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Probabilistische Wettervorhersage

Zu diesem Heft

Die Idealvorstellung der Nutzer von Wettervorhersagen ist es — so genau wie méglich und so friih wie moglich
— eine eindeutige Vorhersage der Zukunfi zu bekommen. Die Welt ist jedoch, wie wir alle wissen, nichi ideal,
geschweige denn exakt vorhersagbar! Insbesondere die Welt der Wettervorhersage ist durch ihre nichtlineare
Natur so komplex, dass man ihr mit |, Schwarz-Weifi-Aussagen™ nur in den wenigsten Fdllen gerecht werden
kann. Diese Tatsache, dass jede Vorhersage eine gewisse Unsicherheit aufweist, ist elementares Wissen in der
Meteorologie. Die Kunst besteht nun darin abzuschéitzen, wie grof die jeweilige Unsicherheit unserer Vorher-
sagen ist, oder wie es in der alten konfuzianischen Weisheit heifit:

Zu wissen, was man weif, und zu wissen, was man nicht weif, das ist echites Wissen.

Schon Ende des 19. Jahrhunderts entdeckte Henri Poincaré, dessen Name bei Astronomen haupiséchlich mit
seinen Arbeiten zur Himmelsmechanik verbunden ist, in seinen Analysen zur Stabilitit des Sonnensystems das
deterministische Chaos*. Obwohl Poincaré prinzipiell noch dem damals vorherrschenden Weltbild des Deter-
minismus folgt, erfasst er jedoch schon friith den Kern der Problematik um Vorhersagbarkeit, indem er schreibt:

. Wenn wir die Gesetze der Natur und den Anfangszustand exakt kennen wiirden, so kinnten wir den Zustand
des Universums zu jedem weiteren Zeitpunkt vorhersagen. Aber selbst wenn die Naturgesetze keine Geheim-
nisse mehr vor uns hdétten, so konnten wir die Anfangsbedingungen doch nur gendihert bestimmen. Wenn uns
dies erlaubt, die folgenden Zustiande mit der gleichen Néherung anzugeben, so sagen wir, dass das Verhalten
vorhergesagt wurde, dass es Gesetzmdpigkeiten folgt. Aber das ist nicht immer der Fall: Es kann vorkommen,
dass kleine Unterschiede in den Anfangsbedingungen grofie im Ergebnis zur Folge haben (..) Vorhersage wird
unmaglich und wir haben ein zufilliges Phanomen. ™

Die Erkenntnisse Poincarés gerieten jedoch lange in Vergessenheit, bis in der zweiten Hélfte des 20. Jahrhun-
derts Edward Lorenz. der heute als einer der Mitbegriinder der Chaostheorie gilt, deren Bedeutung fiir die
numerische Wettervorhersage neu entdeckte. Wie so héufig in der Wissenschaft spielte auch bei dieser Entde-
ckung der Zufall eine Rolle. Der entscheidende Hinweis ergab sich, als Lorenz erste numerische Experimente
mit einem vereinfachten Wettermodell durchfiihrte und eine der Simulationen noch einmal fiir einen lingeren
Zeitraum wiederholen wollte. Um Rechenzeit zu sparen, startete er die Rechnung nicht vom urspriinglichen
Zeilpunkt sondern von einem Zustand in der Mitte des Simulationszeitraums. Dazu gab er den bis dahin be-
rechneten Zustand als Startpunkt fiir die neue Simulation ein. Fiir Lorenz sehr iiberraschend ergaben sich
Jjedoch schon nach nur kurzer Simulationszeit Unterschiede zur urspriinglichen Rechnung, obwohl er exakt
das gleiche Modell verwendet hatte. Deshalb vermuiete Lorenz zundchsit einen Fehler im Rechner, entdeckte
aber kurz darauf, dass der Grund in der Rundungsungenauigkeit des von ihm eingegebenen neuen Startpunk-
tes lag Anstatt alle sechs Dezimalstellen anzugeben, hatte Lorenz den bis dahin berechneten Zustand auf drei
Dezimalstellen gerundet, und diese kleine Ungenawigkeit fithrte dazu, dass die Simulationen nach kurzer Zeit
extrem divergieren konnten.

Die erste — vielzitierte - Publikation zu diesen bahnbrechenden Ergebnissen erschien 1963 in der Zeitschrift Tel-
lus mit dem Titel ,, Deterministic Nonperiodic Flow", wobei der populire Begriff des ,, Schmetterlingseffektes™
Jedoch erst spéter entstand, nachdem Lorenz auf einer wissenschafilichen Tagung einen Vortrag mit dem Titel
WPredictability: Does the Flap of a Butterfly's Wings in Brazil Set Off a Tornado in Texas?” hielt. Lorenz zeigt
in dieser Publikation zum ersten Mal, dass einfache deterministische Systeme prinzipiell nur fiir einen endlichen
Zeitraum vorhersaghar sind, wobei diese Zeitspanne von der Genauigkeit abhdngt, mit der die Anfangsbedin-
gungen spezifiziert werden. Dies bedeutet einerseits, dass der magliche Vorhersagehorizont grifier wird, je
genauer wir die Anfangsbedingungen kennen. Andererseits miissen wir beachten, dass selbst bei immer kleiner
werdenden Fehlern in den Anfangsbedingungen dennoch immer eine Restunsicherheit bestehen bleibt, und es
damit immer eine Grenze der Vorhersagbarkeit im Sinne der Anfangsbedingungen geben wird. Eine weitere
wesentlich Fehlerquelle sind intrinsische Modellfehler, die sich aus unvermeidbaren Unzuldnglichkeiten in den
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Formulierungen des dynamischen Kerns und der physikalischen Parametrisierungen des numerischen Modell-
system ergeben und damit auch einen wesentlichen Aspekt beziiglich Vorhersagbarkeit darstellen.

In Folge dieser ersten Arbeiten entwickelte sich das mittlerweile grofe Forschungsfeld der probabilistischen
oder Ensemblevorhersagen, das mittlerweile nicht mehr aus der numerischen Wettervorhersage wegziidenken
ist. So werden inzwischen weltweit mehr als zehn globale Ensemblesysteme operationell betrieben und stiin-
dig weiterentwickelr. In diesem Zusammenhang sei zum Beispiel das TIGGE Projekt (THORPEX Interactive
Grand Global Ensemble) des World Weather Research Programme der WMO erwdhnt, das sich insbesondere
auf Fragen zu Vorhersagbarkeit, Ensemblesystemen und Erstellung von Produkien zur Verbesserung der Vor-
hersagen von Extremereignissen konzentriert (siche auch http. tigge. ecmw{int).

Das Prinzip von Ensemblevorhersagen ist es also, durch geeignete Variationen in den Anfangsbedingungen
und Modellformulierungen abzuschdizen, wie grof die jeweilige Unsicherheit unserer Vorhersagen ist. Das
heifr, anstatt nur eine einzige Modellrechnung pro Starttermin durchzufiihren, wird ein gesamtes FEnsemble
von Rechnungen gestartet. Aus der Verteilung der unterschiedlichen Lisungen wird dann versucht, die Un-
sicherheit der Vorhersage abzuschdizen. Eine weitere wesentliche Erkenninis in diesem Zusammenhang ist,
dass das Wachstum der Fehler nicht konstant ist sondern von Tag zu Tag variieren kann, das heifit von den
herrschenden atmosphdirischen Bedingungen selbst abhdngt.

Neben dieser Aufgabe, das heift der reinen Bereitstellung von verldsslichen probabilistischen Informationen,
ist es von grofiter Wichtigkeit, dass diese neue Information tatsichlich sinnvoll in die Anwendungen unserer
Nutzer integriert wird. Da die letztendlichen Entscheidungs- und Handlungsmechanismen der Nutzer immer
deterministischer Natur sind, stellt die Integration der probabilistischen Informationen die eigentliche He-
rausforderung dar. Das heifit, obwohl theoretische Uberlegungen darauf hindeuten, dass die Verwendung
probabilistischer Information von grundsdizlichem Vorteil fiir Nutzer ist, miissen - in enger Kommunikation
mit den Nuizern - geeignete Produkie und Entscheidungsprozesse entwickelt werden, um die theoretischen
Vorteile in praktischen Nutzen umsetzen zu kénnen.

Alle diese Aspekie, die aktuelle Themen im Forschungsfeld der probabilistischen Wettervorhersagen sind,
werden im vorliegenden Heft niher vorgestellt und diskutiert. Nach einer Einfiihrung von Wernli in die the-
oretischen Hintergriinde der Probabilistik, werden in den Beitrdgen von Leutbecher und Berner die Heraus-
Jforderungen im Zusammenhang mit der Simulation von Unsicherheiten in den Anfangsbedingungen bzw. der
Modelle selbst diskutiert. Eine wesentliche Voraussetzung zur effizienten Weiterentwicklung und angemessenen
Nuizung von Ensemblevorhersagen ist die probabilistische Verifikation, in die der Beitrag von Weigel einfiihri.
Die Ergebnisse solcher Verifikation machen auch dewtlich, dass die direkten Modellergebnisse von Ensemble-
systeme héufig noch grofie Defizite in ihrer Verldsslichkeit aufweisen und dementsprechend schwer in die Ent-
scheidungsprozesse der Nutzer einzubinden sind. Um diese Defizite auszugleichen, miissen diese Vorhersagen
statistisch nachbearbeitet werden, und im fiinften Beitrag beschreiben Thorarinsdottir et al. verschiedene soge-
nannte ,, Post-processing”-Techniken und die damit verbundenen Chancen und Herausforderungen. Das noch
relativ junge Forschungsfeld der sogenannien ., Limited Area’*-Ensemblemodelle wird von Theis und Gebhardt
am Beispiel des international ersten |, konvektionserlaubenden™ Ensembles im operationellen Betrieb, dem
COSMO-DE-EPS des DWD, vorgestellt. Von Bremen und Lange fithren den Aspekt der Anwendung von En-
semblevorhersagen an praktischen Beispielen aus der Energiewirtschaft ein, wihrend abschliefiend Denhard
auf die Herausforderungen in der Kommunikation und Interpretation von probabilistischen Wettervorhersagen
eingeht und hierbei insbesondere den Begriff des ,.true belief™ definiert und diskutiert.

In freier Interpretation dieses Begriffs méchte ich abschliefend meine ureigenste Uberzeugung zum Ausdruck
bringen, dass die Frage, wie wir mit den unvermeidbaren Unsicherheiten der Wettervorhersage umgehen, in
Zukunft noch mehr als bisher ein integraler Teil unserer Arbeit sein wird. Nur durch eine offene und klare
Kommunikation der Moglichkeiten — aber auch der Grenzen — der numerischen Wettervorhersage konnen wir
eine optimale Akzeptanz und grofiimaoglichen Nuizen unserer Arbeit erreichen. Ich hoffe, dass das vorliegende
Heft einen Beitrag dazu leisten kann, die Bedeutung der probabilistischen Aspekte im Kontext der Wetter-
vorhersage hervorzuheben und nachfolgende Generationen motivieren kann, sich in diesem spannenden und
zukunfistrachtigen Forschungsfeld zu engagieren.

Renate Hagedorn
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H. WERNLI

Wetter, Chaos und probabilistische Wettervorhersagen

Weather, chaos and probabilistic weather prediction

Zusammenfassung

Die fundamentale Einsicht. dass die Atmosphiire ¢in chaotisches System darstellt und deshalb der deter-
ministischen Wettervorhersage intrinsische Grenzen gesetzt sind, fiihrie in den letzten Jahrzehnten zum
Aufbau sogenannter Ensemblevorhersagesysteme. Diese versuchen, die Unsicherheiten in den aktuellen
Anfangsbedingungen zu erfassen und mit Hilfe einer Vielzahl (das heifit eines Ensembles) von Vorher-
sagen die daraus hervorgehenden Unsicherheiten in der Prognose zu quantifizieren. Zudem bilden sie die
Grundlage fiir probabilistische Vorhersagen und fiir dic Erstellung darauf basicrender Vorhersageproduk-
te. zum Beispiel des EFT (.extreme forecast index™). Dieser einfithrende Artikel gibt einen kurzen Abriss
ciniger historischer Aspekic und der wichtigsten Konzepte der probabilistischen Wellervorhersage.

Summary

The chaotic nature of atmospheric llows imposes intrinsic limits to deterministic weather forecasting, This
led to the establishment of so-called ensemble prediction svstems during the last decades. These systems
aim at capturing the uncertainty of the current initial conditions and. based upon an ensemble of predic-
tions. to quantify the resulting forecast uncertainty. Furthermore, they are the basis for probabilistic wea-
ther predictions and for producing specific forecast products like. for instance. the ..extreme forecast index™
EFI. This introductory article recapitulates some historical aspects and introduces the main concepts of

probabilistic weather prediction.

