritima utposter. For det andra analyseras huruvida
prognosprecisionen skiljer sig mellan de ta meteorologiska variablerna lufttemperatur
och vindhastighet. Ut®ver dessa huvudiagor studerasaven evergripande nenster i pro-
gnosfelen.
Uppsatsenar strukturerad i era avsnitt. Inledningsvis ges en bakgrund till prognosveri -
ering och numeriska wdermodeller. Darefter beskrivs datamaterialet och de statistiska
metoder som analyseras i studien. Resultaten presenteras och analyseras i ett separat
avsnitt, feljt av en diskussion dr resultaten atts i ett bredare sammanhang och studiens
begmnsningar belyses.



2 Bakgrund/Teori

Detta avsnitt ger den teoretiska bakgrunden som lavs ®r att fersa varf er prognosfel
uppsdr, hur prognosers tra s akerhet utvarderas samt varér en jamferelse mellan SMHI:s
och YR:s wderprognosemr relevant.

2.1 Numeriska v aderprognoser - varf eor uppsr prognosfel?

Veaderprognoser bygger p numeriska mdermodeller (NWP - Numerical Weather Predic-
tion). Det ar avancerade#sningar av de fysikaliska ekvationerna som beskriver atmeaséns
dynamik. Atmosfaren ar ett kaotiskt system, vilket gor att sma os akerheter i initialtill-
sindet kan leda till att prognosfel v exer med prognoshorisonten (SMHI, 2025c). Numeriska
vaderprognosemr ferenade med dessa akerheter p grund av deras approximationer
och ferenklingar i modellernas representation av fysikaliska processerafidr ar pro-
gnosfel oundvikliga, vilket motiverar behovet av systematisk statistisk u@rdering mot
observationer (SMHI, 2025k).

2.2 Prognosveri ering - statistisk utv ardering av v aderprognoser

| praktiken kan vaderprognoser skilja sigat avsewart, trots att de bygger p samma fysi-
kaliska lagar. En orsak till detta ar atmos#rens kaotiska och dynamiska systemgad sma
skillnader i initialtillsitndet kan f erstarkas och leda till betydande avvikelser redan efter
korta prognoshorisonter. Detta @r att vaderprognosemr alltid ferenade med askerhet,
oberoende av modellernas upgéning eller komplexitet (SMHI, 2025k). Prognosfel kan de-
las in i ta huvudkategorier: systematiska och osystematiska fel. Debfstnamnda uppsr
nar en prognosmodell konsekvent tenderar attver- eller underskatta den meteorologiska
variabeln, exempelvis ar en modell generellt érutspr f or hega temperaturer. Dessa
systematiska fel indikerar strukturella brister i modellen, asom felaktig parameterisering
eller otillracklig dataassimilering. Osystematiska fel kan ses som slumgssiga progno-
savvikelser och uppstr till feljd av variationerna i atmosfrens dynamik ochar darfer
sarare att f erutse elleratg arda. Dessa fel kan minskas genom ensembleprognoser eller
statistisk efterbearbetning, men inte helt elimineras (SMHI, 2025Db).

Prognosveri ering anwnds ®r att systematiskt utvardera hur wal prognosereverens-
stammer med observationer. Enligt Jolli e and Stephenson (2012) syftet med veri ering
inte enbart att kvanti era felens storlek, utan aven att bedoma prognosernas stabili-
tet, tillf erlitighet och praktiska anvandbarhet ever tid. Fer att kunnadnga upp olika
aspekter av prognosernas prestanda agwds olika veri eringsmatt, vilket inneb ar att en
heltackande utvardering ber baseras p era kompletterande ratt. | denna studie anv ands
tre etablerade veri eringsmatt: Bias, Mean Absolute Error (MAE) och Root Mean Square
Error (RMSE). Bias anvands #®r att identi era systematiska avvikelser mellan prognos
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och observation, det visar om en prognosmodell i genomsnitt tenderar averskatta eller
underskatta de faktiska wardena, observationerna. MAE beskriver den genomsnittliga
absoluta felstorleken ochar robust mot extremwrden, medan RMSE é&gger sorre vikt
vid stora prognosfel genom att kvadrera avvikelserna. Tillsammans ger dessa tre mtt
en nyanserad bild av den av lde storlek och riktning p prognosfelen och utgr den
deskriptiva grunden ®r den statistiska pmferelsen i denna studie.

Skillnader i veri eringsmtt mellan ta prognosmodeller kan bero p verkliga skillnader i
prognosprecision eller slumpmssig variation i prognosfelen. &r att avgera om observerade
skillnader i exempelvis MAE eller RMSEar statistiskt signi kanta kr avs statistiska tester.
Inom prognosveri ering anwends adana tester ®r ta konkurrerande modeller fer att
kunna bedbma om en av modellerna i genomsnitt tenderar att haslitre prognosprecision
an den andra, givet den tillgangliga datamangden. Dettaar sarskilt viktigt vid | amferelser
av korttidsprognoser, dar prognosernas fel oftar sma och tidsberoenden i prognosserier
kan pverka tolkningen av resultaten (Jolli e and Stephenson, 2012).

Prognosfelen kan vara autokorrelerade, vilket innel att fel vid narliggande tidpunkter
inte ar oberoende. Autokorrelerade prognosfel uppsr till 6ljd av tidsberoende i pro-
gnoser och observationsfel och pverkar variansskattningar och hypotespming, vilket
motiverar anvandning av statistiska metoder somar robusta mot autokorrelation vid
prognosveri ering (Jolli e and Stephenson, 2012).

Dessutom kan variansen i prognosfelen kan variesver tid i praktiska prognosserier.
Detta innebar att antagandet om konstant varians inte alltid ar uppfyllt, vilket moti-
verar anvandningen av statistiska metoder sonar robusta mot heteroskedasticitet vid
prognosveri ering.

Vid inferentiell jamferelse av prognosmodeller antar man ofta att prognosfel ellerfust-
skillnader ar tillr ackligt stabila ever tid, exempelvis genom kovariansstationaritetefr att
mejliggera asymptotisk hypotespevning.

| denna studie utgr Bias, MAE och RMSE den deskriptiva grundener jamferelsen av
prognosfelen, medan de statistiska testerna amuds ®r att inferentiellt bedema om de
observerade skillnaderna i veri erings ratten ar statistiskt signi kanta.

Eftersom prognosernas prestanda pverkas av lade modellernas numeriska antaganden
och deras representation av lokaleefallanden, kan tr & s ekerheten variera mellan olika
leverantorer och geogra ska milper. | ett land som Sverige, dr variationer i topogra och
kustnara ferallanden kan ge upphov till olika felmenster, ar detta sarskilt relevant. Darfer
genombrs en pmferande prognosveri ering av SMHI:s och YR:s 24-timmarsprognoser i
denna studie, med syftet att undereka om observerade skillnader i prognosprecisien
systematiska eller kan érklaras av slumpnassig variation.



2.2.1 Prognostr & och denitionavtr a

Utever kontinuerliga felmtt anv ands inom prognosveri eringaven treskelbaserade matt for
att beskriva prognosernas praktiska ® s ekerhet. Ett vanligt meteorologiskt treskelbaserat
natt ar prognostm , ofta benamnd Hit Rate, som beskriver andelen prognoser som ligger
tillr ackligt nara de observeradeardena. Enligt Jolli e and Stephenson (2012) de nieras
prognostm som andelen observationer som korrekteirutsps av prognosen. Aven om
nattet ursprungligen ar utvecklat for kategoriska variabler kan det anpassas till kontinu-
erliga variabler genom att inbra ett acceptabelt felintervall ®r vad som betraktas vara en
"korrekt prognostra ".

| praktisk till ampning de nieras en prognos som korrekt om avvikelsen mellan prognos
och observation understiger ettérutbestamt tr eskeharde. Bde SMHI och MET Nor-
way anwander adana toleransintervall vid operativ veri ering av sina egna prognosers
tra sakerhet (SMHI, 2025a; Tveter, 2022). | denna studie betraktas en temperaturpro-
gnos som en & om avvikelsen inte everstiger 2 C, medan motsvarande toleransefr
vindhastighetar 2 m/s. Dessa teskeharden anwnds konsekvent i studien och beskrivs
mer detaljerat i metodavsnittet.

2.3 Modeller som anv ands av SMHI och YR

Bde SMHI och YR baserar sina operativa prognoser p numeriska wdermodeller (NVM)
som kombinerar globala och regionala komponenter. De globala modellerna emis ®r
attdnga upp de storskaliga atmosfariska processerna, medan de regionala modellerna
som har fegre uppbsning fokuserar p lokala vaderfenomen (SMHI, 2025i; MET Norway,
2025b). Detar denna modellkedja som utgr grunden ®r de 24-timmarsprognoser som
studeras i denna analys.

| denna studie genereras prognoserna fan ta operativa prognossystem: SMHI:s prognossy-
stem PMP3g (SMHI, 2025g) samt MET Norways prognosinst Locationforecast 2.0 (MET
Norway, 2025a), som amands av YR. PMP3g anwnds ®r SMHI:s publika vaderprognoser,
medan Locationforecast 2.0 tillhandahller automatiskt genererade punktprognoser genom
en eppen API-tjanst.

Fer korttidsprognoser i Norden anender lade SMHI och YR den mesoskaliga regio-
nala modellen HARMONIE{AROME, som har utvecklats inom det europeiska ALA-
DIN{HIRLAM -samarbetet. Modellen har en horisontell upp®sning p cirka 2,5 kilometer
och ar framst anpassadér att beskriva smaskaliga atmosfariska processer (SMHI, 2025f).
Fer att kunna hantera oskerheten i prognoserna arander hda leverantererna aven en-
semblesystemet MEPS (MetCoOp Ensemble Prediction System). Detta system genererar
era parallella prognoskerningar av HARMONIE-AROME som mejligger uppskattningar

av prognosernas akerhet (MET Norway, 2025b).

Trots att lade SMHI och YR i grunden anv ander samma modellfamilj skiljer sig deras
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prognossystemat nar det kommer till hur observationer integreras och hur prognoserna
efterbearbetas. SMHI anender bland annat analysmodellen MESANeir att kombinera
modellresultat med observationer i realtid, medan MET Norway tikkmpar statistisk ef-
terbearbetning ®r att korrigera modellfel somar kopplade till lokala ferkallanden asom
kustnara e ekter, inversioner och urban pverkan (SMHI, 2025h; MET Norway, 2025a).
Det ar dessa skillnader i efterbearbetning och modellkon guration sonegatt prognoserna
fan SMHI och YR, trots deras gemensamma modellgrund, kan uppvisa olika felemster
for samma plats och tid.

Detta ar dessa teoretiska skillnader som motiverar en statistislferelse av prognospre-
cision. Syftet ar att undersoka om eventuella skillnader mellan SMHI:s och YR:s 24-
timmarsprognoserar systematiska eller beror p slumpnessig variation.

