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Resultaten

De toekomst van AIWP
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Al of machine learning? En hoe zit het met large
language models (LLMs)?
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Machine learning 101: Lineaire regressie

Datapunten x, € R?, e.g. temperatuur,

windsnelheid LINEAR REGRESSION

Doel y € R, e.g. temperatuur de volgende 4

dag Best fit line O

(Onbekende) functie f(x) =y y y =B+ Pix+e
Benaderingsfunctie f(x) = B, + B1x

Kostenfunctie L (f(xn),f(xn)) = (f(xn) - .

2
f(xn)) de gemiddelde kwadratische fout
voor elk datapunt x, € R
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Machine learning 101: neurale netwerken

Datapunten X € R?, e.g. temperatuur,
windsnelheid

bt Weighted Activation
Sum Function
Output

B~

Doel y € R, e.g. temperatuur de volgende
dag

(Onbekende) functie f(x) =y

Benaderingsfunctie f(x) = ao(wg + wix; + ...)
Activatie functie o, parameters w;

Kostenfunctie L (f(xn),f(xn)) = (f(xn) -
f(xn))2 de gemiddelde kwadratische fout
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Kostenfunctie

Om te minimalizeren

Al model
parameters of “"weights”

Verwachting Daadwerkelijke
veld



AIFS: ECMWF’s AI model
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message passing

data grid -> intern netwerk

intern netwerk -> data grid
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Globale verwerking van data met een regionale focus

11



&
ol

Regionale verwachtingen met het
stretched-grid model (SGM):

P e

regionaal domein

globaal domein

- Voor AIWP, hoge resolutie verwachtingen hebben hoge resolutie data nodig
- Zulke data verbruikt meer GPU uren & is alleen beschikbaar voor een specifieke
regio.

- We gebruiken een grid dat op de regionale schaal gedetailleerder is, en een grover
grid voor de rest van de wereld
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UWC-W domain

Stap 1: ERAS
(100km)+
CERRA analyse
(5.5km) data
(40 jaar)

Stap 2: ERAS5S
+ UWCW
analyse
(2km) data (3
jaar)
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Windsnelheid 10m

10m wind speed (m/s) | AIWP-ENS: Multiscale | Init: 2026-06-02T12Z | +0h

AIWP-DET +0h

Deterministisch (waziger) Probabilistisch (scherper)
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Vergelijking
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Spectra van (deterministische) AI modellen (rasquini et
al, 2026)
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De toekomst van AIWP

> Worden NWP modellen
straks vervangen?

— Voorlopig zijn AI weermodellen
nog afhankelijk van de kennis
en data voortkomend uit
fysische weermodellen

— Geen garantie dat de bekende
natuurkundige wetten
standhouden

- Hybride modellen kunnen
mogelijk beide combineren
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Work in progress bij het KNMI:

> Pre-operationalisering van het
eerste Al weermodel

\"4

Toevoegen van waarnemingen
(data assimilatie, neerslaqg)

\"4

Tijdstappen van 1 uur
Nog hogere resolutie (500m)

Foundation modellen
(WeatherGenerator)

\'4

Vv
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Conclusies
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