1 Einleitung

Mathematisch betrachtet ist die Wettervorhersage ein klassi-
sches Anfangswertproblem. Falls dic Anfangsbedingungen
(das heibt der dreidimensionale Zustand der Atmosphiire zu
cinem gewissen Zeitpunkt) und die Gleichungen, welche
die phvsikalischen Geselze in der Atmosphiire beschrei-
ben. bekannt sind. kann die zukiinftige Entwicklung des
Wettergeschehens im Prinzip durch Vorwiirisintegration
der Gleichungen bestimmt werden. Genau so wird bei der
klassischen deterministischen Wettervorhersage mit nume-
rischen Modellen auch verfahren: der Anfangszustand wird
mit Hilfe einer Methode der Datenassimilation aus den vor-
licgenden Messungen und ciner fritheren Modellvorhersage
bestimmt. Die partiellen Differentialgleichungen werden
diskretisiert, das heiBt mit Hille numerischer Methoden in
Differenzengleichungen iibersetzt und mit Hilfe eines Su-
percomputers auf cinem fein aufgelosten Gitter schrittweise
in der Zeit vorwiirts integriert. Dieses Verfahren fiihrt zu
einer numerischen Wetterprognose, deren Genauigkeit von
der Qualitit der Erfassung des Anfangszustands, der nume-
rischen Methoden und der mit der Rechenleistung verbun-
denen Auflosung des Modells abhiingt.

Lewis Fry Richardson (1881-1953) hatte bereits 1922 die
Vision dieser Methode der Wettervorhersage (RICHARD-

SON 1922) — Jahrzehnte vor der Entwicklung des ersten
Supercomputers ENITAC. der 1949 sogleich fiir numeri-
sche Wettervorhersagen mit einem stark vereinfachien
Gleichungssystem der atmosphiirischen  Bewegungen
genutzt wurde (CHARNEY et al. 1950). Eine sehr emp-
fehlenswerte ausfiihrliche Darstellung der Anfinge der
numerischen Wettervorhersage ist in LYNCH (2006)
zu finden. In den folgenden Jahrzehnten wurden die
Komponenien dieses deterministischen  Vorhersage-
systems, das heiBt die numerischen Methoden, die Pa-
rametrisicrungen  der  kleinrdumigen  phvsikalischen
Prozesse. sowie die Techniken der Datenassimilati-
on schrittweise verbessert, was — unterstiitzt durch die
rasante Zunahme der verfiigbaren Rechenleistung —
zu im Durchschnitt immer besseren Wellervorhersagen
fiihrie (Abbildung 1-1). Zu Beginn dieser Entwicklung in
den 1960er Jahren herrschie die Vorstellung, dass die Qua-
litit der Vorhersagen durch unvermeidbare Modellfchler
und durch Fehler in den Anfangsbedingungen beschriinkt
ist: dass man durch Fortschritte bei diesen Problemen den
Zeitraum fiir den niitzliche Vorhersagen moglich sind (das
heilt den sogenannten Vohersagehorizont) grundsétzlich
immer weiter in diec Zukunft verschicben kénne.

Bahnbrechende Arbeiten von Edward N. Lorenz (1917-2008)
fiihrten dann bald zur Erkenntnis. dass der Qualitit der Wet-



Abb. 1-1: Zeitliche Entwicklung der Qualitit der Vorhersage des Modells des EZMW von 1981 bis 2011

{angepasst und erweitert von Simmons & Hollingsworth, EZMW).

tervorhersage durch dic nichtlineare Natur der zugrunde-
licgenden Gleichungen fundamentale Grenzen gesetzt sind
(siche Abschnitt 2.1). Dies fithrte zu Beginn der 1990er Jahre
zu einem eigentlichen Paradigmenwechsel: Die determinis-
tischen Vorhersagen wurden durch ein sogenanntes Ensem-
blevorhersagesysiem erginzt, mit dem es moglich wurde,
probabilistische Prognosen zu erstellen. Das Ziel dieses ein-
fithrenden Artikels ist es. die theoretischen Hintergriinde
dieses Paradigmemwechsels anschaulich zu erkliren und ei-
nige mégliche Anwendungen von Wahrscheinlichkeitsvor-
hersagen aufzuzeigen. Fiir einen vertieften und detaillierten
Einblick in diese Thematik ist das Buch von PALMER und
HAGEDORN (2006) sehr zu empfehlen.

=
2 Theoretischer Hintergrund
2.1 Die Entdeckung des Chaos E
Edward N. Lorenz fand 1963 durch die Untersu-
chung eines stark vereinfachten Gleichungssystems =
zur Behandlung der Bénard-Konvektion, dass auch
im Falle eines perfekten Modells und beliebig klei-
ner Fehler in den Anfangsbedingungen eine Grenze 3
der Vorhersagbarkeit besteht. Diese Grenze hat ihre
Ursache also nicht in im Prinzip verbesserbaren Un-
zuldnglichkeiten des Svstems (Modell- und Mess- o
fehler), sondern in der grundlegenden chaotischen
Natur des Systems. Dies war der Ursprung einer
ncuen Wissenschaft, der Chaostheorie. die bei allen 2

naturwissenschaftlichen und technischen Systemen
von Bedeutung ist. die durch stark nichtlineare Glei-
chungen beschrieben werden. Man kann die ..Entde-
ckung” des Chaos als dritte Revolution in der Physik
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Anomaly correlation of 500 hPa height forecasts des 20, Jahrhunderts be-

—— Northern hemisphere —— Southern hemisphere trachten. nach der Rela-

98.5 tivititstheorie und der
Operations Quantenphysik.

s Die Kerneigenschafl von

chaotischen Systemen ist

90 die. dass beliebig kleine

Unterschiede in den An-

& fangsbedingungen nach

einer gewissen Zeit zu

schr grofien Abweichun-

190 gen fiihren kénnen. Man

| spricht von Sensitivitit

beziiglich der Anfangs-

50 J/\/w/—\ | bedingungen.  Lorenz

e fand diesen Effekt zufil-

40 W F_A_ff'v‘,ff‘ IO "’D lig, indem er beobachte-

e o N s 191 te. dass Rundungsfehler

bl L 1 1 O 1 1M ) A A ATy o7 AN T I I A I O O O bei den Anfangsbedin-
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nach einer gewissen Zeit
zu villig verschiedenen
Losungen fithrien. Fiir
einen Vortrag im Jahr
1972 wiihlte Lorenz den Titel , Kann der Fligelschlag ci-
nes Schmetterlings in Brasilien in Texas einen Tornado
auslésen?” und prigle damit den populiren Begriff des
.Schmetterlingseffekts”. Eine der Antworten auf diese
provokative Frage von Lorenz selbst war. dass der Schmet-
terling, wenn er denn einen Tornado ausldsen, ihn auch
genauso gut verhindern kénnte. Damit deutete er an. dass
kleinste Storungen dic Hiufigkeit von extremen Wetter-
ereignissen nicht systematisch erhéhen oder erniedrigen
kénnen - aber sic konnen im Prinzip ihre zeitliche Abfolge
modifizieren. Es wird damit aber unmdglich, iiber einen
gewissen Zeithorizont hinaus ein nichtlineares System wie

i B

T
0

Abb. 1-2: Losungen der logistischen Gleichung (die ersten 50 llerationen) fir
a = 4 und den Anfangswerten x, = 0.3 (rot) und 0,31 (blau).
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Abb. 1-3: Bahn von 6 Kugeln auf einer Buckelpiste mit leicht un-
terschiedlichen Anfangspositionen. Aus LORENZ (1993).

dic Strémung in der Atmosphire. das heilt das Wetter.
genau vorherzusagen, denn bei der Konstruktion der An-
fangsbedingungen _ kénnen wir nicht alle Schmetterlinge
erfassen” (siche Abschnitt 2.3).

2.2 Beispiele chaotischer Systeme

Wir betrachten hier drei einfache Systeme. mit denen das
chaotische Verhalten (das heilit die Sensitivitét beziiglich
der Anfangsbedingungen) gut illustriert werden kann.

Die logistische Gleichung

Diese nichtlineare iterative Gleichung wurde von Pierre
Francois Verhulst (1804-1849) eingefiihrt, um demographi-
sche Probleme mathematisch zu behandeln. Die Gleichung
fiir eine Variable x lautet

X, ,=ax(l-x) (1)

wobei a ein [reier Parameter des Systems ist. Abhiingig
vona hat das System ganz andere Eigenschaften: wird zum
Beispiel @ = 2.5 gewihli. so konvergiert die Gleichung zu
einem Fixpunkt. Unabhiingig von der Anfangsbedingung
x, ergibt sich nach einigen Iteration cin konstanter Wert
von x, = 0.6. Im Falle von @ = 3.25 hat das System zwei
Fixpunkie zwischen denen die Losung oszilliert, cbenfalls
unabhiingig von x,. Diese Verhaltensmuster sind nicht cha-
otisch. denn eine kleine Anderung der Anfangsbedingung
fiihrt nach kurzer Zeit zur identischen Zeitentwicklung,
Fiir & = 4 passieren rétsclhafte Dinge, man kommt in den

chaotischen Bereich: Die Zeitentwicklung wird vollstindig
irreguliir, das heibt die Muster wiederholen sich nie. Zudem
wird die Zeitentwicklung stark sensitiv beziiglich den An-
fangsbedingungen. Die Abbildung 1-2 zeigt die nach weni-
gen Iterationen stark unterschiedlichen Lésungen, die mit
dem selben Wert fiir a. aber mit leicht unterschiedlichen
Anfangswerten x, = 0.3 bezichungsweise x, = 0,31 berech-
net wordensind. Ein analog chaotisches Verhalten bekommt
man auch falls sich die Anfangswerte nur minimal (zum
Beispiel um 10-*) unterscheiden. Falls man diese Zeitreihen
von x zum Beispiel als Temperaturvorhersagen eines Mo-
dells fiir einen bestimmten Ort betrachtet. so wiirde man
sagen, dass im Modellzustand mit a = 4 die Temperatur-
entwicklung nur fiir ganz wenige Zeitschritte zuverlissig
vorhergesagl werden kann. da wir die Anfangsbedingung
unter anderem wegen unvermeidlichen Messfehlern nicht
beliebig priizise bestimmen kénnen. Ist jedoch das Modell
(bezichungsweise die Atmosphire) in einem anderen Zu-
stand (zum Beispiel reprisentiert durch a = 2.5). dann ist
dic Anfangsbedingung unwichtig und cine zuverliissige
Vorhersage (des stationdiren Zustands) kann fiir einen schr
langen Zeitraum gemacht werden. Zu beachten ist, dass
hier (wie bei allen chaotischen Systemen) kein .. Zufall” mit
im Spiel ist — die logistische Gleichung ist vollstindig de-
terministisch, das heilit wir erhalten fiir feste Werte von x,
und @ immer dic gleiche Zeitreihe — und dennoch ist das
System unter gewissen Bedingungen chaotisch.