2.4 Variabler och deras statistiska egenskaper

Prognosfelens karaleir varierar beroende p vilken meteorologisk variabel som analy-
seras. [arfer ar det nedvandigt att kortfattat @ igenom de statistiska egenskaperna
hos de variabler som studeras. | denna studie analyseras ta meteorologiska variabler:
lufttemperatur och vindhastighet. Dessa variabler representerar bde termodynamiska
och dynamiska egenskaper av atma@stn och anends ofta som indikatorer ér en modells
generella prestanda (Jolli e and Stephenson, 2012). Valet av variabler motiverasen av
deras samhlleliga betydelse, exempelvis inom transport, energi ochlerhet, dar sma
prognosfel kand allvarliga praktiska konsekvenser.

Prognosveri ering ferutsatter en forsielse av variablernas statistiska egenskaper, d dessa
pverkar Bde tolkningen och valet av veri eringsratt. Lufttemperatur och vindhastighet
skiljer sig tydligtat i detta avseende, vilket g or dem intressanta och ampliga for en
jamferande analys av prognosprecision.

2.4.1 Lufttemperatur

Den forsta variabeln som kommer analyseraar lufttemperatur, som ar en av de mest
centrala variablerna inom meteorologin. De#r en kontinuerlig linjar variabel som nats

i grader Celsius. Eftersom variationerna i temperatur ofta kan approximeras med en
normalferdelning kan matt som bias, absolut avvikelse och kvadratisk avvikelse amndas
for att beskriva prognosprecision (SMHI, 2025)).

Prognosfelen ér temperatur ar i regel relativt sm och symmetriska, men felen kan
pverkas av faktorer som molntecke, inversioner och dygnsvariationer.

Fer att veri era prognosernas kvalitet anvands ofta Mean Absolute Error (MAE) eller Root
Mean Square Error (RMSE) br att kvanti era skillnaden mellan prognos och observation,
d dessa mtt ar kansliga ®r stora fel och systematiska avvikelser (Jolli e and Stephenson,
2012).



2.4.2 Vindhastighet

Vindhastighet ar en positiv, kontinuerlig, linjar variabel som tenderar att ha en bgerskev
fordelning, aarskilt i omaden med varierande topogra . Prognosfel ®r vindhastighet kan
uppst p grund av modellens begransade érmga att representera lokala e ekter, asom
topogra sk acceleration, kustrara eden och turbulens (SMHI, 2025I).

Fer att veri era vindhastighet anvends ofta samma felmatt som for temperatur, men
tolkningen av resultaten kmver forsiktighet. Detta geller bland annat or RMSE eftersom
det tenderar att everskatta hastigheten vid accelererande vindar. Detta motiverar be-
hovet av en kombination av era veri eringsmatt, f or attd en nyanserad bedemning
av prognosprestandan (Wilks, 2019). Deér dessa egenskaper somorgvindhastighet till
ett kompletterande test av modellernasdrnaga att hantera dynamiskt mer komplexa
processer.

Sammanfattning

Lufttemperatur och vindhastighet skiljer sigat i bde statistiska egenskaper och felkallor.

Fel i temperaturprognoser beror famst p brister i modelleringen av moln- och s@&lnings-
processer medan prognosfelearfvindhastighet ofta orsakas av lokala och icke-liaya

e ekter. Tillsammans ger dessa variabler en balanserad bild av prognosmodellernas
kvalitet och darmed ger grundenédr den jamferelse mellan SMHI:s och YR:s prognoser
som genomérs i denna studie.

2.5 Observationer som referens

Fer att kunna utvardera prognosprecisionen amnds observationer som referens.&
betraktas observationsdata som ésta tillgangliga representation av atmosirens faktiska
tillstnd och utg er grunden #®r all prognosveri ering.

| denna studie anwnds observationer fan SMHI:s o ciella meteorologiska matstationer,
vilka kontinuerligt registrerar matningar fer olika meteorologiska variabler. Detta observa-
tionsnat feljer WMO:s riktlinjer f or observationskvalitet och datahantering. R stationerna
ar matinstrumenten ar placerade p representativa,eppna platser och matdatan genomgr
regelbunden kvalitetskontroll innan publicering. Observationerna tillhandahlls via SMHI:s
eppna datatjanst Ladda ner meteorologiska observationeradden kvalitetskontrollerade
data nns tillg angliga ®r allmanheten (SMHI, 2025d).

Aven om matfel kan uppst p grund av lokala st erningar eller instrumentella be-
gransningarear dessa i regel s gmfert med oskerheter som kan érekomma i numeriska
vaderprognoser. Observationsdata aewds darfor som referensarden i samtliga ana-
lyser, vilket mejligger identi ering och kvanti ering av prognosernas systematiska och
slumpmassiga fel.



2.6 Tidigare forskning

Tidigare forskning har visat att numeriska wderprognosers t# s akerhet pverkas av-
sewart av faktorer som modellkon guration, upplesning, efterbearbetning och geogra ska
forallanden. M wller et al. (2017) beskrev hur den nordiska mesoskaliga modellen HAR-
MONIE{AROME, som anvands av bde MET Norway och SMHI, pverkas av variationer

i dataassimilering och parameterisering. Dessutom visade det sig atten sma skillnader

i modellinstallningar kan leda till variationer i prognosprecisionen, e&rskilt i komplex
topogra och vid snabba wderomslag. | en norsk studie av K Itzow et al. (2020) drogs
liknande slutsatser dr underskningen veri erade att tra s eakerheten br de numeriska
vaderprognosernaver Norge var starkt pverkad av vadertyp och topogra .

| en svensk studie av Andersson et al. (2021) wvderades SMHI:s HARMONIE{AROME-
prognoser mot observationer fan svenska mtstationer. Studien fann att prognosernas
prestanda var starkt platsberoende, &rskilt for vindhastighet. Liknande resultat rapporte-
rades av Styrenius Hagberg (2016), sommferde SMHI:s och YR:s prognoser i samband
med en havskappsegling. Studien visade att SMHI presteradattye nara land medan YR
uppvisade hegre tra sakerhet ute till havs. Detta antyder att bde datak allor och lokala
forhallanden pverkar prognosernas kvalitet.

Sammantaget pekar tidigare forskning p att aven prognosmodeller med samma fysikaliska
grund kan ha betydande skillnader i ta sakerhet beroende p modellkon guration, efter-
bearbetning och geogra skaérhllanden. D aremot saknas det fortfarande systematiska
statistiska jamferelser mellan SMHI:s och YR:s korttidsprognoser med enhetlig prognosho-
risont fer era variabler och ever olika svenska mier. Denna studie syftar till att fylla
denna kunskapslucka genom statistisk analys av prognosernas precision och felstrukéur f
24-timmarsprognoser.



3 Data

Detta avsnitt beskriver det datamaterial som ligger i grund ér jamferelsen mellan SMHI:s
och YR:s prognoser. Beskrivningen omfattar det geogra ska urvalet av stationer, prognos-
och observationsdata, studerade variabler samt tidsupggning och datakvalitet. Avsnittets
syfte ar att redogera for hur datamaterialet ar ferberedd och uppbyggt inér den statistiska
analysen.

3.1 Geogra skt urval

Datamaterialet omfattar observerade mtningar fn 13 meteorologiska stationer spridda

ever hela Sverige. Stationerna har valtsef att representera olika typer av geogra ska och
meteorologiska milper, inklusive fllomaden, kustn &ra regioner, maritima utposter och

urbana miljeer. Denna indelning i olika milptyper mejligger jamferelser av prognospreci-
sion i linje med studiens forskningsfagor. De utvalda stationernaar grupperade enligt

feljande, sorterat fan norr till s eder:

" Fj all & hegalpin milje: Kattegkk, Storlien-Storvallen, Idre Fj all
" Kustn ara & Skargrd: Haparanda, Nordkoster, Br esund
~ Maritima utposter: Svenska Hogarna, Mseskar, Vinga

~ Storstadsmiljeer: Uppsala, Stockholm, ®teborg, Malme

| Figur 1 visas stationernas geogra ska placering. Detaljerad information om stationernas
koordinater och metadata (det vill ®ga stationsspeci k information asom latitud, longitud,
hejd ever havet och stationsgare) redovisas i Appendix A.

3.2 Prognosdata

Studien baseras p timvisa punktprognoser fan de ta operativa prognossystemen:

" SMHI:s numeriska vadermodell PMP3g (SMHI, 2025q)

" Met Norway's API-tj eanst Locationforecast 2.0 (MET Norway, 2025a)

Fer var och en av stationerna amtades dagligen en ny 24-timmarsprognos med starttid
klockan 18.00 (UTC). Prognoserna utvinnser varje dygn och station, baserat p samma
koordinatposition som SMHI:s natstationer. Detta mejligger en direkt punktvis jamferelse
mellan prognoserna och observationerna utan extra behov av rumslig interpolering eller
geogra sk anpassning. Prognosdataf temperatur och vindhastighet #an SMHI och YR
har inhamtats automatiskt via ett egenutvecklat Python-skript som anropar respektive
API. D arefter lagrades prognoserna i CSV-format med en enhetlig datastrukturfvidare
analys i R. Ett utdrag av Python-skriptetater nns i Appendix B.
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Figur 1: Geogra sk ferdelning av de 13 matstationerna i Sverige kategoriserade efter
milj etyp.

3.3 Observationsdata

Observationsdata mmtades fn SMHI:s o ciella meteorologiska matstationer via tjansten
Hitta data fer en plats / Ladda ner meteorologiska observationerad stationernas hi-
storiska observationer nns tillgangliga (SMHI, 2025d). Dessa historiska observationer
nns tillg angliga i tabell- och CSV-format. Datasetet besir av timvisa observationer ér
variablerna Lufttemperatur (°C) och Vindhastighet (m/s) fer samtliga stationer.

SMHI:s stationsrat feljer World Meteorological Organization (WMO:s) riktlinjer fer
placering, underhll och kontroll av matstationer, vilket sakerstwller en hog datakvalitet
och dessutom en internationellgmferbarhet. | studien anvands observationerna som
referenswrden vid all prognosveri ering.

3.4 Variabler

De ta meteorologiska variablerna som analyseras i studienr

" Lufttemperatur (°C)

~ Vindhastighet (m/s)

11



Dessa variabler valdes eftersom de nns tillengliga i bde prognos- och observationsdata
och ar centrala inom meteorologin. Lufttemperaturar en av de mest grundlggande pro-
gnosparametrarna och amands ofta som en indikator ér modellernas generella prestanda
(SMHI, 2025e). Vindhastighetar en mer dynamisk variabel oclar darmed starkt pverkad
av lokala geogra ska erhllanden (SMHI, 2025m).