Die Buckelpiste

Dieses sehr anschauliche Beispiel stammt aus dem sehr le-
senswerlen Buch . The essence of chaos” (LORENZ 1993).
Das Herunterrollen der Kugeln auf einer 60 m langen Bu-
ckelpiste wird numerisch berechnet und dic Bahnen von 6
Kugeln. deren Anfangspositionen sich nur um 1 mm un-
terscheiden, ist in der Abb. 1-3 gezeigt. Am unteren Ende
der Buckelpiste sind die Kugeln bis zu 15 m voneinander
entfernt (das ist mehr als 10 000 Mal der anfingliche Ab-
stand!). Dieses Beispiel zeigt eindriicklich wie in einem
.einfachen”, vollstindig deterministischen System kleine
Unterschiede in den Anfangsbedingungen in kurzer Zeit zu
schr grossen Differenzen anwachsen kénnen. Das Rollen
von Kugeln auf einer Buckelpiste hat natiirlich wie das ers-
te Beispiel nichts mit der Physik der atmosphiirischen Stro-
mungen zu tun. Dennoch ist es eine schr niitzliche Ilust-
ration des Einflusses des Chaos auf dic Wettervorhersage:
Wir kénnen uns vorstellen, dass eine Kugel. die am Ende
der Piste links ankommt ¢ine Prognose fiir ..schines Wet-
ter” darstellt. und eine Kugel. die rechts unten ankommt
.unfreundliches Wetter”. Da wir das aktuelle Wetter beim
Start der Vorhersage nicht beliebig genau kennen (siche
Abschnitt 2.3). wissen wir iibertragen auf das Beispiel der
Buckelpiste nicht auf den Milimeter genau. wo wir die Ku-
gel am oberen Ende der Piste loslassen sollen. Abbildung
1-3 zeigt uns dann. dass diese Unsicherheit zu Beginn der
Vorhersage (das heifit auf den ersten gut 20 m) kaum eine
Rolle spielt (die Bahnen der Kugeln mit leicht unterschied-
lichen Anfangsbedingungen sind schr nahe beicinander),
nach einer gewissen Zeil weichen die Bahnen jedoch stark
voneinander ab und das Ensemble aller Kugeln deutet mit
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ctwa gleicher Wahrschein- .
lichkeit auf schones bezie- 20
hungsweise  unfreundliches ’
Wetter hin. Eine determinis-
tische Vorhersage (das heift
eine einzige Kugel) kann
diese Unsicherheit der Vor-
hersage nicht erfassen. Das
Ensemble der Vorhersagen
(bezichungsweise  Kugeln)
macht es hingegen mdglich,
sowohl Szenarien der Weiter- 5
entwicklung zu bestimmen, -10
wie auch den Zeithorizont, ab '
dem die einzelnen Vorhersa-
gen voneinander abweichen,
das heilt die deterministische

Vorhersage unsicher wird. PENAE
0 500

10

X-Komponente
o

Das Lorenz-Modell

Mit dem folgenden nichtline-
aren Gleichungssystem, das
in stark vereinfachter Form
dic Ravleigh-Bénard-Konvektion beschreibt. hat Lorenz ei-
nen grofen Teil seiner berithmten Untersuchungen durch-
gefiihrt:

dyidt = afv — xJ
dwdt = -xz+ex—y (2)
dz/dt = xv — bz.

Das System hat 3 Variablen (x, ¥, z) und 3 wihlbare Mo-
dellparameter (a, b, ¢). Nichtlinearititen treten in der zwei-
ten und dritten Gleichung auf (Terme —xz beziechungswei-
s¢ x¥). Dieses System ist chaotisch zum Beispiel fiir die
folgende Wahl der Modellparameter: a = 10, 5 = &/3 und
¢ = 28. Dies ist in Abbildung 1-4 fiir dic Variable x illust-
riert: Zwei leicht verschiedene Anfangsbedingungen fiih-
ren nach einiger Zeit zu véllig unterschiedlichen Losun-
gen, analog zum Beispiel der logistischen Gleichung. Es
ist aber auch zu beachten. dass sich die beiden Losungen
zuerst fiir eine bestimmie Zeit sehr dhnlich verhalten. Fiir
diese Zeitperiode scheint es moglich zu sein. cine prizise
Vorhersage zu machen. auch wenn der Anfangszustand
nicht exakt bekannt ist.

Abbildung 1-5 zeigt die zeitliche Entwicklung von zwei
kugelfdrmigen Anfangsregionen im von x, v und z aufge-
spannten Phasenraum (die dicken schwarzen Linien) und
illustriert dabei zwei weitere wichtige Eigenschaften des

Sysiems:

+  Die Sensitivitéit beziiglich den Anfangsbedingungen
ist im Phasenraum nicht homogen (im Bild links blei-
ben die Punkte kompakt: die Entwicklung ist iiber ei-
nen kingeren Zeitraum vorhersagbar: im Bild rechts
kommt ¢s zu einer starken Dispersion der Trajektorien
im Phasenraum; das System ist bereits nach kurzer
Zeit nicht mehr vorhersagbar).

* Im Falle der starken Dispersion im Phasenraum wird

1000 1500 2000 2500 3000
Zeitschritte

Abb. 14 Zettentwicklung der »~Komponente des Lorenz-Modells fiir zwei leicht unterschiedliche An-
fangsbedingungen (rote und blaue Linien)..

dic zuerst kogelformige Struktur zu einem Ellipsoid
deformiert und dann. da der Attrakior des Sysiems
raumlich beschriinkt ist, stark gckriimmt und zu ei-
nem langen Filament verzerrt, das nach langer Zeit den
ganzen Attraktor ausfillt (nicht mehr dargestellt). Die
Geschwindigkeit mit welcher die Kugel in der anfing-
lichen lincaren Phase in die Linge gezogen wird. ist
bestimmt durch den grébten Lyapunov-Exponenten.
Ganz allgemein beschreibt der Lyapunov-Exponent
cines dynamischen Systems die Geschwindigkeit, mit
der sich zwei (nahe beieinanderliegende) Punkte im
Phasenraum voneinander entfernen (positives Vorzei-
chen) oder annithern (negatives Vorzeichen).

2.3 Das Problem der Anfangsbedingungen bei der
Wettervorhersage

Es wurde bereits mehrfach erwihnt, dass die Anfangsbe-
dingungen, die wir [iir eine Wettervorhersage bendtigen,
nicht beliebig exakt bestimmt werden konnen. Dafiir ist
cine Mehrzahl von Griinden verantwortlich, die im Folgen-
den kurz skizziert werden. Fiir cine ausfithrliche Behand-
lung dieses wichtigen Themas siche WERGEN (2002).

+  Die Anfangsbedingungen bestehen aus einer enor-
men Anzahl von Zahlenwerten, welche den atmo-
sphirischen Variablen an allen Gitterpunkten des
Vorhersagemodells entsprechen. Fiir ein globa-
les Modell mit einer horizontalen Maschenweile
von 100 km und 50 vertikalen Schichten und bei
sechs dreidimensionalen prognostischen Variablen
(Druck. Temperatur. Feuchte und drei Windkom-
ponenten) ergeben sich beispielsweise global mehr
als 107 Zahlenwerte. Idealerweise wiirden diese
Werte alle durch direkie Messungen bestimmt wer-
den. Dies ist jedoch unméglich, da das vorhandene
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le zum Beispiel von Temperatur und
Feuchte erstellen zu kénnen.

2.4 Die Idee der Ensemblevorher-
sagen

Das nichtlineare Gleichungssystem,
das die Bewegungen der Atmosphiire
beschreibt und in den Wettervorher-
sagemodellen numerisch umgesetzt
ist. hat wie die im Abschnitt 2.2 be-
schriebenen einfachen dynamischen
Systeme chaotische Eigenschaften.
Dies bedeutet. dass eine Vorhersage

Abb, 1-5: Die Entwicklung von zwei kugelfdrmigen Anfangsregionen im Phasenraum des Lo-
renz-Modells filr emne Situation mit hoher Vorhersagbarkeit (links) und eine Situation mit schr

niedriger Vorhersagbarkeit (rechis),

Messnetz es nicht erlaubt, zum Beispiel mitten iber
dem Nordatlantik die Windgeschwindigkeit auf ci-
ner Hohe von 10 km zu messen. Solche Messungen
sind prinzipiell mit Hilfe von Radiosonden méglich,
die jedoch iber den Ozeanen nur sehr spirlich vor-
handen sind (siche Abbildung 1-6). Es sei hier nur
am Rande vermerkl. dass die Anfangsbedingungen
in Regionen, in denen keine Messungen vorhanden
sind, in erster Linic mit Hilfe einer kurzfristigen
Vorhersage abgeschiitzt werden. Die Technik zur
Produktion méglichst exakter Anfangsbedingungen
heibit Datenassimilation und ist ein zentrales Ele-
ment der Wetlervorhersage, bei dem in den letzien
gut 10 Jahren schr grobe Fortschritte gemacht wor-
den sind.

+  Messungen sind fehlerbehaftet. Auch wenn fiir je-
den Parameter an jedem Gitterpunkt eines Modells
cin Messgerit zur Verfiigung stiinde, konnten die
Anfangsbedingungen nicht exakt bestimmt werden.
Die Messfehler sind teilweise systematisch (gewis-
s¢ Feuchtesensoren haben einen Bias bei sehr tiefen
Temperaturen) und in erster Linie zufillig. Die Fehler
konnen deshalb in den meisten Fillen nur in einem
statistischen Sinne quantifiziert werden.

+  Satelliten messen nicht dirckt die Groben, die fir
die Wettervorhersage benétigt werden. Es ist nahe-
liegend zu denken. dass mit Hilfe der Satelliten die
Anfangsbedingungen sehr prizise und mit hoher
Auflésung bestimmt werden konnen. Satelliten mes-
sen jedoch Strahlungswerte (in Wm?) und damit kei-
ne der Modellvariablen Temperatur, Druck. Feuchie
oder Wind. Es braucht deshalb spezielle Techniken.
um aus diesen Strahlungswerten Modellparameter
ableiten zu kénnen (wiederum mit Hilfe moderner
Datenassimilationsverfahren). Zudem erfassen die
meisten Satelliten nur ein vertikales Integral ent-
lang einem Profil durch die Atmosphiire. Es miissen
vereinfachende Annahmen gemacht werden, um aus
diesen integrierten Werten vertikal aufgeldste Profi-

mit einem numerischen Wettervor-
hersagemodell stark sensitiv ist be-
ziiglich des Anfangszustands. Dieser
ist aber, wie in Abschnitt 2.3 eriu-
tert, nur ndherungsweise bekannt. Die Unsicherheiten in
den Anfangsbedingungen konnen nach wenigen Tagen zu
groben Fehlern in der Vorhersage fithren, auch im Falle
cines perfekten Modells. Es ist deshalb die Idee entstan-
den. dass man nicht nur eine einzige (sogenanni determi-
nistische) Vorhersage rechnet. sondern dhnlich wie in der
Abbildung 1-5 fiir das Lorenz-Modell gezeigl. ein ganzes
Ensemble von Vorhersagen. dic von leicht unterschiedli-
chen, gleichermaben realistischen, Anfangsbedingungen
ausgehen. Die Dispersion dieser Vorhersagen ist dann ein
Mab fiir die Robustheit der Vorhersage: sind alle Ensemb-
levorhersagen sehr dhnlich. so ist man in der in Abbildung
1-5 links dargestellten Situation und die Wetterentwick-
lung ist mit ciner gewissen Sicherheit tiber mehrere Tage
vorhersagbar. Unterscheiden sich dic Ensemblevorhersa-
gen jedoch schon nach wenigen Tagen. so ist dies ein An-
zeichen fiir cine unsichere Vorhersage. Die Unterschiede
in den verschiedenen Mitgliedern des Ensembles zeigen
aber nicht nur an, ab wann die Vorhersage unsicher wird.
sie zeigen auch verschiedene mégliche Entwicklungen
(Szenarien) auf. Zudem bilden solche Ensemblevorhersa-
gen die Basis fiir probabilistische Vorhersagen. Falls sich
dic einzelnen Vorhersagen zum Beispiel gleichméBig auf
drei Szenarien ..aufleilen”, so kann das Eintreten jedes die-
ser drei Szenarien mit einer Wahrscheinlichkeit von 33 %
vorhergesagt werden. Hiuft sich jedoch die Mehrheit aller
Ensemblevorhersagen bei einem Szenario, so kann dicses
als das wahrscheinlichste prognostiziert werden.

2.5 Herausforderungen der Ensemblevorhersagen

Die praktische Konstruktion des Ensembles ist jedoch
nicht trivial und erfordert aufwindige Techniken. Beim
Lorenz-Modell ist es wegen der geringen Anzahl an Mo-
dellvariablen einfach, ein Ensemble zu rechnen, in dem
die Anfangsbedingung fiir jede der drei Variablen leicht
variiert wird, Ein Atmosphirenmodell hat jedoch mehr
als 107 prognostische Variablen. so dass es unmdéglich ist.
jede dieser Variablen einzeln zu variieren — denn mehr
als 100 Ensemblevorhersagen kénnen wegen der be-
schriinkten Rechenzeit nicht gerechnet werden. Falls man
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Abbildung 1-7 eine
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Abb, 1-6: Dichte des globalen Netzes der Radiosonden. An den eingezeichneten Orten wird mindestens zweimal
téiglich ein Ballon mit einer meteorologischen Sonde steigen gelassen, die die vertikalen Profile von Temperatur,
Druck. Wind und Feuchte bis auf eine Hhe von etwa 20 ki erfasst.

zufillig von den 107 Variablen einige auswihll. die zur
Anfangszeit variiert werden. so besteht die Gefahr, dass
das Ensemble die Dispersion unterschiitzt, was zur irre-
fithrenden Annahme ciner schr gut vorhersagbaren Wet-
tersituation fithren kénnte. Es ist deshalb schr wichtig,
dass man zuerst mit einer objektiven Methode digjenigen
Storungen der Anfangsbedingungen bestimmt, die in den
niichsten Tagen zu maximal starken Abweichungen von
der Kontrollsimulation fiihren (siche LEUTBECHER,
dieses Heft). Nur so kann mit einem kleinen Ensemble
von weniger als 100 Trajektorien im Phasenraum die Vor-
hersagbarkeil eines Systems mit 107 Variablen einigerma-
Ben realistisch abgeschiitzt werden. Fiir die Identifikati-
on dieser schnellstwachsenden Stérungen wurden sehr
unterschiedliche Techniken entwickelt, zum Beispiel am
EZMW die Technik der Singulirvektoren. Es ist bis heu-
te umstritten. mit welcher Technik das beste Ensemble
erzeugt werden kann. ganz besonders bei der Produktion
von Ensembles mit regionalen Wettervorhersagemodel-
len (siche THEIS et al., dieses Heft). Weitere grosse Her-
ausforderungen ergeben sich bei der Verifikation von En-
semblevorhersagen (siche WEIGEL. dieses Heft) und der
Kommunikation von probabilistischen Prognosen (siche
DENHARD. dieses Heft).

3 Probabilistische Vorhersagen: Beispiele und Mig-
lichkeiten

In diesem abschlieBenden Abschnitt sollen kurz vier Beispie-
le prisentiert werden, die illustricren, wie probabilistische
Vorhersagen dargestellt und interpretiert werden kénnen. Es
handelt sich hicr um cine etwas zufillige Auswahl, weitcre
Beispicle und vertiefte Diskussionen finden sich in den weite-
ren Artikeln dieses Hefis. Alle hier gezeigten Beispiele stam-
men vom Ensemblevorhersagesystem des EZMW (.. Europiii-
sches Zentrum fiir mittelfristige Wettervorhersage™).

sualisicrung ist nicht
besonders  innova-
tiv (das heiBt analog
Zzur  Visualisierung
deterministischer
Vorhersagen) und sie
iiberlisst die Synthe-
se und Interpretation vollstindig dem Betrachter. Dieser
ordnet ,.im Kopf* die dhnlichen Muster und kommt zum
Schluss, dass etwa 10 der 50 Vorhersagen ein kleines,
aber duBlerst intensives Tiefdruckgebiet iiber Frankreich
prognostizieren. Dies bedeutet, dass auf Grund dicses
Ensembles ein solches Ereignis (das heift das Auftreten
des Wintersturms ,.Lothar*) mit einer Wahrscheinlich-
keit von 20% vorhergesagt werden kann. Die kleinen Ab-
bildungen zeigen jedoch auch mindestens 20 Vorhersagen
ohne Tiefdruckgebict — was die sehr grobe Dispersion
der méglichen Szenarien in diesem Beispiel illustriert.
Interessanterweise hatte die damalige deterministische
Vorhersage des EZMW den Sturm _Lothar” nicht vor-
hergesagt — die gemiih dem Ensemble prognostizierte
Wahrscheinlichkeit von 20% des Eintretens eines starken
Sturms wiire demnach ein sehr hilfreicher Anhaltspunkt
zur Information und Warnung der Bevdlkerung gewesen.

wE E

Abbildung 1-8 zeigt eine klassische probabilistische Nie-
derschlagsprognose des EZMW. Ausgehend von der um
00 UTC am 17. Januar 2008 gestarteten Ensembleprog-
nose wurde die Wahrscheinlichkeit berechnet, dass am
21, Januar (das heilit im Vorhersagezeitraum zwischen
Tag 4 und 5) an einem Ort mehr als 10 mm Niederschlag
fallen. Die Darstellung zeigt sogleich, dass an diescm
Tag eine solche Niederschlagsmenge zum Beispiel im
Mittelmeerraum sehr unwahrscheinlich ist, wiihrend sie
iiber dem Norden der Britischen Inseln mit einer Wahr-
scheinlichkeit von 35 bis 65% vorhergesagt wird. Diese
Wahrscheinlichkeiten wurden berechnet. in dem an je-
dem Ort geziihlt wurde. wic viele der 50 Ensemblevor-
hersagen mehr als 10 mm Niederschlag prognostizieren.
Die moglichen Werie in diesen Karten sind damit 0, 2, 4,
... 100%. Diese Karten sind recht leicht interpretierbar
und fassen die Ergebnisse von 30 Ensemblesimulatio-
nen kompakt zusammen, Es muss zur Erstellung jedoch
zuniichst ein Schwellenwert bestimmt werden (hier 10
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Deterministic prediction

Verification

Ensemble forecast of the French / German storms (surface pressure)
Start date 24 December 1999 : Forecast time T+42 hours

Forecast 9 | Forecast 10

Forecast 4 | Forecast 5 | Forecast 6 | Forecasl 7

7

Forecast 8

Forecast 16

-~

aL

Forecast 26

Abb. 1-7: . Briefmarkenplot mit der Vorhersage der 50 Ensemblevorhersagen des EZMW fiir den Bodendruck des Sturms . Lothar”
um 06 UTC am 26, Dezember 1999, Tiefe Druckwerte sind in Farbe dargestellt, extrem tiefe Werte (zum Beispiel Forecast 9) als weille
LAugen” inden farbigen Flichen.

mm Niederschlag in 24 Stunden), was bedeutet, dass fiir
verschiedene Schwellenwerte mehrere Karten produziert
werden miissen. Wihrend ein gewisser Schwellenwert
an einem bestimmten Ort bereils als extrem eingestuft
werden kann. ist der selbe Schwellenwert an einem ande-

ren Ort noch im normalen
Bereich. Deshalb wurden
verfeinerte Techniken
entwickelt, um in einer
Karte die Wahrschein-
lichkeit extremer Nieder-
schliigen oder Windbéen
darstellen zu kénnen,

LALAURETTE (2003)
entwickelte eine neue
Methode zur Identifikati-
on von sehr seltenen (und
damit extremen) Wetter-
situationen aus probabi-
listischen  Vorhersagen.
Als Grundlage der Me-
thode dient gine Klima-
tologie des betrachteten
Parameters (zum Beispiel

der Béenspitze oder des iiber cinen Tag akkumulierten
Niederschlags) an jedem Gitterpunkt des Modells. ba-
sicrend auf Messdaten der vergangenen Jahre, Diese
Klimatologie bestimmt lokal. welche Intensitit eines
Ercignisses als extrem (da sehr selten) zu betrachten ist.
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Abb. 1-8: Probabilistische Niederschlagsprognose des EZMW. Dargestellt 15t die Wahrschembichkeit, dass
der akkumulierte Niederschlag am 21. Januar 2008 einen Wert von 10 mm iiberschreitet — ausgehend von
der Ensembleprognose, die um 00 UTC am 17. Januar 2008 gestartet wurde.
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Abb. 1-%: EFI-Vorhersage [Tir die Flut in England am 19. Novem-
ber 2009. basierend aul der um 00 UTC am 15. November 2009
gestarteten Ensemblevorhersage. Aus RICHARDSON (2011).

Der ..extreme forecast index” (EFI) quantifiziert dann
an jedem Ort, wie stark die aktuelle Verteilung der 50
Ensemblevorhersagen fiir den betrachteten Parameter
von der klimatologischen Verteilung abweicht. Der In-
dex ist zwischen -1 und +1 normiert. Dabei bedeutet ein
Wert von +1, dass alle Ensemblevorhersagen einen Wert
prognostizieren, der grosser ist als der gréfite Wert in
der Klimatologie. Dies bedeutet. dass alle Ensemblemit-
glieder cinvernchmlich das Eintreten cines Rekordma-
ximums prognostizieren. Die Uberlegung ist analog bei
cinem Wert von -1 fiir ein Rekordminimum. Ein Wert
von 0 bedeutet hingegen. dass die Vorhersage des En-
sembles im Vergleich zur Klimatologie in keiner Weise
aulfillig (das heiBit ..normal™) ist. In der An-
wendung hat sich gezeigt. dass Werte des EFI
> (0.5 oft auf das Eintreten von auBergewihn-
lichen und potenticll schadenverursachenden
Ercignissen hinweisen. Ein Beispicl dafiir ist
in Abbildung 1-9 dargestellt, fir dic Flut im
Norden Englands und Teilen Schottlands am P T
19. November 2009. Hier wurde das Extremer-
cignis vom probabilistischen Vorhersagesys- s
tem vier Tage vor dem Eintreten der Flut durch

cinen hohen EFI korrekt prognostiziert.

Ein letztes Beispiel illustriert die probabilisti-
sche Zugbahnvorhersage von tropischen Wir- |

belstiirmen (Abbildung 1-10). Im Gegensatz .

zu den bisher gezeigien Darstellungen wird
hier e¢in spezifisches Wetterphidnomen (Hur- e
rikan _Irene” im westlichen Nordatlantik)
ausgewiihlt und allein seine Zugbahn betrach-
tet. Weitere Felder (Niederschlag, Windbden)

0w

werden dabei zuniichst aubier Acht gelassen. Die Abbil-
dung zeigt die Zugbahn der deterministischen Vorher-
sage (in schwarz) und der 50 Ensemblevorhersagen (in
blau), Zudem ist die Dichte der Ensemble-Zugbahnen in
Farbe dargestellt. Solche Vorhersagen von an Land lau-
fenden Wirbelstiirmen sind von gréfter gesellschaftli-
cher Bedeutung; sie dicnen als Grundlage zur Warnung
der Bevidlkerung und eventuell fiir die Erstellung von
Evakuierungspliinen. Die deterministische Vorhersage
licfert nur ein Szenario (das in diesem Fall etwas zu
weit dstlich verlief) — die probabilistische Vorhersage
hingegen liefert ein relativ breites Spektrum an mogli-
chen Entwicklungen (Wirbelsturm geht bereits in North
Carolina an Land. oder erst bei New York/Boston. oder
sogar erst bei Nova Scotia) mit keiner deutlichen Priile-
renz fiir eines der drei Szenarien. Tatsiichlich cingetre-
ten ist in etwa das erste dieser Szenarien, so dass hier
das probabilistische Vorhersagesystem einige Tage vor
dem Eintreten des Ereignisses in der Lage war. die un-
gefihre Zugbahn des Hurrikans im Osten der USA mit
einer gewissen Wahrscheinlichkeit zu prognostizieren.

Diese Beispiele illustrieren die breite Palette an neuen.
probabilistischen Vorhersageprodukte. die in den letz-
ten Jahren, nach Einfithrung der Ensemblevorhersage-
systeme entstanden sind. Weitere Anwendungen werden
im Detail in weiteren Artikeln dieses Hefts priisenticrt
(zum Beispiel THORARINSDOTTIR et al.. Beitrag 5
in diesem Heft). Diese Produkte stellen eine wissen-
schaftliche Antwort dar auf Lorenz Erkenntnis. dass der
deterministische Vorhersagehorizont der Atmosphiire
grundsiitzlich begrenzt ist und erméglichen einen quan-
titativen Umgang mit den intrinsischen Unsicherheiten
nichtlinearer Wetterprognosen. DENHARD (Beitrag 8
in diesem Heft) schildert dic Herausforderungen fiir die
Nutzer. die Ergebnisse dieser probabilistischen Vorher-
sagen zu interpretieren und effektiv zu nutzen,

20110824 0 UTC

Probability that IRENE will pass within 120km radius during the next 120 hours
tracks; black=OPER, green= G'I'Ftl. blue=EPS numbers observed positions at t+, A
P i = i— 100

<5 A

a0

70

W

Abb. 1-10: Ensemblevorhersage des EZAMW vom 24, August 2011 der Zughahn
des tropischen Wirbelsturms Irene. Details siche Text.
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M. LEUTBECHER

Anfangsbedingungen fur Ensemblevorhersagen
Initial conditions for ensemble forecasts

Zusammenfassung

Anfangsbedingungen fir Wettervorhersagen werden aus Beobachtungsdaten und Kurzfristvorhersagen geschétzt
und kénnen deshalb nicht perfekt sein. Ensemblevorhersagen miissen diese Unsicherheit der Anfangsbedingungen
reprasentieren. Die Bedeutung quantitativ korrekter Beschreibungen von Unsicherheiten des Anfangszustandes wird
zuniichst anhand von einfachen niedrigdimensionalen dynamischen Systemen illustriert. AnschlieBend folgt ein kur-
zer Uberblick iiber gegenwirtig in operationellen Systemen verwendete Verfahren zur Gewinnung der Anfangsbe-
dingungen von Ensemblevorhersagen.