3.5 Tidsperiod och uppl esning

Analysen bygger p timvisa varden #&n lde prognoser och observationer. For varje station
och varje dag mmtades en 24-timmarsprognos fan respektive prognosinst med starttid
klockan 18:00 UTC. Observationerna rapporteras av SMHI:s stationer med samma timvisa
upplesning, vilket mejligger en direkt jamferelse utan interpolering. Tidsperioden omfattar
perioden 12 november 2025 kl. 18:00 UTC till 12 december 2025 kl. 17:00 UTC, vilket ger
en tillr ackligtdng period f er attdnga upp stabila och varierande vaderrhallanden utan

att analysen pverkas av sasongsskiften. Periodenshgd nejligger en statistisk analys av
modellernas genomsnittliga kvalitet.

3.6 Datakvalitet, bortfall och Iformat

| det sammansgllda datamaterialet forekommer ettdtal saknade varden, lade fer pro-
gnosdata och observationsdata. Ief den statistiska analysen har dessa bortfall identi erats
och hanterats systematiskt.

Saknade observationsv arden

De saknade observation®rdena uppsir p grund av tillf alliga avbrott vid matstationer.
Under analysperioden skedde dessa avbrott p ta stationer, Stockholm och Uppsala. éf
stationen i Stockholm saknas totalt sju observationsrden (tre for temperatur och fyra
for vindhastighet), samtliga den 10 december vid enstaka tidpunkter.gf matstationen i
Uppsala saknas fem observationavden ®r vindhastighet vid enstaka tidpunkter spridda
ever olika datum i analysperioden. Det totala bortfallet i observationsdata uppgr &armed
till 12 datapunkter.

Dessa bortfall beror p tillf alliga matavbrott, tekniska fel, och ar inte relaterade till de
faktiska meteorologiska ardena. Eftersom saknade observationer upmder slumpnassigt
och utan systematiskt nenster, bedms de vara missing completely at random (MCAR)
(Zhang and Wang, 2013).

Saknade prognosv arden

Utever observationernas bortfall érekommer aven ett begmnsat antal saknade pro-
gnoswrden. Dessa bortfall uppstod vid ettdtal tillf allen d h amtningen av prognosdata
skedde ér sent i forllande till den planerade insamlingstiden kl. 18:00 UTC. Detta
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medfrde att prognoswarden ®r totalt sex prognostimmar saknaser samtliga stationer och
for bda prognostj eansterna. Eftersom detar tea meteorologiska variabler som analyseras
(temperatur och vindhastighet) motsvarar detta bortfall totalt:

6 13 2 2 =312 datapunkter:

Dessa saknadearden beror p ett externt fel i datainsamlingen kopplat till schemakggning,
ochar oberoende av prognosernas storlek ochdersituation, vilket motiverar att bortfallet
ar av typen MCAR.

Hantering av saknade v arden

| den slutgiltiga datamangden som anends i analysen, har samtliga rader som innehller
saknade wrden i bde prognos- eller observationsdata exkluderats med listwise deletion.
& bortfallen antas vara MCAR inneb ar denna hantering ingen systematisk snedvridning

i jamferelsen mellan prognosgnsterna. Det leder famst till en marginell minskning av
datamengdens storlek (Zhang and Wang, 2013).

Fer varje station genereras 24 datapunkter per dygn, prognoatjst och variabel. Den
teoretiska datamangden br den 30 dagardnga analysperioden uppgr darmed till:

13 24 2 30 = 18720 datapunkter

Efter exkluderingen av totalt 312 prognosarden och 12 observationsrden besir den
slutliga analysdatamangden av:

18720 312 12 = 18396 datapunkter:

Observationerna fin SMHI:s matstationer ar kvalitetsklassi cerade enligt SMHI:s interna
kontrollsystem, dar endast godlanda (g®n-markerade) warden anwandes i analysen (SMHI,
2025d).

Prognosdata lmmtades i JSON-format och drefter konverterades till CSV- ler och SMHI:s
observationsdata mmtades direkt i tabell- och CSV-format. Samtliga dataset struktu-
rerades enhetligt br att mejliggera den parvisa amferelsen mellan prognosernas och
observationernas wrden. Detta resulterande datamaterial utgr darmed grunden ér de
statistiska analyser som beskrivs i éista avsnitt.
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4 Metod

| detta avsnitt beskrivs hur vaderprognoser fatn SMHI och YR, tillsammans med observa-
tionsdata fan 13 platser i Sverige, har strukturerats, bearbetats och analyserat®f att
kunna jamfera prognosernas # s akerhet. Metoden bygger p etablerad prognosveri e-
ring for kontinuerliga variabler och kompletteras med statistisk hypotes@vning for att
utvardera skillnader i prognosprecision.

Metodavsnittet ar uppdelat i ta delar och metoderna ar valda for att besvara studiens
forskningsfagor. | den fersta delen presenteras deskriptiva veri eringsmatt (Bias, MAE,
RMSE och Hit Rate), vilka anvands #®r att jamfera prognosfel mellan prognoséjnster,
variabler och geogra ska milper. | den andra delen anands statistiska tester ér att
preva om observerade skillnader i prognosprecision mellan SMHI och YR kamkiaras
av slumpmassig variation. Fer detta andamal till ampas Diebold{Mariano-testet, som
mejligger en statistisk jamferelse av prognosmodeller baserat p deras prognosfel och
forlustfunktioner.

4.1 Oversikt av analysmetoden

Analysen genomérs i era steg och utgr fan etablerade metoder feor att veri era
prognoser av kontinuerliga variabler. ®Brst bemknas prognosfel genom atteymfera timvi-
sa prognosarden med motsvarande observationef varje station och prognostillalle.
Darefter anwends deskriptiva veri eringsmatt f er att kvantitativt beskriva prognosernas
tra sakerhet, hde vad galler felens storlek och riktning.

| ett andra steg anwnds statistiska tester ér att avgera om observerade skillnader i
prognosprecision mellan SMHI och YR karnefklaras av slumpnassig variation. Denna
inferentiella analys kompletterar de deskriptiva resultaten och ger emrfsiktig statistisk
bedemning av skillnaderna mellan prognosmodellerna.

Notation |2 f 1;2g anvands ®r att representera prognosmodellerna,edt j = 1 avser

Vid tidpunkt t representerar®j; prognoswrdet fin modell j, medanx; ar motsvarande
observation. Prognosfelet, skillnaden mellan prognos och observation, de nieras som i
ekvation (1).

4.2 Statistiska felmtt f  or prognosveri ering

Fer att kvantitativt redog era tra sakerheten fan SMHI:s och YR:s prognosmodeller
anvands etablerade statistiska felratt. Enligt Jolli e and Stephenson (2012) utgr samtliga
mtt fan punktvisa avvikelser mellan prognos och observation. Prognosfelete,; vid
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tidpunkt t de nieras som:
8t =Rjt Xt (1)

der ®;; betecknar prognosardet fan modell j (SMHI eller YR) vid tidpunkt t, x; ar
motsvarande observeradearde, ocht indexerar tiden. De anwenda veri eringsmtten kan
tolkas som skattningar av olika érlustfunktioner, vilket innebar valet av matt pverkar
vilken typ av prognosfel som prioriteras i utarderingen.

4.2.1 Bias (medelsystematiskt fel)

Enligt Jolli e and Stephenson (2012) de nieras bias som mededvdet av prognosfelerg,
ever tid t, och tolkas som en skattning av denefvantade prognosavvikelsef (Ry; X ¢).
Mttet beskriver systematiska felet, det vill saga om en prognos i genomsnitt tenderar
att everskatta eller underskatta observationerna. En positiv bias inneb att prognosen i
genomsnitt everskattar observationerna, medan en negativ bias indikerar en systematisk
underskattning. Bias de nieras som:

1 X
Gt = T Rjt X t) (2

t=1 t=1

. 1 X

Bias = T
der ®j; ar prognoswrdet fan prognosmodell j och x; &ar motsvarande observation vid
tidpunkt t och T ar antalet tidssteg som analyseras. Bias kan tolkas som medsaidet
av prognosfelenever tid och utger en skattning av den érvantade prognosavvikelsen
E (e ). Mttet beskriver endast de systematiska fel och ger des&rre ingen information
om prognosfelens storlek eller spridning.

4.2.2 MAE (Mean Absolute Error)

MAE ar ett felmtt som inte tar h ansyn till felens riktning, utan baseras p den absoluta
skillnaden mellan prognos och observation. Dettaeg att mttet beskriver den genom-
snittliga felstorleken, oberoende av prognosen tenderar atterskatta eller underskatta
observationerna. R grund av att MAE anvander felets absoluta arde istllet for att
kvadrera felet, ar mttet mindre k ansligt mot extremvarden an RMSE och darmed ar ett
mer representativt att p den typiska felstorleken (Jolli e and Stephenson, 2012).
MAE de nieras som:
X X .
MAE = T &d=7 Rip x4 (3)

t=1 t=1

dar ®;; ar prognoswardet fan modell j vid tidpunkt t ochx; ar motsvarande observation,
under analysperiodenl. MAE kan statistiskt tolkas som en skattning av den érvantade
absoluta ®rlusten (L1-risk), dar alla avvikelser viktas linjart. Felrattet ar darfer relativt
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robust mot enstaka stora fel.

4.2.3 RMSE (Root Mean Squared Error)

RMSE ar ett felmatt som viktar st erre fel tyngre an mindre fel eftersom avvikelserna
kvadreras innan medelfelet beknas och drefter tas kvadratroten. Detta innelar att
RMSE ar mer kansligt mot extremvarden, till skillnad fan MAE. Detta g er att felmttet

ar sarskilt relevant nar stora prognosfelar extra kostsamma eller problematiska (Jolli e
and Stephenson, 2012).

RMSE de nieras som:

U U
1 X 1 X
RMSE = = t 7 R x )2 (4)
t=1 t=1

RMSE kan statistiskt tolkas som en skattning av den kvadratiskaefrlusten (L2-risk), vilket
innebar att stora prognosfel dr ett oproportionerligt stort genomslag till skillnad fan
MAE.