Summary

Initial conditions for numerical weather prediction are estimated from observational data and short-range predictions.
Therefore, they are imperfect. Ensemble forecasts need 1o represent these uncertainties of the initial conditions. The
relevance of quantitatively accurate representations of the initial condition uncertainties is illustrated with simple
low-dimensional dynamical systems. Then. a short overview follows on currently operationally used methods to

generate initial conditions for ensemble forecasts.

1 Einleitung

Die Vorhersage des Wetters mit einem numerischen Modell
kann man als Anfangswertproblem ansehen. Falls man ein
regionales Modell verwendet, sind auch die lateralen Rand

bedingungen entscheidend. Diese sind wiederum von den
Anfangsbedingungen des globalen Modelles abhiangig,
welches die Randbedingungen liefert. Die Bedeutung der
Unsicherheit der Anfangsbedingungen wird offensichtlich,
wenn man die Dynamik der Stérungen von Losungen der
Modellgleichungen untersucht. Hierbei, werden wir als
eine Storung die Differenz zwischen einer Referenzvor

hersage und einer anderen Vorhersage mit geringfiigig ab

weichenden Anfangsbedingungen bezeichnen. Die nicht-
lineare Dynamik der Atmosphire hat zur Folge, dass die
Amplitude von Storungen im Laufe der Vorhersage typi-
scherweise zunimmt. So konnen geringe Unsicherheiten in
den Anfangsbedingungen zu groBen Unsicherheiten in der
Vorhersage fithren (WERNLI 2012). Ensemblevorhersa

gen sind Mitte der 60er Jahre des 20. Jahrhunderts als eine
mogliche Entwicklung vorhergesehen worden und Anfang
der 90er Jahre sind die ersten operationellen Ensemble-
Vorhersagesysteme mit globalen Modellen in Betrieb ge

nommen worden (LEWIS 2005). Die Darstellung der An

fangsbedingungen ist ein essentieller Bestandteil in der

Ensemblevorhersage und sie ist nach wie vor ein aktives
Forschungsgebiet.

Die Datenassimilation beschéftigt sich mit der Schitzung
der Anfangsbedingungen aus Messdaten und vorangegan
genen Kurzfristvorhersagen. Der so geschitzie Modell-
zustand wird iiblicherweise auch als Analyse bezeichnet.
WERGEN (2002) gibt einen kurzen Uberblick iber die
Datenassimilation. Das Buch von DALEY (1991) ist eine
ausgezeichnete Einfiihrung. Die Unsicherheit der Anfangs-
bedingungen ist abhingig von der Menge und Giite der Be
obachtungsdaten, der Genauigkeit des Vorhersagemodelles
und nicht zuletzt vom Assimilationsverfahren. Verbesse
rungen in den drei Bereichen erméglichen die Genauigkeit
der Anfangsbedingungen zu steigern. Andererseits ist ein
gewisses Mali an Unsicherheit unvermeidbar aufgrund von
Liicken im Messnetz, Messfehlern und Fehlerwachstum in
der Kurzlristvorhersage, die fiir die ndchste Analyse ver-
wendet wird.

Ziel von Ensemblevorhersagen ist es, die Statistik der
Vorhersagefehler quantitativ so gut wie maglich zu be-
schreiben. Wenn man ein perfektes Vorhersagemodell zur
Verfiigung hétte, wiirde es ausreichen, die Statistik der
Fehler der Anfangsbedingungen korrekt zu beschreiben,
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um zuverlissige Ensemblevorhersagen zu gewinnen. Die
genaue Definition des Begrilfs der Zuverlissigkeit (“re-
liability™) im Zusammenhang mit Ensemblevorhersagen
wird ausfiihrlich beschrieben in dem Beitrag von WEIGEL
(dieses Heft). Fiir realistische Wettervorhersagemaodelle ist
es notwendig, auch den Modellfehler zu beriicksichtigen
(BERNER 2012). Wir werden uns im Folgenden auf die
Fehler der Anfangsbedingungen konzentrieren. Dies ge-
schieht aus didaktischen Griinden und bedeutet nicht, dass
Modellfehler vernachlissigt werden konnen.

Dieser Artikel soll eine Einfithrung in die Thematik der
[nitialisierung von Ensemblevorhersagen geben. Aufgrund
der Komplexitat der Thematik wird zur Ilustration mit
einem einfachen dynamischen System begonnen. Anhand
eines Beispiels, welches auf einem System von gekoppel

N e M B K D
~
]
—

ten nichtlinearen Differentialgleichungen beruht, wird
aufgezeigt, wie mithilfe der Datenassimilation quantitativ
die Verteilung der Anfangsfehler geschitzt werden kann.
Diese Anfangsverteilung ist abhingig von dem Zustand
des Systems und den verwendeten Beobachtungsdaten.
s wird gezeigl, dass die Giite der Ensemblevorhersagen
davon abhangt, wie gut diese variable Verteilung von Un
sicherheiten der Anfangsbedingungen modelliert werden
kann.

Die Simulation von Unsicherheiten der Anfangsbedingun-
gen fir Vorhersagen mit realistischen Wettervorhersage-
modellen ist aufgrund der Anzahl der Modellvariablen und
der nicht genau bekannten Charakteristika der Quellen
der Unsicherheil eine groBe Herausforderung. Der Artikel
gibt einen kurzen Uberblick iiber gegenwirtig operatio
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Abb. 2-1: Probabilistische Vorhersage der Position eines Fluidelementes {bzw. des Matrosen Z) in einer stationiiren zweidimensionalen
Strémung (Stromlinien in schwarz) fiir verschiedene Unsicherheiten der Anfangsposition (griin). Isotrope Wahrscheinlichkeitsdichte
zum Anfangszeitpunkt ¢, mit kleiner {a) und groBer (b) Varianz: anisotrope Anfangsverteilungen mit dominanter Varianz parallel (c)
baew. transversal (d) zur Strémungsrichtung. Die Gesamtvarianz der Anfangsposition ist identisch in {(b-d). Der Bereich von drei Stan-
dardabweichungen ist schattiert: (= ¢ (griin}. = ¢ + 0.69 (gelb) und r= ¢ + 1.39 {rot). Aus den Verteilungen zu f= ¢ wurden zufillige
Stichproben von 50 Positionen gezogen und deren zeitliche Entwicklung berechnet (schwarze Punkie).
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nell eingesetzte Verfahren. Zum Abschluss werden die am
Européischen Zentrum fiir mittelfristige Wettervorhersa-
ge verwendeten Stérungen der Anfangsbedingungen be
schrieben.

Z Niedrigdimensionale Beispiele

[n diesem Abschnitt wird anhand von einfachen niedrigdi-
mensionalen Beispielen der Zusammenhang zwischen der
anfianglichen Wahrscheinlichkeitsverteilung der Modellva

riablen und der vorhergesagten Verteilung veranschaulichi.

2.1 Lineare Dynamik

Wir beginnen mit der Aufgabe, die Position des in einer
stationdren Strémung treibenden Matrosen 7 vorherzusa-
gen, wenn dessen Position (x, ) zum Anfangszeitpunkt
t, nicht genau bekannt ist. Es wird sich zeigen, dass die
Unsicherheit in der vorhergesagten Position, entscheidend
von der Unsicherheit in den Anfangsbedingungen abhingt.
Es kommt nicht nur auf die Grilie des Anfangsfehlers an
sondern auch wie dieser relativ zur Strémung orientiert
ist (Abb. 2-1). Dieses Beispiel kann als Analogie zur Wet
tervorhersage interpretiert werden. Die Position des Ma-
trosen entspricht dem Zustand der Atmosphire. Zuver
lassige Wahrscheinlichkeitsvorhersagen der Position zu
t, >, erfordern eine korrekte Beschreibung der anfangli-
chen Wahrscheinlichkeitsverteilung der Position.

In diesem linearen zweidimensionalem Beispiel gehen wir
von einer zeitlich unveranderlichen Strémung ufx) = UL'x,
vy = -Ulyin einer L-férmigen Bucht (x> 0, y = 0) aus.
Hierbei sind {/und [ Skalen fiir die Geschwindigkeit der
Stromung und Lange. Nach Skalierung der Zeit mit LL!
und der Linge mit L ergibt sich das dimensionslose System

dx_]ﬂx .
di\y) o -1)ly) 0

Um zu entscheiden, welches Gebiet nach dem Matrosen 7
abgesucht werden muss, erbittet die Kistenwache Vorher
sagen der Position von Z zur Zeit ¢ + In 2 und £ + In 4.
Die Wahrscheinlichkeitsverteilung p, fiir die anfangliche
Pasition von Z sei eine GauB-Verteilung. Die Verteilung
ist volistandig durch die Angabe des Mittelwertes und der
Kovarianz der Verteilung bestimmt. Der Mittelwert von Py
sei durch (x, 3) = (1, 4) gegeben. Abbildung 2-1 zeigt vier
}—h?ispiul{r, die sich durch die Breite der Anfangswerls!iluug
in ¥ und y Richtung unterscheiden. Eine hohere Genau
igkeit in den Anfangsbedingungen resultiert in genaueren
Vorhersagen (vergleiche Abh. 2-1 (@}, (h)). Die Beziehung
zwischen der vorhergesagten Varianz und der anfdnglichen
Varianz ist in diesem Beispiel linear; das gleiche gilt fiir

die Standardabweichungen. Aufgrund von Unterschieden

im Fehlerwachstum in verschiedenen Richtungen im Zu

standsraum hangt die Ungenauigkeit der Vorhersage auch

davon ab, wie die Gesamtvarianz auf die Richtungen ver-

teilt ist. In Abbildung 2-1 (b)-(d) werden drei verschiedene
Anfangsverteilungen betrachtet, die alle eine Gesamtva-
rianz von 0,048 aufweisen: isotroper Fehler mit gleicher
Varianz in xund yRichtung (b}, Fehler in y-Richtung do-
miniert {c) und Fehler in x Richtung dominiert (d). Fehler
in xRichtung, also transversal zur Strémung, fiihren zu
wesentlich grofieren Fehlern in der vorhergesagten Position
als Fehler entlang der Stromlinien (y-Richtung). In diesem
sehr einfachen Beispiel sind die Gleichungen nicht gekop-
pelt und die Unsicherheit in x»Richtung hat keinen Ein-
fluss auf die Unsicherheit in yRichtung - und umgekehrt.
Tabelle 2-1 enthalt die anfdngliche und die vorhergesagte
Gesamt-Varianz der Verteilungen, Inwieweit eine zuver
lassige Wahrscheinlichkeitsvorhersage der Position des
Matrosen gemacht werden kann, hingt entscheidend davon
ab, ob die angenommene Wahrscheinlichkeitsverteilung
der Anfangsposition tatsidchlich konsistent die Statistik der
Anfangslehler beschreibt,

Allgemein gilt fir beliebige lineare Systeme, dass eine
GauB-Verteilung durch die Dynamik nur in eine andere
GauB-Verteilung iiberfiihrt werden kann. Ferner gilt fiir
beliebige Anfangsverteilungen mit Kovarianz-Matrix C,
dass die Verteilung zu einem spiteren Zeitpunkt ¢ die Ko
varianz

C,-MC M’ (2

besitzt, wobei die Matrix M = M(ﬂ"'»} den Propagator des
linearen Systems von ¢ nach ¢, bezeichnet. In der Analysis
wird der Propagator auch als Evolutionsoperator bzw. als
Hauptfundamentalmatrix des homogenen linearen Diffe
rentialgleichunssystems bezeichnet. Die mmal-p-Matrix
M{z,4) hat die Figenschaft, dass fiir beliebige Spaltenvekto-
ren aeR” dic Funktion t — My, fr;]a eine Lasung des linea-
ren Systems mit Anfangsbedingung a ist,

In dem ersten Beispiel wurden auch zufillige Stichproben
von 30 Anfangspositionen aus den Verteilungen der An
fangsbedingungen gezogen und deren zeitliche Entwick-
lung berechnet (schwarze Punkte in Abbildung 2-1). Diese
Ensemblevorhersagen sind hier nur zur [lustration gezeigt,
denn die zeitliche Entwicklung der Kovarianzen kann in
diesem linearen Beispiel analytisch bestimmt werden.

0 5 48 48 48
0,69 11] 103 23| 183
1,39 43| 388 48| 728

Tabelle 2-1: Gesamivarianz (x1000) der Unsicherheit des Zustandes
eines zweidimensionalen Systems gegeben durch Gleichung (1) fiir
verschiedene Zeiten ¢£. Experimente (a) bis (d) unterscheiden sich
durch die Gaul3-Verteilungen, welche die Unsicherheit des Anfangs-
zustandes zum Zeitpunkt ¢ beschreibt (siehe Text und Abb. 2-1).
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Sobald man jedoch ein nichtlineares héherdimensionales
System probabilistisch vorhersagen will, muss man diskre-
te Stichproben (ein Ensemble) von Anfangsbedingungen
betrachten. Dies liegt daran, dass die direkte Losung der
Liouville-Gleichung, welche die zeitliche Entwicklung der
Wahrscheinlichkeitsdichie beschreibt, nicht prakiikabel
ist. Dles beruht darauf, dass die Liouville-Gleichung fiir
ein System mit r-dimensionalem Zustandsraum ein par-
tielle Differentialgleichung mit 77 unabhingigen Variablen
ist. Wird jede Variable in nur 10 Werte diskretisiert, so ist
die diskretisierte Liouville-Gleichung ein 10 dimensiona-
les System. Deshalb ist eine direkte numerische Losung
fiir 7> 10 rechentechnisch zu aufwindig. Ein analytischer
Zugang ist im Allgemeinen ebenfalls aussichislos, da ana-
lytische Losungen von nichtlinearen Systemen nur in Aus-
nahmefillen bekannt sind.

2.2 Nichtlineare Dynamik

In diesem Abschnitt werden wir zundchsi sehen, dass in
einem nichtlinearen System das Wachstum von Stérungen
stark vom Anfangszustand des Systems abhingen kann.
Somit kann die Streuung einer Ensemblevorhersage von
Fall zu Fall sehr unterschiedlich ausfallen, selbst wenn die
Unsicherheit der Anfangsbedingungen immer durch die
gleiche Verteilung repréasentiert worden ist. AnschlieBend

wird illustriert, wie mithilfe eines Datenassimilationsver
fahrens die Unsicherheit der Anfangsbedingungen expli-
zit vorhergesagt werden kann und wie sie von Fall zu Fall
stark variieren kann. SchlieBlich wird demonstriert, dass
eine solche akkurate und fallabhangige Beschreibung der
Unsicherheit in den Anfangsbedingungen zur Qualitit der
Ensemblevorhersage entscheidend beitragt.

In den Beispielen dieses Abschnittes wird ein bestimmtes
nichtlineares System von gekoppelten gewohnlichen Dif-
ferentialgleichungen betrachtet, Dieses eignet sich gut, um
grundlegende Aspekie der Vorhersagbarkeit und Datenas-
similation zu illustrieren. Das System

dx.

1

dr

mit 7 =1, 2, ... Nund zyklischen Randbedingungen wurde
von LORENZ (1985) eingefiihrt (sieche auch LORENZ
2003). Fiir einen hinreichend groBen Antriebsterm Ftreten
positive Lyapunov-Exponenten auf, dass heibt im Limes
fiir grofe Zeiten und infinitesimale Stérungsamplitude
wichst der Abstand zweier Lasungen exponentiell an. Dies
hat zur Folge, dass Lisungen von (3) sensibel von den An
fangsbedingungen abhiangen. Fir die folgenden Beispiele
werden nun die allgemein iiblichen Werte N= 40 und /=8

==X % + X %4 — X% +F, 3)

(a)t=0.2 (b)t=0.4
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°° a ~® A i & A ok B
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S 3.95- 4 = a T ] adhag a®
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3.90 - A a 1 a
- A ] A A
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Abb. 2-2: Ensemblevorhersage der Variablen x,, und x,, fiir GauB-verteilte Anfangsstérungen mit Standardabweichung o = 0.1 fiir das
Lorenz-95-System. Das blaue Rautensymbol zeigt die Referenzliisung.
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(a) t= 0,6, sigma=0,2 (b) t= 0,6, sigma=0,05
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Abbildung 2-3: Wie Abb. 2-Z¢ aber fiir andere Standardabweichungen & fir die Verteilung der Anfangsstérungen: {a) &= 0.2, (b) & = 0,05.

verwendet. Lorenz hat vorgeschlagen eine dimensionslose ten wir verschiedene Ensembles von Lisungen von (3)
Zeiteinheit des Systems (3) mit 5 Tagen gleichzusetzen, da mit Anfangsbedingungen x_+ X, wobei die Stérungen
dann das mittlere Wachstum kleiner Stérungen in diesem der Anfangsbedingungen x’, k = 1, ..., L eine zufillige
System dem von synoptischskaligen Storungen in der At- Stichprobe der durch (4) gegebenen Verteilung sind. Zur
mosphire in den mittleren Breiten entspricht. Storungen graphischen Darstellung werden nun zwei benachbarte
verdoppeln sich im Laufe von etwa 2 Tagen. Das System Variablen aus den 40 Variablen ausgewiahlt. Abbildung 2-2
(3) wird hier mit einem Runge Kutta Verfahren vierter zeigt ein Ensemble mit £ = 50 Mitgliedern in der (x,,x,,)
Ordnung und einem Zeitschritt von 0,025 gelgst. Ebene zu vier Vorhersagezeiten. An Tag 1 ist die Vertei-
lung noch isotrop. An Tag 2 hat sich jedoch eine deutliche
2.2.1 Klimatologische Wahrscheinlichkeitsverteilung negative Korrelation zwischen x, und x, entwickelt. An
der Anfangsfehler Tag 3 und 4 zeigen sich deutliche Abweichungen von einer
Gaub Verteilung, die auf nichtlineare Effekte riickschlie-
Zunichst nehmen wir an, dass die Unsicherheit der An Ben lassen. Anderungen der Breite der Anfangsverteilung
fangsbedingungen durch eine feste isotrope Gaull-Vertei- spiegeln sich in der vorhergesagten Unsicherheil deutlich
lung gegeben ist wider, auch wenn die nichtlineare Dynamik bereits merk
i | X | liche Abweichungen von der Gaull Verteilung verursacht
l;;l{p;') = [Gzzﬂ] " exp __Zx '? s | {1) hat. Abbildung 2-3 (a), (b) und 2-2 (c) zeigen die Verteilung
2 j=l der Variablen X, X,, Zur Zeit 1= 0,6 fiir drei verschiedene
Werte von a. Der gezeigte Ausschnitt der (x,, x,,) Ebene
Hier bezeichnet x° = {X}, i ,'{'ﬂj eine Storung des Zustan wichst mit zunehmender Standardabweichung o der An-
des des Systems. Nach einer langen (> 365 d) Integration fangsverteilung,
des Systems mit willkiirlich ausgewéhlten Anfangsbedin
gungen wird ein Zustand gewonnen, der mit der Dynamik Das Storungswachstum ist auBerdem erheblich vom un-
des Systems konsistent ist. Dieser Zustand x_wird als ein gestorten Referenzzustand x_ der Anfangsbedingungen
ungestirter Referenzzustand angesehen. Dann betrach- abhiingig. Abbildung 2-4 (@), (b) und Abbildung 2-2 (¢
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Abbildung 2-4: Wie Abb. 2-2 (c) aber fiir andere Referenzzustinde: (a) 28 Tage, (b) 56 Tage spiter als Startbedingung in Abb. 2-2.
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zeigen Ensemblevorhersagen fiir drei verschiedene Re
ferenzzustinde x. Diese wurden derselben Integration
im Abstand von Af = 5,6 (28 Tage) entnommen. Die Sto
rungen der Anfangsbedingung sind identisch und ent-
sprechen wiederum einer zufdlligen Stichprobe aus der
isotropen Gaull-Verteilung. Die resultierenden Ensem-
bleverteilungen an Tag 3 sind sehr verschieden, da das
Stirungswachstum vom aktuellen Zustand des Systems
moduliert wird. Aufgrund dessen ist zu erwarten, dass
ein Ensemble, auch wenn es nur eine klimatologische
und damit zustandsunabhingige Verteilung fiir die Ge-
nerierung der Anfangsstorungen verwendel, trolzdem
niitzliche stromungsabhingige Unsicherheitsvorhersagen
liefern kann.

Ziel von Ensemblevorhersagen ist es, statistisch kon
sistent zu sein. Das heilt, dass die Verteilung der An-
fangsbedingungen so gut wie moglich deren Fehlersta-
tistik beschreiben sollte. Ist die tatsachliche Varianz der
Fehler grofier (kleiner) als die Varianz der verwendeten
Storungen der Anfangsbedingungen, so unterschitz

(iberschiitzt) das Ensemble systematisch den Vorhersa
gefehler,

Die Verteilung der Fehler der Anfangsbedingungen
hdangt vom Assimilationsverfahren, von den verwende-
ten Beobachtungen und vom Modellfehler ab. Abhangig
vom Zustand des Systems variiert das Fehlerwachs
tum. Infolgedessen schwankt auch die Genaunigkeit der
Anfangsbedingungen von Tag zu Tag. Verfahren der
Datenassimilation kénnen verwendet werden, um die
Statistik der Fehler der Anfangsbedingungen abhangig
von den bereits assimilierten Beobachtungen und dem
der Analyse vorausgegangenem Fehlerwachstum ab-
zuschidtzen. Dies wird im folgenden Abschnitt genauer
erlidutert.

0.30
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2.2.2 Variabilitit der Unsicherheit der Anfangsbedin-
gungen

Nun betrachteten wir Vorhersageexperimente mit dem
Lorenz-95-System, in denen die variable Unsicherheit der
Anfangsbedingungen explizit mit einem Datenassimilati-
onsverfahren vorhergesagt wird. Anhand dieses Beispiels
wird untersucht, inwiefern die Ensemblevorhersagen
davon abhidngen, ob die Variabilitdt von Unsicherheiten
der Anfangsbedingungen korrekt reprisentiert wird. Als
Assimilationsverfahren wird ein Erweiterter Kalman-
Filter verwendet. Fiir diesen Artikel geniigt es zu wissen,
dass der Kalman-Filter nicht nur den Anfangszustand aus
den Beobachtungen und einer Kurzfristvorhersage - dem
Hintergrund - schétzt, sondern auch die Kovarianzmat-
rix des Fehlers des Anfangszustandes. Wir werden den
Anfangszustand, die Analyse, mit x_und die zugehorige
Fehler Kovarianzmatrix mit P bezeichnen. Viele mo-
mentan operationell verwendete Assimilationsverfahren
konnen als Approximationen des Kalman-Filters angese-
hen werden. Die Gleichungen des Kalman-Filters sowie
der Zusammenhang zwischen Kalman-Filter und der
zeitabhidngigen Variationsmethode (4D-Var) werden von
FISHER et al. (2005) erklart.

In den folgenden Experimenten werden 8 der 40 Variab-
len beobachtet: X Kex Rty i Ko Die Standardabweichung
o, des Beobachtungsfehlers betragt 5% der klimatologi-
schen Standardabweichung. Beobachtungen liegen alle 6
Stunden vor. Die synthetischen Beobachtungen stammen
aus einer langen Integration. Beobachtungsfehler werden
durch Zufallszahlen simuliert, die aus einer Gaull-Vertei
lung mit der Standardabweichung o, gezogen werden. Die
Fehlerkovarianz des Hintergrundes wird im Kalman-Filter
durch P-MP M’ vorhergesagt. Falls diese vorhergesagte
Kovarianz die tatsichlichen Fehlervarianzen signifikant

1.{)‘_
08

0 5 10 15 20 25 30 35 40
site

Abbildung 2-5: Zeitliche Variabilitit der vom Kalman-Filter fiir das Lorenz-95-System vorhergesagten Kovarianzmatrix der Analy-
sefehler. (a) Standardabweichung, (b) Korrelation zwischen x, und x. Die x-Koordinate (site}) bezieht sich auf den Ort im Lorenz 95
System, dass heibt auf den Index 7 in Gleichung (3). Zehn verschiedene Kovarianzen im Abstand von 5 Tagen sind als Plussymbole (a)
beziehungsweise durchgezogene Kurven (b) dargestellt. Die fettgedruckte gepunkiete Linie zeigl die diber einen Zeitraum von 50 Tagen

gemittelte Kovarianzmatrix.
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unterschitzt, ignoriert der Kalman Filter die Information
in den Beobachtungen und divergiert von der tatsiichlichen
Entwicklung des Systems. Um eine solche Divergenz des
Kalman-Filters zu vermeiden, wird zu der linearen Vor-
hersage der Kovarianz MP M’ des Hintergrund Fehlers
eine positiv definite sy mtnctnsche Matrix Q addiert. Dies

ist notwendig, da die lineare Dynamik die Entwicklung
der Unsicherheit im nichtlinearen System nur néherungs-
weise beschreiben kann. Die Matrix Q wird iiblicherweise
als die Kovarianzmatrix des Modellfehlers angesehen. Das
nichtlineare Madell ist hier jedoch ein perfektes Modell - es
stimmt mit dem System iiberein. Deshalb hat Q die Funk-
tion einer Regularisierung von P,. Hier wird ein Vielfaches
der Einheitsmatrix zur Stabilisierung verwendet: Q --n‘qu_
Empirisch wurde ermittelt, dass eine Standardabweichung
von o, = 0,005 ausreicht, um fiir das betrachtete Beobach
tungsnetz die Divergenz des Kalman-Filters zu vermeiden.