4.2.4 Hit rate

Fer att utv ardera hur val en prognos uppfyller ett drde nierat krav p tr & sakerhet
anvander rmnga meteorologer rattet Hit Rate (H), aven kallat prognoste eller tr & andel.
Enligt Jolli e and Stephenson (2012) de nieras Hit Rate som andelen observationer som
prognostiseras inom ett givet toleransintervall:

a
H = 5
arC ()

dar a ar antalet korrekta tra ar (prognoser inom toleransintervallet) ochc ar antalet
inkorrekta tr& ar. Summan a+ ¢ = T motsvarar det totala antalet prognoser som arands
i analysperioden. Notera atta, antalet korrekta tra ar, kan uttryckas som summan av
indikatorfunktionen ever hela analysperioden, det vill&ga

XT
a= lGej ] )

t=1
vilket innebar att uttrycken i ekvation (5) ar matematiskt ekvivalent med indikatorformu-
leringen nedan.
Hit Rate ar ett tr oskelbaserat mtt och ger darmed ingen information om storleken g
prognosfelen utandr toleransintervallet, utan endast om andelen prognoser som uppfyller
det forde nierade noggrannhetskravet.
| denna studie de nieras en korrekt prognos# utifan de toleransintervall som lade
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SMHI och YR anwander i sina operativa prognosveri eringar (SMHI, 2025a; Tveter, 2022).
Feljande treskeharden tillampas:

" Temperatur: jRj; x ¢ 2 C
" Vindhastighet: j®; X  2m/s

| det feljande betecknar det valda toleransintervallet och anger den maximalt tikitna
absoluta avvikelsen fan observationen. Detta innelar att =2 C for temperatur och
=2 m/s f er vindhastighet. Matematiskt kan Hit Rate aven uttryckas som:

N
(e ] ) (6)

t=1

H=

—|

dar 1( ) ar indikatorfunktionen som antar vardet 1 ifall villkoret ar uppfyllt och noll annars.
g: =Xt X . &r prognosfelet vid tidpunkt t, och anger det valda toleransintervallet.

4.3 Statistiska tester
4.3.1 Diebold{Mariano-test

Diebold-Mariano-testet anwands ®r att statistiskt | amfera prognosnoggrannheten hos ta
konkurrerande prognosmodeller genom att analysera skillnaderna i derasldistfunktioner.
Testet ar sarskilt lampat nar ta modeller | amfers mot samma serie av observationeeif
samma variabelever tid (Diebold and Mariano, 1995).

| denna studie anwends Diebold-Mariano-testet ér att jamfera prognoskvaliteten ér
SMHI:s och YR:s prognoserefr temperatur och vindhastighet. Testet tilampas separat ér
varje station och variabel. Prognosmodellerna indexeras me¢@ f 1;2g, dar j = 1 avser
SMHI ochj =2 avser YR. At %j; beteckna prognosardet fan modell j vid tidpunkt
t=1;:::;T, ochdt x; beteckna motsvarande observation. Prognosfelaarf modell |
de nieras som:

€t = Rjt X ¢

Fer att jamfera prognoserna anends en orlustfunktion L() som mater kostnaden av
prognosfelen. | denna studie amnds hde absolut ferlust L(g;) = je;;j (L1-ferlust) och
kvadratisk ferlust L(e;.;) = Eft (L2-ferlust). Ferlustskillnaden mellan prognosmodellerna
vid tidpunkt t de nieras som

d=L(e) L(e 2): (7)
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At fd.gl, beteckna tidsserien avdrlustskillnader mellan ta prognosmodeller, dar dess
stickprovsmedelarde de nieras som

1 X
? dt . (8)

t=1

d=

Antag att ferlustskillnaden d, ar kovariansstatiorar med andlig varians och uppvisar kort
minne, det vill saga att autokovarianserna avtar tillmckligt markant a att deras summa
ar andlig. Enligt Diebold and Mariano (1995) aller d den asymptotiska ferdelningen

T ) 18O 21 40 ©)

dar den sanna érvantade #®rlustskillnadenar = E(d;) och f4(0) ar spektraltatheten for
d; vid frekvens noll. Denna spektralathet kan uttryckas som
1 R
fa@ =5 o) (10)
=1
dar 4()=Cov(d;d; ) ar autokovariansfunktionen r ferlustskillnaden.
Diebold-Mariano-testet pmvar nollhypotesen om lika érvantad prognoseérlust,

Ho: =E(d () =0;
mot mothypotesen
H,: =E( {)6=0;

vilket indikerar att det nns en skillnad i prognosernas tm s akerhet.

Eftersom den sanna spektratitheten f 4(0) ar okand, eratts den i praktiken av en konsi-
stent skattning. | denna studie anwends en heteroskedasticitets- och autokorrelationsrobust
(HAC) skattning av dendngsiktiga variansen fer d

Yar(d) = %éd(O); (11)

dar 8,4(0) ar skattningen av spektral&theten vid frekvens noll. Denna storhet korrigerar
for autokorrelationer i tidsserien, vilket skerswller att testets inferens brblir giltig aven
ner observationerna intear oberoende. Skattningen u#rs enligt:

S
S4(0) = w( ;L) ™ a( ) (12)

=L

dar w( ;L) ar ett viktf enster ochL en trunkeringslagg. | studien atts L i relation till
prognoshorisontenh = 24, d 24-timmarsprognoser tenderar att ha ett tidsberoende
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upp till lag h 1. Viktf enstret anvands #r att tilldela h egre vik@at autokovarianser vid
sm f erdrejningar och kgre vikiat mer avl agsna brdrejningar, vilket i sin tur reducerar
variansen i skattningen och ekerswller konsistens.

~g( ) ar den skattade autokovariansenelr ferlustskillnaden vid ferdrejningen de nieras

som
bd

Ma() = (di d)de  d); (13)

—|

t=] j+1
dar representerar ferdrejningen (laggen) ochlT motsvarar stickprovsstorleken T = 30).
Standardfelet bemknas genom att dra kvadratroten ur den skattadedngsiktiga variansen:

q "3
ry= Yar(d) = _I—_éd(O): (14)

Det ar detta standardfel som ut@r namnaren i den empiriska Diebold-Mariano-statistikan:
r 1
;. dar Ay = féd(O): (15)

d
n

d

DM =

Under antagandet om kovariansstationaritet och tillackligt stor stickprovsstorlek kon-
vergerar teststatistikan i ®rdelning mot en standardnormakérdelning enligt den centrala
granswardessatsen:

DMIN@©;1) n arT!1;

vilket mejligger standardbaserad hypotesmvning (Diebold and Mariano, 1995). | denna
studie baseras analysen p en relativt kort tidsperiod T = 30), vilket innebar att de
asymptotiska resultaten lor tolkas med ®rsiktighet och framst betraktas som approxima-
tiva. Ett uteblivet signi kant resultat beh ever darfer inte innebara att prognosprecisionen
ar identisk, utan kan aven bero p begransad teststyrka (Diebold, 2015).

4.3.2 Teststyrka f eor Diebold{Mariano-test

Eftersom analysperioderar relativt kort ( T = 30) kompletteras resultaten fan Diebold-
Mariano-testen med en diskussion om testens statistiska styrka och den minsta detekterbara
e ekten (MDE), f eor att underlatta tolkningen av utebliven signi kans.

Testets statistiska styrka (power) de nieras som sannolikheten att korrektefrkasta en
nollhypotes rar den ar falsk. Fer Diebold-Mariano-testet innel®r detta sannolikheten att
upptacka en skillnad i rvantad prognosérlust mellan ta prognosmodeller nar E (d;) 6 O.
Formellt de nieras testets styrka som

Power =1 (16)
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dar = P(ejforkasta Hy j E(d;) 6 0) representerar sannolikheten dr ett Typ Il-fel
(Henriksson, 2008).

Testets statistiska styrka, det vill saga ®rragan att detektera en faktisk skillnad = E(d,),
beror p relationen mellan e ektstorleken och variansen ér medehardet d, som de nieras
i ekvation (11).

Vid andliga stickprov kan variansen hosl vara betydande, srskilt nar ferlustskillnaderna
uppvisar autokorrelation, vilket reducerar teststyrkanaven om en reell skillnad existerar
i populationen (Diebold, 2015). Ett uteblivet signi kant resultat behever darfer inte
nedvandigtvis innebara att prognosmodellerna presterar lika bra, utan kan bero p en
bristande teststyrka.

@ en fullst andig analytisk harledning av power-funktionen ér Diebold-Mariano-testet
skulle krava explicita antaganden om den datagenererande processend;, inklusive
e ektstorlek och autokorrelationsstruktur, speci ceras d&armed ingen adan funktion i
denna studie (Diebold, 2015).

Som ett praktiskt mtt anv ands i sellet begreppet minsta detekterbara e ekt (minimal
detectable e ect, MDE), vilket representerar den minsta absoluta skillnaden i genomsnittlig
prognosbrlust som kan identi eras med vald signi kansnia (Bloom, 1995).

Givet beslutskriteriet for ett tasidigt hypotestest, jDMj > z ; -, kan treskehardet
uttryckas i termer av ferlustskillnadens medelerde som

jdj>z; - SE();
Vilket leder till de nitionen av den minsta detekterbara e ekten (MDE):
MDE=2z,-, SE(d): (17)

dar SE(d) = "4 utger det skattade standardfelet. Termere; -, representerar det kri-
tiska vardet fan en standardnormalferdelning for en vald signi kansnia . | denna
studie anwnds = 0; 05, vilket innebar att det kritiska v ardet hamtas fan standardnor-
malferdelningensevre 97,5:e percentilzo.g7s 1:96. Detta motsvarar en signi kansnia

= 0;05 for ett tasidigt test, d ar det kritiska omadet f erdelas med 25 % i vardera
svans. Om det observeradesardet jdj ar mindre an MDE saknar testet tillracklig statistisk
styrka i det aktuella stickprovet for att kunna pvisa en signi kant skillnad vid vald
signi kansniw, trots att en verklig skillnad kan f ereligga (Bloom, 1995).
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5 Resultat

| detta avsnitt redovisas resultaten fan den statistiska analysen av temperatur- och
vindhastighetsprognoser fan SMHI och YR. Ferst presenteras resultatenefr temperatur
och darefter for vindhastighet. For bde variablerna redovisas brst deskriptiva felmatt, f eljt
av prognostm (Hit Rate) och formell statistisk hypotesprevning med Diebold{Mariano-
testet. Fer att illustrera prognosernas och observationernas tidsmssiga utvecklingater nns
kompletterande tidsserieplottar r samtliga stationer i Appendix C.

5.1 Temperaturprognoser
5.1.1 Deskriptiva felratt

| tabell 1 redovisas bias, MAE och RMSEédr temperaturprognoser fan SMHI och YR
vid samtliga stationer. Sammantage®r skillnaderna mellan prognossnsterna sma fer
samtliga felmatt, vilket indikerar att SMHI:s och YR:s temperaturprognoser har en lik-
nande genomsnittlig precision. De genomsnittliga skillnaderna i MAE och RMS& s i
absolut bemarkelse och saknar praktisk betydelse i de esta fall.

Daremot varierar felens storlek mellan de olika m#éityperna. De sbrsta prognosfelen
uppvisas i fell- och hegalpin milje, dar bde MAE och RMSE ar hegrean i evriga miljeer.
Detta visar att temperaturprognoser tenderar att vara arskilt utmanande i omaden med
komplex topogra och snabba wderomslag. | dessa mijer ar skillnaderna mellan SMHI
och YR sm och varierar mellan stationer, trots att SMHI i genomsnitt uppvisar agot
lagre fel.

| kustnara, maritima och urbana milper ar prognosfelen generellt settelgre ®r hda
tjansterna, med sm systematiska avvikelser och begnsade skillnader mellan progno-
stjansterna. Detta indikerar att temperaturprognosernaar mer stabila i dessa mier, dar
lokala topogra ska e ekter ar mindre komplexa eller mttre representerade i modellerna.
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Tabell 1: Veri eringsmatt f or 24-timmarsprognoser av temperaturer SMHI och YR
fordelat per matstation. Bias, MAE och RMSE anges i °C

Bias MAE RMSE
Station SMHI SMHI SMHI
Fjeall & hegalpin milje
Kattegkk 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 Fjall 0.199 0:316 1:.053 0.909 1.378 1:155
Kustnara & Skargrd
Haparanda 0.627 0:971 1.323 1:640 1944 2:411
Nordkoster 0:523 0.211 0:680 0.615 0:983 0.893
ar esund 0:179 0.111 0.517 0537 0.706 0:714

Maritima utposter
Svenska Hgarna 0.222 0:296 0433 0478 0595 0:629

Msesk ar 0:151 0.121 0579 0611 0.818 0:899
Vinga 0:218 -0.027 0:599 0.521 0:808 0.711
Storstads-milper

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
Geteborg 0:291 0.135 0:610 0545 0.787 0:801
Malme -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. | tabellen markeras det lagre vardet mellan SMHI och YR i fetstil f or respektive
felmatt och station, vilket visar vilken prognos av SMHI eller YR som har | agst fel i
temperatur fer den stationen.

Figur 2 visar MAE fer temperaturprognoser och belaftar de menster som visas i
Tabell 1. Variationerna mellan stationerar sterre an skillnaderna mellan prognosgnsterna,
och de hlegsta MAE-vardenaater nns vid fj all- och hegalpina stationer medanagre fel
observeras i maritima och urbana miger.

Sammanfattningsvis visar resultaten att temperaturprognoserna fan SMHI och YR
ar jamferbara, med endast sa genomsnittliga skillnader mellan gnsterna. Men att varia-
tionerna mellan stationer och milper har en sberre inverkan p. prognosernas tm s akerhet
an valet av prognostanst.
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Figur 2: Deskriptiv jamferelse av prognosfel (MAE) ér temperatur ( C)

5.1.2 Hit Rate

Tabell 2 visar temperaturprognosernas Hit Rate, de nerad som andelen av prognoserna
som ar inom toleransintervallet je;; j 2 C. Hegre warden indikerar en hogre andel
tr& sakra prognoser.

Generellt uppvisar temperaturprognoserna fan SMHI och YR en leg tra s ekerhet, med
Hit Rate-varden som i era fall everstiger 90 %. Medelardena ®r samtliga stationerar
liknande for de ta prognostj ansterna, vilket indikerar att skillnaderna i tra s akerhet ar
sm p aggregerad nia.

Liksom fer de kontinuerliga felmatten varierar Hit Rate mellan olika milj etyper och
stationer. Samre tra andel observeras famst i fjall- och hegalpin milje, medan kustrara,
maritima utposter och storstadsmilper uppvisar genomgende ega \arden for hde
SMHI och YR. Vilken av prognostmnsterna som uppvisar bgst Hit Rate varierar mellan
stationer, utan ett tydligt systematiskt menster.

Sammantaget bekaftar analysen av Hit Rate att resultaten fan MAE och RMSE, dar
variationen i temperaturprognosernas # seakerhet i swrre utstrackning #rklaras av
miljemassiga och geogra skasfrallanden an av valet mellan SMHI och YR.
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Tabell 2: Hit Rate % fer SMHI:s och YR:s temperaturprognoser vid givet toleransintervall:
2 C

Station Hit Rate SMHI (%)

Fjall & hegalpin milje

Kattegkk 75.1

Storlien-Storvallen 75.6

Idre Fjall 87.3

Kustnara & skargrd

Haparanda 80.1 73.8
ar esund 98.7

Nordkoster 96.5

Maritima utposter

Svenska Hbgarna 99.6 99.4
Msesk ar 96.6 95.7
Vinga 96.5

Storstadsmilper

Uppsala 95.7 88.9
Stockholm 92.8 89.2
Geteborg 97.6 96.2
Malme 92.7

Medel 91.1 90.9

5.1.3 Diebold-Mariano-test och teststyrka

Resultaten fan Diebold{Mariano-testet redovisas i tabell 3 (kvadratisk ferlust, L2) och
tabell 4 (absolut forlust, L1).Vid tolkningen av dessa resulta@r det viktigt att notera att de
beraknade standardfeler!*y som ligger till grund fer lbde p-v arden och MDE, har skattats
med den HAC-metodik som beskrivits i avsnitt 4.3.1. Detta&kerswller att testresultaten
ar robusta mot den autokorrelation som vanligtvis uppsr i 24-timmarsprognoser, ér
felen ofta ar beroendeever tid. Genom att anwenda denna robusta skattning undviks
risken for att everskatta signi kansen i de fall dar prognosfelen tenderar att uppvisar
tidsberoende nenster.

Rda testresultaten visar att skillnaderna i prognos@riust mellan SMHI:s och YR:s
temperaturprognoser i de esta fall intear statistiskt signi kanta. Vilket indikerar att
de ta prognostj ansterna har likvardig genomsnittlig prognosprecision vid majoriteten
av stationerna. Endast vid enstaka stationer observeras signi kanta skillnader, mear
d och saknar ett tydligt geogra skt eller milj emassigt sammankngande nonster. Detta
indikerar att skillnaderna snararear lokala en systematiska mellan SMHI och YR.

Fer att bedema om utebliven statistisk signi kans kan &rklaras av Diebols-Mariano-testets
begmnsad teststyrka analyseras den minsta detekterbara e ekten (MDE), vilket redovisas
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i tabell 5 samti gur 3. Tolkningen av MDE feljer de nitionen i avsnitt 4.3.2. Vid ertalet
stationer understiger den observerade genomsnittligarfustskillnaden (dj) tr eskehardet
for MDE. Detta innebar att aven om det faktiskt skulle existera en skillnad i precision
mellan SMHI och YR, ar stickprovet p 30 dagar fer litet f or att statistiskt s akerstlla
den. Ett exempelar stationen i Stockholm, dar den observerade absoluta skillnaden p
0.094 understiger MDE-twskeln p 0.145 (fer L1-ferlust), vilket bekraftar att teststyrkan
ar otillr acklig for att pvisa signi kans.

Daremot everstiger den observerade skillnaden MDEIf vissa stationer, vilket innetar att
skillnader av detekterbar storlek érekommer. Daremot for Uppsala, exempelviseverstiger
jdj den minsta detekterbara e ekten trots att resultatet fan Diebold-Mariano-testet inte
var signi kant, vilket illustrerar att aven detekterbara skillnader inte mdvandigtvis leder
till signi kans. Detta betonar att utebliven signi kans inte automatiskt beh ever tolkas
som evidensér att tj ansterna presterar likwrdigt, utan snarare som att den studerade
tidsperioden begensar npjligheten att skilja sma skillnader fan den slumpm assiga
variationen.

Tabell 3: Resultat fan Diebold-Mariano-test feor temperatur vid kvadratisk (L2)
forlustfunktion

Station DM  p-v arde Resultat

Fjall & hegalpin milje

Kattegkk -0.2981 0.7657 Ingen signi kant skillnad
Storlien-Storvallen 0.4145  0.6787 Ingen signi kant skillnad
Idre Fjall 1.7253 0.0849 Ingen signi kant skillnad
Kustnara & skargrd

Haparanda -1.6615 0.0971 Ingen signi kant skillnad
lar esund -0.1544  0.8773 Ingen signi kant skillnad
Nordkoster 1.1462 0.2521 Ingen signi kant skillnad

Maritima utposter
Svenska Hbgarna  -1.6870 0.0921 Ingen signi kant skillnad

Nsesk ar -1.2638 0.2067 Ingen signi kant skillnad
Vinga 1.6844  0.0926 Ingen signi kant skillnad
Storstadsmilper
Uppsala -2.2917  0.0222 SMHletitre
Stockholm -1.4548 0.1462 Ingen signi kant skillnad
Geteborg -0.1706 0.8646 Ingen signi kant skillnad
Malme 1.0496 0.2942 Ingen signi kant skillnad
Not. Ett p-v arde < 0:05 innebar en statistisk signi kant skillnad i prognosernas
kvalitet.
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Tabell 4: Resultat fan Diebold-Mariano-test feor temperatur vid absolut (L1)
forlustfunktion

Station DM  p-v arde Resultat

Fjall & hegalpin milje

Kattegkk 0.5950 0.5521 Ingen signi kant skillnad

Storlien-Storvallen 0.3784  0.7052 Ingen signi kant skillnad

Idre Fjall 1.5947 0.1112 Ingen signi kant skillnad

Kustnara & skargrd

Haparanda -2.7408 0.0063 SMHlelttre

ar esund -0.5120 0.6088 Ingen signi kant skillnad

Nordkoster 0.9639 0.3354 Ingen signi kant skillnad

Maritima utposter

Svenska bgarna  -2.4441 0.0148 SMHiettre

Nsesk ar -0.8166  0.4144 Ingen signi kant skillnad

Vinga 1.6890 0.0917 Ingen signi kant skillnad

Storstadsmilper

Uppsala -1.8022 0.0719 Ingen signi kant skillnad

Stockholm -1.0961 0.2734 Ingen signi kant skillnad

Geteborg 1.0510 0.2936 Ingen signi kant skillnad

Malme 1.2468 0.2129 Ingen signi kant skillnad
Not. Ett p-v arde < 0:05 innebar en statistisk signi kant skillnad i prognosernas
kvalitet.

Sammanfattningsvis visar testresultaten att skillnaderna i temperaturprognosernas
precision mellan SMHI och YR generellar sm. Vilket st odjer slutsatsen att variationer i
temperaturprognosernas t s ekerhet i storre utstrackning #®rklaras av geogra ska och
miljemassiga faktoreran av valet av prognostgnst.

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

Station d (MAE) MDE Detekterbar?
Kattegkk 0.067 0.194 Nej
Haparanda -0.318 0.189 Ja
ar esund -0.019 0.065 Nej
Svenska bgarna  -0.045  0.037 Ja
Uppsala -0.138  0.122 Ja
Stockholm -0.094  0.145 Nej
Not. d; = je. smri J j€ ¢ vr J, Negativa varden indikerar lagre
MAE feor SMHI.

Detekterbar skillnad om jdj > MDE, annars nej.
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Figur 3: Detekterbarhet av prognosskillnader i temperatur enligt DM-testet

Sammanfattning av temperaturprognosernas resultat

Resultaten fn temperaturprognoserna visar att skillnaderna mellan SMHI och YRar i
genomsnitt sma och sallan signi kanta enligt de deskriptiva felmatten, Diebold{Mariano-
testet och dess teststyrka. Variationen mellan stationer och mégr ar sterre an variationen
mellan vadertjansterna, vilket tyder p att lokala f erhllanden har st erre inverkan p
tr & sekerhetenan valet av temperaturprognos mellan SMHI och YR. .
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5.2 Vindprognoser
5.2.1 Deskriptiva felratt

| tabell 6 visas bias, MAE och RMSE fan SMHI:s och YR:s vindhastighetsprognoser vid
samtliga stationer. Medehardena kBngst ned i tabellen visar att YR i genomsnitt uppvisar
lagre fel ®r MAE och RMSE an vad SMHI gor. Daremot ar skillnaden i bias mindre och
dar prognostiserar SMHI mttre.