Die vom Kalman-Filter vorhergesagte Kovarianz-Matrix
P_der Analysefehler ist zeitlich variabel. Sowohl die Stan-
dardabweichung als auch die Korrelationen variieren mi
dem Zustand des Systems (Abbildung 2-5). Die Standard
abweichungen schwanken in einem Bereich von einem
Drittel bis zum zweieinhalbfachen des zeitlichen Mittels.
Instantane Korrelationen weichen typischerweise ebenfalls
deutlich von den Korrelationen ab, die sich aus der zeitlich
gemittelten Kovarianzmatrix ergeben,

In den folgenden Ensembleexperimenten wird die Un-
sicherheit der Anfangsbedingungen durch eine Gaul
Verteilung reprisentiert. Die Experimente unterscheiden
sich ausschlieBlich durch die Kovarianz dieser Verteilung,
Experiment A verwendet die vom Kalman-Filter vorher
gesagte zeitlich variable Analysefehler- Kovarianzmairix.
Experiment M verwendet das zeitliche Mittel der vom
Kalman-Filter vorhergesagten Analysefehler-Kovarianz.
Experiment 7 verwendet eine zufillige Permutation der
Zeitreihe der vom Kalman-Filter vorhergesagten Kovarian
zen. Auf diese Weise hat Experiment /Z die gleiche mitt
lere Kovarianz wie die beiden anderen Experimente, aber
die Abweichungen der aktuellen Kovarianz vom zeitlichen
Mittel sind rein zuféllig und haben nichts mehr mit dem
Zustand des Systems zu tun.

Alle Experimente verwenden die gleiche vom Kalman
Filter bestimmte Anfangsbedingung x. Jedes Ensemble
besteht aus 50 Vorhersagen. Die Anfangshedingungen
dieser Vorhersagen entsprechen einer zufilligen Stichprobe
aus der jeweiligen GauBverteilung. Um einen aussagekril
tigen Vergleich machen zu kénnen, werden 200 Starttermi-
ne betrachtet.

In einem statistisch konsistenten Ensemble soll die Streu
ung der Mitglieder ein MaD fiir den Fehler des Ensemble-
Mittelwertes sein. Man kann zeigen, dass die Standardab-
weichung des Ensembles fiir hinreichend groBe Stichproben
mit dem quadratischen Mittel des Fehlers des Ensemble
Mittelwertes ibereinstimmen muss. Abbildung Ga zeigt,
dass fiir die drei Experimente sowohl die Ensemble-Stan-

dardabweichungen als auch die quadratischen Mittel vom
Fehler des Ensemblemittels recht dhnlich sind. AuBerdem
stimmt die Streuung der Ensemblemitglieder gut mit der
Gribe des Fehlers des Ensemblemittels iiberein.

Um die Giite der Ensemblevorhersagen zu vergleichen,
werden zwei Bewertungsmale der Verteilung verwendet:
Der Continuous Ranked Prabability Score (CRPS) ist der
mittlere quadratische Fehler der kumulativen Verteilung.
Das hier als Continuous Ignorance Score (ClgnS) bezeich-
nete Giitemab ist definiert als

+log( Jﬁ) ()

ClgnS = (L_
26°

hierbei stehen M0 U nd y fiir das Ensemblemittel, die En
semble-Standardabweichung und den vom System tatsich-
lich realisierten Wert. Der ClgnS entspricht dem negativen
Logarithmus der vom Ensemble vorhergesagten Gaul}-
schen Wahrscheinlichkeitsdichte ausgewertet am tatsachli-
chen Wert, den das System annimmt. Beide Giitemalie sind
desto kleiner je besser die Ensemble Vorhersage ist. Die
besten Ensemblevorhersagen liefert Experiment A, welches
die Variabilitat der Kovarianz des Anfangsfehlers korrekt
modelliert (Abbildung 2-6). Die Ensemblevorhersagen von
Experiment Z sind am schlechtesten aufgrund der falschen
zeitlichen Variabilitdt der Kovarianz. Die zeitlich konstante
Kovarianz (Experiment M) fillt zwischen die beiden Ex-
perimente A und Z. Die Unterschiede im CRPS sind we-
sentlich kleiner als im ClgnS. Letzterer reagiert wesentlich
sensibler auf die Varianz des Ensembles als Ersterer. Dies
ist konsistent mit einem idealisierten Vergleich der beiden
GiitemaBe (LEUTBECHER 2009).

3 Verfahren fiir numerische Wettervorhersagen
3.1 Uberblick

Fine méglichst genaue Beschreibung von Unsicherheiten
der Anfangsbedingungen ist auch fiir die Ensemblevor
hersage mit realistischen numerischen Wettervorhersage-
modellen erstrebenswert. Die Giite dieser Vorhersagen ist
ebenso wie im Beispiel mit dem Lorenz-95-System ab-
hingig von den Storungen der Anfangshedingungen. Die
Storungen beschreiben die zufilligen Fehler der Anfangs-
bedingungen. Die Statistik der Stiérungen soll konsistent
mit dem Fehler der Analysen sein. Soweit dies moglich ist,
sollte auch die zustandsabhangige Variabilitat der Unsi
cherheit der Anfangsbedingungen reprasentiert werden. Da
das Wachstum der Stérungen von ihrer Struktur becinflusst
wird, ist es auch wichtig, die raumlichen und multivariaten
Karrelationen der Analysefehler zu charakterisieren.

Aufgrund der Komplexitit numerischer Wettervorhersage
modelle ist es jedoch wesentlich schwieriger, die Kovarianz
der Fehler der Anfangsbedingungen zu bestimmen. Die
Anzahl der Variablen in gegenwirtig verwendeten nume
rischen Modellen ist gewshnlich groBer als 107. Deshalb
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Abbildung 2-6: Venfikation der Ensemblevorhersagen [iir das Lorenz-93-Svystem mit verschiedenen Kovananzen fir die Verteilung der
Anfangsstérungen: Experiment A verwendet die aktuelle vom Kalman-Filter vorhergesagte Kovarianz, Experiment M verwendet das
zeitliche Mittel der Kovarianz von A und Experiment 7 verwendet eine zuféllige Permutation der Zeitreihe der Kovarianzen von A.
{a) RMS-Fehler des Ensemblemittelwertes (gepunktet) und Ensemblestandardabweichung (durchgezogen), (b) Continuous Ranked
Probability Score”™ und (¢) ..Continuous Ignorance Score™ (siche Text fiir Details),

sind direkte Vorhersagen der Fehlerkovarianzen mit einem
erweiterten Kalman-Filter rechentechnisch viel zu aufwen
dig. Mithilfe von Ensemblemethoden ist es jedoch moglich,
zufallige Stichproben aus der Wahrscheinlichkeitsverte
lung der Fehler zu erhalten. Viele dieser Methoden sind in
gewisser Weise Approximationen der Kovarianzprognose
des Erweiterten Kalman-Filters. Der kanadische Wetter
dienst verwendet zur Bestimmung der Anfangsbedingun-
gen des globalen Ensembles einen Ensemble-Kalman
Filter (HOUTEKAMER et al. 2005). Der franzosische
Wetterdienst und das Européische Zentrum fiir mittelfris
tige Wettervorhersage verwenden ein Ensemble von 4D-
Vars, um Stérungen der Anfangsbedingungen zu gewinnen
(PEREIRA und BERRE 2006; ISAKSEN et al. 2010). Die
einzelnen Mitglieder des Ensembles von Datenassimilati-
onen unterscheiden sich durch unterschiedliche Storungen
der Beobachtungswerte. Die Varianzen der aufgebrachten
Starungen stimmen mit den geschitzten Varianzen der
Beobachtungsfehler iiberein. Auch bei dem in Kanada ver-
wendeten Ensemble-Kalman-Filter werden die Beobach

tungen gestirt. Bs gibt jedoch noch andere Versionen des
Ensemble-Kalman-Filters, die keine Storungen der Beob
achtungsdaten bendtigen.

Um die Kovarianz der Anfangsfehler quantitativ berechnen
zu konnen, ist es notwendig, die Statistik der relevanten
Fehlerquellen akkurat beschreiben zu kiinnen. Die wesent-
lichen Elemente sind die Fehlercharakteristika der Beob-
achtungsdaten sowie die des verwendeten Vorhersagemo

delles. Modellfehler haben einen Einfluss auf die Fehler
der Anfangsbedingungen, da Kurzfristvorhersagen zu
ihrer Schitzung verwendel werden, ISAKSEN et al. (2010)
etwa zeigen, dass die Beriicksichtigung der Modellfehler in
einem Ensemble von 4D -Vars die vorhergesagte Standard-
abweichung des 41)-Var-Ensembles um etwa 30% erhaht.

Es ist nicht trivial, die Fehlerstatistik der Modellfeh
ler sowie der Fehler der Beobachtungsdaten genau zu
schitzen. Dies kann den anfinglichen Erfolg alternativer
Methoden zur Gewinnung der Stérungen der Anfangs
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Abbildung 2-7: Stérungen der Anfangsbedingungen (a, b) und einer 48-Stunden Vorhersage (c, d) fiir zwei numerische Experimente mit

ECMWEF-Ensemble zum Starttermin 1. Oktober 2008, 0 UTC. Gezeigt ist die Differenz zwischen Mitglied 1 und der ungestérten Kont-

rollvorhersage fiir Temperatur in Kelvin im 700 hPa-Niveau iiber dem Nordatlantik und Europa. In (a, ¢} sind Anfangsbedingungen mit
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dem Ensemble von Datenassimilationen (EDA) generiert und in (b, d) mit singuliren Vektoren.

bedingungen erklaren. In der Anfangsphase globaler En-
semblevorhersagen sind insbesondere singuldre Vektoren
und .,bred vectors” verwendet worden, um dynamisch re-
levante Stérungen der Anfangsbedingungen zu erzeugen.
Letztere werden beim Wetterdienst der USA (NMC, nun
NCEF) und Erstere am Europdischen Zentrum fiir mit-
telfristige Wettervorhersage (EZMW) verwendet (weiter-
fithrende Literaturhinweise finden sich in LEUTBECHER
und PALMER 2008).

..Bred vectors™ sind Stérungen, die aus finiten Differen-
zen zweier kurzer nichtlinearer Integrationen gewonnen
werden. Eine anfanglich zufillige Storung wird tiber einen
Zeitraum von etwa 6 bis 24 Stunden nichtlinear integriert
und dann so skaliert, dass die Amplitude mit der Grolle
des Analysefehlers iibereinstimmt. Nach einer Reihe von
Wachstumszyklen entstehen Strukturen, deren Statistik
nicht mehr von der urspriinglichen Storung der Anfangs-
bedingungen abhiingt. ..Bred vectors™ konnen auf gewisse
Weise als eine Verallgemeinerung von Lyapunov-Vektoren
angesehen werden. Sie unterscheiden sich von diesen durch
ihre endliche Amplitude und das endliche Zeitfenster der
Optimierung,

Singulare Vektoren sind die fiihrenden Vektoren einer
Singularwertzerlegung des Modellpropagators  iiber
einen Optimierungszeitraum. Zur Berechnung der singu
liren Vektoren ist es notwendig, ein linearisiertes Modell
und seine adjungierte Version zur Verfiigung zu haben.
Dies ist normalerweise der Fall, wenn ein vierdimen-
sionales Variationsverfahren in der Datenassimilation
cingesetzt wird. Eine geeignet definierte Singulirwert-
Zerlegung des Propagators liefert Storungen, die sich zu
den fithrenden Eigenvektoren der Kovarianzmatrix des
linear geschitzten Vorhersagefehlers entwickeln (siche
LEUTBECHER und PALMER 2008, und darin zitierte
Arbeiten).