Till skillnad f&an temperaturprognoserna varierar felen for vindhastigheten tydligare mel-
lan stationer och miltyper. | fjall- och hegalpin milje observeras de sista genomgende
felen ®r hde SMHI och YR, dar MAE och RMSE ar genomgende hogre an i evriga
stationer. R dessa tre stationer uppvisar YR lagre felan SMHI, vilket indikerar en mer
tr& saker representation av vindérallanden i komplex topogra .

De genomgende felen i storstadsmiger och maritima utposterar lagre an for da pro-
gnostjansterna. Dessutonar felskillnaderna mellan SMHI och YR mindre och resultaten
varierar mellan enskilda stationer, utan ett genomgende ranster som gynnar agon av
prognostj@nsterna.

Figur 4 jamfer medel absolut felet (MAE) ®r vindhastighet mellan prognostansterna
for samtliga stationer, och bekaftar menstren i tabell 6. Figuren illustrerar tydligt att
variationerna i MAE mellan stationer ar sterre an den genomsnittliga skillnaden mellan
prognost@nsterna, samt att fiallstationerna utger de mest kevande milperna ®r vind-
prognoser.

Sammanfattningsvis indikerar felmatten att YR i genomsnitt uppvisar agot b attre

prognosprestandaér vindhastighet jamfert SMHI, men samtidigt domineras variationen i
prognosfel av geogra ska och mjmassiga faktorer.
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Tabell 6: Veri eringsmatt f or 24-timmarsprognoser av vindhastighet (m/s) ér SMHI och
YR ferdelat per matstation

Bias MAE RMSE
Station SMHI SMHI SMHI
Fjall & hegalpin milje
Kattegkk 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 Fjall 2:591 -1978 2:648 2.058 3:036 2.446
Kustnara & Skargrd
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
Ar esund 0:868 -0.358 1:223 1.060 1:661 1.432

Maritima utposter
Svenska Hbgarna 0:305 0.270 1:120 1.100 1:441 1.419

Msesk 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-milper

Uppsala 1:321 1.299 1:344 1326 1.575 1.561
Stockholm 0.664 0:792 0.879 0:938 1.090 1:141
Geteborg 1.591 1:792 1.635 1:823 1916 2:121
Malme 2:115 2,103  2:140 2.127  2:488 2.476
Medel 0.598 0:649  1:587 1:942

Not. | tabellen markeras det lagre wardet mellan SMHI och YR i fetstil f or respektive
felmatt och station, vilket visar vilken prognos av SMHI eller YR som har | agst fel i
vindhastighet for den stationen.

Figur 4: Deskriptiv jamferelse av prognosfel (MAE) ér 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 toleransintervalletje;; j 2 m/s fan observationerna. Ju Hit Rate-v arde
desto hogre andel te sakra prognoserna.

Generellt settar tra sakerheten br vindhastighet lagre an fer temperatur. Detta galler
sarskilt i fj all- och hegalpin milje dar Hit Rate-verdenaardga f er hda prognostj ansterna.
| dessa milper uppvisar YR generellt sett mgre tra s akerhet jamfort med SMHI.

| maritima utposter och kustnara miljeer ar skillnaden mellan prognosgnsterna i era
fall s och tr & sekerhetenar generellt logre, oftaever 80 %. | storsaderna varierar
Hit Rate mer mellan stationerna, dar bde SMHI och YR uppvisar relativt h ega varden,
sarskilt fer Stockholm.

Sammantaget visar Hit Rate-analysen att vindhastighetsprognoser generedit mer ut-
manandean temperaturprognoser. Variationen i ta sakerhet beror mer p milj otyp och
lokala ferhllanden an p valet av prognostjanst.

Tabell 7: Hit Rate % fer SMHI:s och YR:s vindhastighetsprognoser vid givet toleransin-
tervall: 2m/s

Station Hit Rate SMHI (%)

Fjall & hegalpin milje

Kattegkk 64.3

Storlien-Storvallen 47.5

Idre Fjall 38.0

Kustnara & skargrd

Haparanda 59.4

lar esund 82.4

Nordkoster 87.7 87.5
Maritima utposter

Svenska Hbgarna 84.0

Msesk ar 86.0

Vinga 84.6

Storstadsmilper

Uppsala 79.4

Stockholm 94.5 94.1
Geteborg 67.9 59.8
Malme 524

Medel 71.4
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5.2.3 Diebold-Mariano-test och teststyrka

Resultatet fan Diebold{Mariano-testet f or vindhastighet redovisas i tabell 8 (kvadratiskt
forlust, L2) och i tabell 8 (absolut ®rlust, L1). B samma satt som fer temperaturanalysen
har de standardfel (;) som anwnds ®r att berakna teststatistikan och MDE skattats
med en estimator somar HAC-robust. Detta ar sarskilt relevant fer vindhastighet, a@
matningarna tenderar att uppvisar ett starkt tidsberoende. Genom att ananda en robust
variansskattning sakerstlls att de pvisade signi kanta skillnaderna inte ar resultatet av
autokorrelerade prognosfel, utan representerar de faktiska skillnader i prognosmodellernas
precision.

Till skillnad f&n temperaturprognoserna uppvisar vindhastighetsprognoserna era statis-
tiskt signi kanta skillnader mellan SMHI och YR, vilket indikerar att vindhastighet ar en
mer kravande och komplicerad variabel att prognosticera.

Overgripande visar resultaten fan de ta testerna att YR har en | agre genomsnittlig
prognosbrlust vid samtliga stationer i fjall- och hegalpin milje samt vid vissa kustmra
stationer. Fer storstaderna varierar resultaten, é&r SMHI presterar battre i Stockholm
och Geteborg, medan YR presterar httre i Malm . For majoriteten av stationerna i de
maritima utposterna pvisas inga statistiskt signi kanta skillnader mellan SMHI och YR.

Tabell 8: Resultat fan Diebold-Mariano-test fer vindhastighet vid kvadratisk (L2)
forlustfunktion

Station DM  p-v arde Resultat

Fjall & hegalpin milje

Kattegkk 2.9170 0.0036 YR battre
Storlien-Storvallen 3.0363  0.0025 YRditre

Idre Fjall 6.1376  0.0000 YR @ttre
Kustnara & skargrd

Haparanda 6.7631  0.0000 YRéitre

lar esund 3.0906 0.0021 YRditre
Nordkoster 0.0005 0.9996 Ingen signi kant skillnad

Maritima utposter
Svenska Hbgarna  1.4181  0.1566 Ingen signi kant skillnad

Msesk ar -0.5614 0.5747 Ingen signi kant skillnad
Vinga 1.4877 0.1373 Ingen signi kant skillnad
Storstadsmilper
Uppsala 1.8055 0.0714 Ingen signi kant skillnad
Stockholm -7.0321  0.0000 SMHlditre
Geteborg -4.4523  0.0000 SMHlditre
Malme 3.2478  0.0012 YR éiktre
Not. Ett p-v arde < 0:05 innebear en statistisk signi kant skillnad i prognosernas
kvalitet.
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Tabell 9: Resultat @an Diebold-Mariano-test fer vindhastighet vid absolut (L1)
forlustfunktion

Station DM  p-v arde Resultat

Fjall & hegalpin milje

Kattegkk 2.6802  0.0075 YR battre
Storlien-Storvallen 2.9008  0.0038 YRditre

Idre Fjall 7.8078  0.0000 YR #ttre
Kustnara & skargrd

Haparanda 13.718 0.000 YRditre

ar esund 3.2294  0.0013 YRditre
Nordkoster -0.2651 0.7910 Ingen signi kant skillnad

Maritima utposter
Svenska Hbgarna 1.7032 0.0890 Ingen signi kant skillnad

Nsesk ar -0.2431 0.8080 Ingen signi kant skillnad
Vinga 2.1270 0.0338 YR éttre
Storstadsmilper
Uppsala 2.4496  0.0145 YRditre
Stockholm -8.6051  0.0000 SMHiditre
Geteborg -5.4543  0.0000 SMHilditre
Malme 4.0111  0.0000 YR éitre
Not. Ett p-v arde < 0:05 innebar en statistisk signi kant skillnad i prognosernas
kvalitet.

Fer att bedema i vilken utstrackning de observerade skillnadernar mejliga att
upptacka givet datanangdens storlek analyseras testets statistiska styrka medalp av den
minsta detekterbara e ekten (MDE), som redovisas i tabell 10 och gur 5, dr tolkningen
av MDE feljer de nitionen i avsnitt 4.3.2. | era fall, sarskilt i fj allmilj®, everstiger
den observerade skillnadejdj den minsta detekterbara e ekten MDE avseurt. Detta
indikerar att skillnaderna i vindhastighet ar tillr ackligt stora fer att testet ska ha tillr acklig
statistisk styrka att identi era dem trots den begransade tidsperioden. Vid de stationer
dar signi kans saknas, exempelvis vid vissa maritima utposter, understigemcemot den
observerade skillnaden ofta MDE-a&rrdet. For dessa stationer kan vi inte utesluta att en
reell skillnad foreligger, men likt temperaturanalysen belaftar ferhllandet d < MDE
att stickprovets storlek ar den begmnsande faktorn ér att pvisa signi kans.
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Tabell 10: Diebold{Mariano-test: minsta detekterbara e ekt (MDE) absolut (L1) ferlust,
vindhastighet (m/s)

Station d (MAE) MDE Detekterbar?
Kattegkk 0.249 0.166 Ja
Haparanda 0.238 0.029 Ja
ar esund 0.163 0.082 Ja
Svenska tbgarna  0.019 0.019 Nej
Uppsala 0.018 0.012 Ja
Stockholm -0.059 0.015 Ja
Not. d: = jer smni J j€ t vr |, Negativa varden indikerar lagre
MAE fer SMHI.

Detekterbar skillnad om jdj > MDE, annars nej.

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

Sammanfattning av vindprognosernas resultat

Sammanfattningsvis uppvisar prognosresultateref vindhastighet s®rre prognosfel och
sterre variation mellan stationer till skillnad fn motsvarande resultat fan temperatur-
prognoserna, vilket indikerar resultaten att vindhastighetar mer sarprognostiserad an
temperatur. Skillnaderna mellan prognoserna fan SMHI och YRar i genomsnitt sm,
men mer uttalandean fer temperatur och dessutom varierar tydligt mellan geogra ska
miljeer. | fjall- och hegalpina omaden uppvisar YR i genomsnitt lagre prognosfel och
darmed hegre tra sakerhet, medan resultaten i resterande geogra ska nmelgr er mer
blandade och ofta uppvisar sm eller inga signi kanta skillnader. Signi kanta skillnader
visas vid era stationer for Diebold{Mariano-testerna, @rskilt i fj allmilj eer och storsader.
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6 Diskussion

Denna studie har amfert 24-timmarsprognoser ér temperatur och vindhastighet fan
SMHI och YR vid 13 utvalda svenska mtstationer i varierande geogra ska milper.
Jamferelsen genondrts med hjglp av hde statistisk signi kans och deskriptiva felmatt. |
diskussionsavsnittet atts resultaten i ett bredare sammanhang genom att relatera dem
till variabeltyp, geogra ska ferhllanden, teststyrka samt prognosernas praktiska betydelse.

Resultaten fan studien visar att skillnaderna fer temperaturprognoserna mellan SMHI
och YR i genomsnittar sm och endast i begmnsad utstmckning statistiskt signi kanta.
Fer temperaturprognoserna dominerar variationen mellan stationer och meljyper ever
skillnaden mellan SMHI och YR, vilket tyder p att lokala f erlallanden har st erre be-
tydelse an valet av prognostanst. | 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 ferklaras av begansad teststyrka.
Prognosresultaten ér vindhastighet ger generellt sbrre prognosfel och tydligare skillnader
mellan prognostgnsterna. Diebold-Mariano-testet uppvisar &r er statistiskt signi kanta
skillnader, srskilt i fj all- och hegalpina miljeer dar YR tenderar att ha lagre prognosfel
an SMHI. Dessa resultat antyder att vindhastighetar en mer sarprognosticerad variabel,
der skillnader i modellkon guration och representation av sraskaliga processerdr sbrre
genomslag, arskilt i geogra skt komplexa miljeer.

Bde deskriptiva felmatt och Diebold{Mariano-testet visar att skillnaderna mellan SMHI
och YR ar sma f er temperaturprognoser. Biasardena ligger mra noll fer da progno-
stjansterna, vilket tyder p begr ansade systematiska avvikelser och generelkilialibrerade
temperaturprognoser.

Att Diebold{Mariano-testet i era fall inte pvisar statistiskt signi kanta skillnader in-
nebar daremot inte nedvandigtvis att prognosernaar identiska. Fer ertalet stationer
understiger den observerade skillnaden i MAE den minsta detekterbara e ekten (MDE),
vilket indikerar att utebliven signi kans i manga fall kan f erklaras av begansad teststyr-
ka till feljd av sm e ektstorlekar och en relativt kort analysperiod. Detta betyder att
avsaknaden av statitsisk signi kans Br tolkas med brsiktighet och inte likstallas med
fullstandig likvardighet mellan SMHI och YR.

Sammantaget uppvisar resultaten att temperatumr en relativt stabil meteorologisk varia-
bel att prognosticera, dar variationen i prognosprecision i bgre grad beror p stationens
geogra ska och klimatologiska egenskapan p valet av prognostjanst. Detta sr i
kontrast till prognoserna #®r vindhastighet, dar hde prognosfelen och skillnaden mellan
prognost@nsternaar mer framtradande.
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Till skillnad fan temperaturprognoserna uppvisar prognoserna ér vindhastighet ge-
nerell swrre fel och tydligare skillnader mellan SMHI och YR. Dettaeverenssammer
med meteorologisk teori, eftersom vindhastighet pverkas starkt av lokala topogra ska
forhllanden, ytfriktion och smaskaliga variationer som ar sarskilt komplexa att represen-
tera i numeriska wwdermodeller.

Diebold{Mariano-testet pvisar er statistiskt signi kanta skillnader f er vindhastighet
till skillnad fan temperatur. | era fall everstiger den observerade skillnaden i MAE den
minsta detekterbara e ekten, vilket tyder jp att skillnaderna mellan SMHI och YR ar
statistiskt detekterbara givet den anwnda datanangden.

YR uppvisar generellt kgre prognosfel i &ll- och hegalpina miljeer, medan prognospre-
cisionen i storstadsmilper varierar mellan stationer. Detta tyder p att skillnader i
modellkon guration, upplesning och efterbearbetningdr serre betydelse i meteorologiskt
komplexa miljeer, dar smaskaliga processer har en #trre inverkan p vindf altet.

En tydlig slutsats fan studien ar att variationen i prognosprecision mellan olika miktyper
ar storre an den genomsnittliga skillnaden mellan SMHI:s och YR:s prognoser.&fif och
kustnara miljeer uppvisar genomgende sbrre prognosfelan storstadsmilper, srskilt for
vindhastighet dar lokala topologiska e ekter, kustrara processer och ytfriktion har en stor
inverkan p vindf altet.

Resultaten uppvisar darmed p att geogra ska och klimatologiska faktorer har s®rre
betydelse br prognoskvalitetenan valet mellan de ta prognostjansterna. Detta under-
stryker vikten av att beakta miljetyp vid prognosveri ering, eftersom pmferelser mellan
prognosmodeller i mgre grad kan pverkas av lokala brallanden snarare an av skillnader
i modellernas genomsnittliga prestanda.

| denna studie utger Diebold-Mariano-testet ett viktigt komplement till de deskripti-
va felmatten genom att m ejliggera formell hypotespevning av skillnader i genomsnittlig
prognosbrlust mellan SMHI och YR. Medan matt som MAE och RMSE ger eneversiktlig
och intuitiv bild av prognosernas tm s akerhet, tillfor Diebold{Mariano-testet en statistisk
ram fer att avgera om observerade skillnadesr systematiska och statistiskt signi kanta
ever tid, vilkket mejliggers genom den HAC-robusta variansskattningen som korrigerasrf
autokorrelation i prognosfelen.

Daremot visar resultaten att statistisk signi kans ofta uteblir, aven i situationer dar
deskriptiva felmtt indikerar skillnader mellan prognoserna. Detta betonar begansningen
att tolka p-v arden isolerat, srskilt i studier som baseras p relativt korta tidsperioder.
Avsaknaden av statistisk signi kans innelsr inte nedvandigtvis att prognosmodellerna
har likvardig prestanda, utan kan isallet bero p begransad teststyrka.

Ett centralt komplement till Diebold{Mariano-testet ar analysen av den minsta detekter-
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bara e ekten (MDE). Mttet anger den minsta skillnad i f ervantad prognosbérlust som,
givet vald signi kansnia och datam angd, kan detekteras av testet. | era fall understiger
prognosfelens observerade skillnad dennaags, vilket resulterar i att utebliven statistisk
signi kans kan ferklaras av att skillnadernaar sm i relation till testets detektionsf ermga,
snararean av fanvaro av verkliga skillnader mellan prognosmodellerna. Ett intressant
undantag observeraselr exempelvis Uppsala, dr den absoluta skillnaderd everstiger MDE
trots att skillnaderna inte ar statistisk signi kant. Detta understryker hur k ansligt testet
ar for den speci ka variabiliteten i data under de 30 dygnen som analyserades: en ovanligt
heg varians i det enskilda stickprovet kan kdsa uppstandardfelet och @rmed krava en
annu storre e ektstorlek for att uppa signi kans an vad MDE-treskeln indikerar.Detar

p detta s att som MDE-analysen bidrar till en mer nyanserad och informativ tolkning av
resultaten an vad p-wardena ensamt skulle gra.

En formell kvantitativ power-analys genomérs inte i denna studie. Detta beror p att test-
styrkan fer Diebold{Mariano-testets pverkas av era sarde nierade faktorer, asom ok and
autokorrelation i ferlustskillnaden, prognoshorisontensahgd, valet av ®rlustfunktion,
samt av e ektstorlekar som intear valde nierade i ett prognosveri eringssammanhang.
Genombrandet av en adan analys skulle kava sarmotiverade antaganden om den under-
liggande datagenererade processesr prognosfelen. | séllet diskuteras testets statistiska
styrka kvalitativt och genom MDE, vilket fungerar som ett transparent och praktiskt
verktyg fer att bedema testets detektionsérnraga och fer att komplettera tolkningen av
p-vardena.

Sammantaget visar resultaten att en kombinerad analys av deskriptiva felmatt, Diebold{
Mariano-testet och minsta detekterbara e ekten ger en mer nyanserad och statistisk
valgrundad jamferelse av prognosmodellesn en analys som enbart baseras tolkning av
p-varden. Detta understryker vikten av att beakta hde statistisk signi kans och teststyrka
for att veri era prognoser.

Fer de esta anwndarear de sm skillnaderna mellan temperaturprognoserna fan SMHI
och YR fersumbar vardaglig anendning. Temperaturprognoserna uppvisar genomgende
dga felmtt och d statistiskt signi kanta skillnader. D  arfer ar valet av prognostganst
ofta mindre avgprandean lokala geogra ska érhllanden. F er vardagliga beslut kan dessa
skillnader i temperatur ses somersumbara, exempelvisefr planering av aktiviteter eller
energianwndning i hushll.

Daremot ar den praktiska betydelsen ér vindhastighet stwrre. Studiens resultat visar
att vindhastigheten har lade hegre prognosfel och tydligare skillnader mellan progno-
stjansterna, detta a@ller framst i fjall- och hegalpina miljeer. Eftersom vindbrhllanden
spelar en central roll br sakerhet och operativ planering i samaillet kan dessa skillnader i
prognosprecisiond betydande konsekvenser, exempelvis inonefgrt, yg, energiproduk-
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tion och friluftsverksamhet. Resultaten indikerar att valet av prognos#nst kan vara mer
relevant fer vindhastighet an fer temperatur, sarskilt i milj @er med mer komplex topogra .
Samtidigt visar studien att statistisk signi kans inte alltid innebar praktisk relevans. |
era fall ar skillnaderna mellan prognoserna statistiskt signi kanta men sma i absolut
bemarkelse. | andra fall kan utebliven av statistisk signi kans bero p begansad teststyrka
snararean avsaknad av verkliga skillnader. Detta belyser vikten av att tolka prognosveri-
ering ur lde ett statistisk och ett anv andarperspektiv.

Sammantaget visar resultaten att den praktiska nyttan av prognoamferelser varierar
beroende p variabelval och anendningsomade. Fer temperaturprognosemr skillnaderna
mellan SMHI och YR oftast av begansad praktisk betydelse. Vindhastighetsprognoser kan
deremot uppvisa skillnader somar relevanta #r till ampningar dar exakt vindinformation
ar avgerande.

Studien innehller era metodologiska begmnsningar som Br beaktas vid tolkningen av
resultaten. En central begansningar den relativt korta tidsperioden p 30 dagar som
studien bygger p, som infaller under sen st och tidig vinter. Detta innebar att resultaten

i forsta hand speglar prognosernas precision under stabilare vinsgtillanden och inte
nedvandigtvis kan generaliseras till andraarstider. Sasonger med uttalad konvention och
sterre variation, asom sommarhalaret, tenderar att ha helt andra felmenster. Under
sommaren dominerar ofta konvektiva fenomen, exempelvis lokala kraftiga regnskurar
ochaska, som ar betydligt sarare att punktprognosticera an de storskaliga wdersystem
som pmglar vinterhalaret. Detta skulle sannolikt eka variabiliteten i prognosfelen och
darmed oka omkerheten i Diebold{Mariano-testet ytterligare, vilket i sin tur skulle s&lla
annu hegre krav p teststyrka och tidsperiodens ingd #r att kunna sakerswlla statistisk
signi kans.

Dessutom pverkar den begensade tidsperioden den statistiska styrkan i de inferentiella
testerna som anends. Som tidigare mmnt kan korta tidsperioder i Diebold{Mariano-
testet leda tilldg teststyrka, vilket i sin tur inneb ar att verkliga skillnader i prognosernas
prestanda inte alltid kan detekteras statistiskt. Detta medér att utebliven statistisk
signi kans i vissa fall inte ska tolkas som att prognosmodellernar likvardiga, utan snarare
som en konsekvens av den begrsade datamangden.

Utever den begansade tidsperiodendrekommeraven ett litet bortfall av ade prognos-
och observationserden i datamaterialet. Dessa saknadeswden bedms vara av typen
missing completely at random (MCAR) och bortfallet hanterats genom listwise deletion.
Bortfallen fervantas inte orsaka systematiska snedvridningar i skattningarna, men de mins-
kar den e ektiva datamangden marginellt. Detta kan ha bidragit till reducerad teststyrka

i vissa av de inferentiella analyserna.

Vidare bygger studien enbart p punktprognoser fan ett begransat antal matstationer.
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Trots att stationerna valts fer att representera olika geogra ska och meteorologiska nekr,
kan resultaten inte inte generaliseras till hela Sverige eller andra geogra ska samman-
hang. Dessutom utedmnar studien ensemblebaserade prognoser ochl@shetsmatt, vilket
innebar att analysen fokuserar p punktestimat snararean p prognosernas sannolik-
hetsfordelningar.

Slutligen ber resultaten tolkas i relation till det speci ka urvalet av meteorologiska va-
riabler. | analysenar det endast temperatur och vindhastighet som analyseras, medan
andra meteorologiska variabler asom nedemrd, vindriktning och molnighet exkluderas.
Nederbord ar ocka central fer prognosveri ering, men kever en kngre analysperiod.
Sammantaget innelar dessa begansningar att resultaten fmmst ska ses som emnferande
analys av prognosprestanda under den speci ka tidsperiodesm snarare som en fullgndig
utvardering av prognostansternasdngsiktiga kvalitet.

Dessa metodologiska begnsningar innelar att resultaten framst ar generaliserbara till
liknande prognoshorisonter, geogra ska mijer och ssongsérallanden som ingr i studi-

en.
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7 Sammanfattning och slutsats

Syftet med denna studie har varit att pmfora SMHI:s och YR:s 24-timmarsprognoser
for temperatur och vindhastighet dar prognoserna har anants vid ett urval av svenska
matstationer i varierande geogra ska milper. Jamferelsen genondrdes med hlp av
deskriptiva felmatt och inferentiella metoder, med sarskilt fokus p 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 heg gradar plats- och variabelberoende snararen leveran®rsberoende.
Resultaten visar att temperaturprognoserna fan SMHI och YR ar i stort sett mycket lika.
Skillnaderna i deskriptiva felmtt asom MAE och RMSE ar sm och endast i ettdtal fall
statistiskt signi kanta. Ist allet dominerar variationerna i prognosprecision av skillnader
mellan stationer och milptyper. Detta tyder p att lokala geogra ska och klimatologiska
forhllanden har st orre betydelse ér temperaturprognosernas # s akerhetan valet av
prognost@nst. Fer era stationer ar de observerade skillnaderna mindren den minsta
detekterbara e ekten, vilket tyder jp att utebliven statistisk signi kans delvis beror p
begmnsad teststyrka snararean identiska prognosprestanda. Detta innedr att resultatet
fan studien uppfyller syftet med att unders eka om skillnader i prognosprecision mellan de
ta v adertjansternaar systematiska, genom att visa att adana skillnader ér temperatur

i huvudsak ar sma och i sterre utstrackning frklaras av geogra ska och mipmassiga
faktorer an sjalva valet av prognostanst.

Prognoserna ér vindhastighet har generellt sbrre fel och tydligare skillnader mellan
prognost@nsterna. Diebold{Mariano-testet visar er statistiskt signi kanta skillnader,
sarskilt i fj all- och hegalpina miljeer dar YR i era fall har | agre prognosfean SMHI. | dessa
milj eer ar den observerade skillnaden i prognosfel oftaeste an den minsta detekterbara
e ekten, vilket innebar att skillnaderna ar statistiskt signi kanta givet studiens datamangd.
Resultaten bekaftar att vindhastighet ar sarare att f erutsagaan temperatur, och att
modellskillnaderdr st erre betydelse i meteorologiskt komplexa m#er. Studien visar ér
vindhastighet, i linje med syftet att jamfera prognosprecision mellan variabler och mégr,
att skillnaderna mellan SMHI:s och YR:s prognosear tydligare och oftare statistiskt
signi kanta, fr amst i fjall- och hegalpina miljeer dar modellskillnaderdr st orre genomslag.
En central slutsats fan studien ar att prognosjmferelser inte enbart or baseras p
p-varden eller enskilda statistiska felmatt. Analysen av Diebold-Mariano-testets statistiska
styrka och MDE visar att statistisk signi kans inte alltid ar ett tillf erlitligt natt p
prognosernas relativa kvalitet, arskilt vid korta analysperioder. En mer nyanserad och
statistisk valgrundad tolkning av prognosernas prestanda uppas genom att kombinera
deskriptiva felmtt, Diebold{Mariano-test och MDE.

Sammantaget visar studien, i direkt linje med syftet, att amferelsen mellan SMHI:s
och YR:s 24-timmarsprognoser ger olika slutsatser beroende p geogra sk nailjoch
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meteorologisk variabel. Skillnaderna mellan SMHI:s och YR:s temperaturprognoser i
praktiken ar sm och ofta obetydliga fer anvandare. Vindhastighetsprognosera&emot kan
skilja sicat p ett s att som kan vara relevanta i tillampningar dar exakt vindinformation ar
avgerande. Resultaten betonar vikten av att beakta bde variabeltyp, geogra sk milp och
statistisk teststyrka vid jamferelser av prognosmodeller, samt att prognosveri eringey
tolkas med hansyn till bde statistisk signi kans och praktisk relevans. Studiens resultat
tyder p att anv andare i fjallmilj eer med ®rdel kan anvanda YR fer vindprognoser, medan
valet mellan SMHI och YR #r temperaturprognoser i de esta milper har ®rsumbar
betydelse br den praktiska anwndningen.

7.1 Framtida arbete

Fer att oka den statistiska teststyrkan och mjligheten att identi era sasongsberoende
menster bor framtida studier baseras p langre tidsperioder och omfatta era sasonger.
Med ett utekat geogra skt urval samt analys av er meteorologiska variabler, asom
vindriktning och nederberd, skulle kunna ge en mer generell och robust wdering av
prognoskvalitet. Dessutom skulle inkludering av ensemblebaserade prognoseijliggera
analys av prognosaakerhet, vilket ger ett battre underlag for probabilistiska beslut i
praktiska till ampningar.
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Appendix A: Sammanst allning av m atstationer

Tabell 11: Kategorisering och geogra sk informationer valda matstationer, sorterade
fan norr till s eder inom varje miljptyp.

Plats ID Latitud (°) Longitud (°) H ojd (m. ©.h) Agare
Fjall & h egalpin milj ©

Kattegkk A 188850 68.4202 18.1680 514.25 SMHI
Storlien{Storvallen A 132170 63.2826 12.1218 583.12 SMHI
Idre Fjall 112540 61.8897 12.8525 866.13 SMHI

Kustn ara & sk argrd

Haparanda A 163960 65.8237 241112 13.24 SMHI
Nordkoster A 81540 58.8920 11.0038 33.36 SMHI

Rr esund Ar A 78550 57.9165 18.9533 12.76 SMHI
Maritima utposter

Svenska Hbgarna A 99280 59.4423 19.5022 11.81 SMHI
Mseskar A 81050 58.0937 11.3312 14.97 SMHI
Vinga A 71380 57.6322 11.6048 18.21 SMHI
Storstadsmilj eer

Uppsala Aut 97510 59.8471 17.6320 23.54 Uppsala universite
Stockholm-Bromma Flygplats 97200 59.3537 17.9513 14.00 Swedavia
Geteborg A 71420 57.7156 11.9924 3.04 SMHI
Malme A 52350 55.5715 13.0708 19.76 SMHI
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Appendix B: Utdrag fran Python-skript for datainsam-
ling

1 Iimport requests

> import pandas as pd

s from datetime import datetime, timedelta, timezone

4 # YR och SMHI:s prognoser laddas ner med de angivna koordinaterna

5

s 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()

1 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 1))

23 return rows

s def fetch_smhi(lat, lon): # SMHI API

26 url = . _./lon/{lon}/lat/{lat}/data. json"

27 r = requests.get(url)

28 data = r.json()

29 rows = []

30 for ts in data["timeSeries"]:

a1 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"),

a0 1)

a1 return rows

a3 def main():

a4 for loc in LOCATIONS:
a5 name, lat, lon = loc["name™], loc["lat"], loc["lon"]
46 for r in fetch_yr(lat, lon):

45
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52

53

54

55

g
J

for r in fetch_smhi(lat, lon):

ts = datetime.now(tz=tz.gettz(RUN_TIME TZ)).strftime("%Y%md%d
%H%M™)
COL_ORDER = [...]

df_yr = pd.DataFrame(rows_yr)[COL_ORDER]
df _smhi = pd.DataFrame(rows_smhi)[COL_ORDER]
df_yr.to_csv(os.path.join(OUTDIR, f"YR {ts}.csv"), index=

False)

df_smhi.to_csv(os.path.join(OUTDIR, f"SMHI_{ts}.csv"™), index=
False)
__nhame__ == "__main__":

main()
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Appendix C: Tidsserieplot av prognoser och observa-
tioner
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Figur 6: Tidsserieplottar av prognoser och observationer i Katterjakk (30 dagar).
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Figur 7: Tidsserieplottar av prognoser och observationer i Storlien-Storvallen (30 dagar).
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Figur 8: Tidsserieplottar av prognoser och observationer i Idre Fjill (30 dagar).
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Kustnara och skargard
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Figur 9: Tidsserieplottar av prognoser och observationer i Haparanda (30 dagar).
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Figur 10: Tidsserieplottar av prognoser och observationer i Nordkoster (30 dagar).
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