Der Vorteil von Methoden, die direkt dynamisch relevan-
te Anfangsstérungen erzeugen, ist, dass eine akzeptable
mittlere Streuung eines Ensembles erreicht werden kann,
ohne detailliert die relevanten Fehlerquellen im verwen-
deten Assimilationsverfahren modellieren zu missen. In
Ensembles. die singulire Vektoren oder ,.bred vectors™ als
Anfangstorungen verwenden, wird die Amplitude dieser
Storungen typischerweise empirisch ermittelt. Ziel ist es,
fiir alle Vorhersagezeiten eine Streuung der Ensemblemit
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Abbildung 2-8: Standardabweichung der Temperatur in Kelvin im 700 hPa-Niveau zum Anfangszeitpunkt ¢ = 0 h {a, b) und in der
48-Stunden-Vorhersage (v, d). Die Anfangsbedingungen des in (a. ¢} gezeiglen Ensembles sind mit Stérungen aus einem Ensemble von
4D-Var-Assimilationen erzeugt. Das in (b, d} gezeigte Ensemble verwendet singulire Vektoren zur Stérung der Anfangsbedingungen.

Mittel iiber 27 Termine im Zeitraum August bis Oktober 2008,

glieder zu erreichen, die dem Fehler des Ensemblemittel-
wertes im Mittel iiber viele Starttermine entspricht.

Die dynamisch konditionierten Stérungen kinnen jedoch
nicht gut die von den verwendeten Beobachtungsdaten und
van der Stromung abhingigen Anderungen der Unsicher-
heit der Anfangsbedingungen korrekt modellieren, da sie
Aspekte der Datenassimilation entweder gar nicht oder nur
sehr vereinfacht in der Methodik reprisentieren.

3.2 Anfangsbedingungen fiir das EZMW-Ensemble

Nun folgt ein kurzer Uberblick iiber die Methodik der An-
fangsstorungen, welche im Ensemble des EZMW einge-
setzt werden. Zundchst wurden im BEZMW- Ensemble die
Stérungen nur mittels singulirer Vekioren erzeugt. Die
Unsicherheit der Anfangsbedingungen wurde durch eine
Stichprobe aus einer isotropen Gaull-Verteilung im Unter-
raum der fithrenden singuldren Vektoren dargestellt. Dabei
wurden sowohl anfingliche singuliare Vektoren verwendet,
die in den ersten zwei Tagen der Vorhersage das Storungs-
wachstum maximieren, als auch entwickelte singulare Vek-
toren. Letztere maximieren das Stérungswachstum in den
zwei Tagen his zum Startzeitpunkt der Vorhersage. as

Wachstum der singuldren Vektoren wird mit einer Norm
gemessen, die durch die Wurzel der sogenannten Gesamt-
Energie definiert ist. Weitere Details werden von LEUT
BECHER und PALMER (2008) beschricben: dort finden

sich auch weitergehende Literaturhinweise.

Seit Juni 2010 werden die Anfangsstérungen aus anféng-
lichen singularen Vektoren und Stérungen, die von einem
Ensemble von 4D Vars stammen, zusammengesetzt
(BUIZZA et al. 2008). Die entwickelten singuliren Vek-
toren, die das Fehlerwachstum in der Vergangenheit re-
prasentieren, wurden von den Stérungen des Ensembles
von Datenassimilationen abgelost. Theoretisch wiirde man
erwarlen, dass die Starungen eines korrekt konstruierten
Ensembles von Datenassimilationen ausreichen sollten, um
die Unsicherheit der Anfangsbedingungen statistisch kon-
sistent zu modellieren. Die Praxis zeigt jedoch, dass dies mit
dem gegenwiartigen Vorhersagesystem noch nicht maglich
ist. Deshalb ist es weiterhin erforderlich, die Stérungen der
anfianglichen singularen Vektoren mit zu verwenden, um
statistisch konsistente Vorhersagen zu erzeugen. Auferdem
besieht wegen des groBen Rechenaufwandes das 4D-Var-
Ensemble nur aus 10 Mitgliedern; es werden jedoch 50 ver-
schiedene Anfangsstorungen fiir die Vorhersagen benditigt.
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Abbildung 2-7 zeigt [ir einen Fall die Temperaturstérun-
gen der Anfangsbedingungen in 700 hPa, welche mit den
beiden Methoden gewonnen werden. Es wurde jeweils
das erste Mitglied des Ensembles ausgewihlt. Statistisch
unterscheidet es sich nicht von den anderen Mitgliedern.
Die singuliren Vektoren sind mit einer Auflésung von
T42 berechnet und sind fir 48 Stunden optimiert. Das
Ensemble von Datenassimilationen verwendet eine Auf-
losung von T398, Die Storungen des 4D-Var-Ensembles
sind iiberwiegend kleinskaliger als die der singuliren
Vektoren. Die maximalen Amplituden der beiden Sto-
rungstypen haben die Grilenordnung von 1 K. Es ist of
fensichtlich, dass die singuliaren Vektoren auf bestimmte
Gebiete lokalisiert sind, wihrend die Stérungen des En-
sembles von 4D -Var das gesamte Gebiet gleichmaBiger
abdecken. Erwartungsgemill wachsen die Anfangsstd
rungen, die auf singularen Vektoren beruhen, wesentlich
starker an als die des Ensembles von Datenassimilatio-
nen. In diesem Beispiel, wurden lediglich die Anfangs
bedingungen gestirt und nicht die Tendenzen des Vor-
hersagemodelles. Das heiBt Modellfehler wurden nicht

beriicksichtigt (siehe auch BERNER 2012).

Eine quantitative Diagnostik von Ensemblevorhersagen
erfordert, die Statistik tiber hinreichend viele Starttermi-
ne zu akkumulieren. Abbildung 2 8 zeigt die Standardab

weichung der beiden Ensembles mit den unterschiedlichen
Anfangsstorungen fiir die Periode vom 14. August bis zum
5. Oktober 2008. Hierbei wurde alle 48 Stunden eine Vor

hersage gestartet. Die Varianz wurde iber die 27 Termine
gemittelt und die Standardabweichung aus der gemittelien
Varianz bestimmt. Im Allgemeinen ist die Varianz der
Anfangsstorungen des Ensembles von Datenassimilatio

nen grofier als die Varianz der Anfangsstérungen, die auf
singulidren Vektoren beruhen. Nach 48 Stunden dominiert
jedoch die Varianz in mittleren Breiten in dem Ensemble,
das durch singulare Vektoren gestort wurde. In niedrigeren
Breiten dominieren die Stérungen des Ensembles von Da

tenassimilationen.

4 Fazit

Die Darstellung der Anfangsbedingungen ist fiir Ensem-
blevorhersagen sehr wichtig. Einerseits ist die Unsicher
heit der Vorhersagen vom Zustand der Atmosphire per se
abhingig, andererseits hiingt die Vorhersagequalitit eines
[insembles entscheidend davon ab, wie gut die - zeitlich
variable - Unsicherheit der Anfangsbedingungen bertick
sichtigt worden ist. In der Praxis der operationellen nu-
merischen Wettervorhersage gibt es zwel verschiedene
Paradigmen: Techniken der Datenassimilation, die expli-
zit eine Stichprobe aus der Wahrscheinlichkeitsverteilung
der Anfangsbedingungen berechnen sowie empirisch an-
gepasste Verteilungen der Anfangsstorungen. Empirische
Verfahren sind nicht oder nur teilweise [dhig, die Schwan-
kungen in der Verteilung der Unsicherheit der Anfangshe
dingungen vorherzusagen. Deshalb ist zu erwarten, dass

in Zukunft vermehrt Methoden der Datenassimilation ein-
gesetzt werden, um die Anfangsbedingungen von Ensem
blevorhersagen mit numerischen Wettervorhersagemodel
len zu Crzcugen.
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J. BERNER

Verfahren zur Berucksichtigung von Modellfehlern in der

numerischen Wettervorhersage
Representing model-error in numerical weather

Zusammenfassung

Dieser Artikel diskutiert die Grundlagen, warum Methoden zur Beriicksichtigung von Modellfehlern in der kurzfris
tigen Wettervorhersage notwendig sind. Wir stellen verschiedene Methoden vor und diskutieren Vor- und Nachteile.
Fiir ein ausgewihltes mesoskaliges Ensemblesystem werden Ergebnisse fir die verschiedenen Methoden gezeigt:
Klare Verbesserungen in den Wahrscheinlichkeitsvorhersagen ergeben sich fiir ein stochastisch gestéries und ein
Multiphy sik-Ensemblesystem, withrend der Multiparameteransatz nur wenig Einfluss hat. Am besten sind die Ergeb-
nisse. wenn alle Methoden kombiniert werden. Daraus schliellen wir, dass zu diesem Zeitpunkt keine Methode allein
den komplexen Charakter von Medellfehlern umfassend beschreiben kann.

Abstract

Focusing on short-range weather ensemble forecasts the need for model error representations is established. Various
model-error methods are being introduced and their merits and disadvantages discussed. The performance of the
different model-error representations is documented for a particular meso-scale ensemble system: for this ensemble
system stochastic perturbations and the multi-physics approach resulted in clearly better probabilistic forecasts, while
the multi-parameter method showed little impact. Best results were obtained by combining all model-error schemes

suggesting that no single representation alone can currently describe the complex nature of model error.

1 Einfithrung

Die zentrale Aufgabe der numerischen Wettervorhersage
ist es, die meso- und synoptischskalige Wetterentwicklung
so genau wie moglich vorherzusagen. Dies wird dadurch
erschwert, dass selbst kleine Ungenauigkeiten in den An

fangsbedingungen oder in der Modellformulierung zu
grobiskaligen Fehlern in der Vorhersage fiihren und die
Vorhersagbarkeit der exakien Wetterentwicklung begren-
zen (siehe auch Beitrag 1 von H. WERNLI in diesem Heft).
Eine Moglichkeit, nicht nur eine wahrscheinliche Wet-
terentwicklung, sondern auch deren Vorhersagbarkeit zu
messen, sind Wahrscheinlichkeitsvorhersagen mittels pro

babilistischer Ensemblesysteme (zum Beispiel MOLTENI
und PALMER 1993, TOTIH und KALNAY 1993).

Um den Fehler in den Anfangsbedingungen zu beriick-
sichtigen, ist es heutzutage tblich, jedes Ensemblemit
glied von einer leicht gestorten Anfangsbedingung zu
starten (mehr dazu in Beitrag 2 von M. LEUTBECHER).
Oft werden dabei Storungen gewihlt, die grobimaoglichs-
tes Fehlerwachstum erzielen, zum Beispiel singulire
Vektoren (MOLTENI und PALMER, 1993) oder ,bred
vectors” (TOTH und KALNAY 1993, HOUTEKAMER
et al. 1996). Selbst mit diesen Anfangshedingungsstérun
gen, sind Ensemblevorhersagen generell .unterdispersiv®

und iiberschitzen die Vorhersagbarkeit der atmosphiri-
schen Entwicklung (BUIZZA et al. 2005). Dies resultiert
in unverldsslichen Wahrscheinlichkeitsvorhersagen, ins
besondere {iir seltene Zustinde wie zum Beispiel extreme
Wettersituationen. Letztere haben jedoch grofle gesell
schaftliche Auswirkungen und ihre Viorhersage ist von zen
traler Bedeutung.

Ein weiterer Beitrag zur Vorhersageunsicherheit ist Mo-
dellunsicherheit (oder Modellfehler). Numerische Wet
termodelle bestehen essentiell aus zwei Komponenten:
einem dynamischen Kern und den physikalischen Para
metrisierungen. Als dynamischen Kern bezeichnet man
die Algorithmen, die die Differenzialgleichungen, welche
die atmosphérische Dynamik beschreiben, lasen. Die phy-
sikalischen Parametrisierungen sind traditionell determi
nistische Formulierungen. die den gitterskaligen Einfluss
der nicht aufgelosten physikalischen Prozesse {zum Bei
spiel Konvektion, Strahlung, Grenzschicht und so weiter)
beschreiben. Diese Formulierungen haben oft eine Reihe
von freien Parametern, die idealerweise von Beobachiun-
gen oder aus theoretischen Erwégungen abgeleitet werden
sollten, was leider nicht immer moglich ist. Ein Grund dafiir
ist, dass die Beobachtungen zu spérlich sind oder aber dass
die Formulierungen der Parametrisierungen selbst unzu
linglich sind. Dies macht einen gewissen Grad von Mo-
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delltuning” unvermeidbar, das heilit verschiedene magliche
Parameter werden getestet und diejenigen gewihlt, welche
die besten Maodellvorhersagen erzielen.

In den letzten Jahren ist mit der Entwicklung von Me

thoden zur Beriicksichtigung von Modellunsicherheil in

Ensemblevorhersagen ein neues und wichtiges Gebiet er

wachsen (BUIZZA et al. 1999, PALMER 2001, SHUTTS

2005, BERNER et al. 2009, BOWLER et al. 2008, PLANT

und CRAIG 2008, PALMER et al. 20089, CHARRON et al.

2000, TENNANT et al. 2011). Diese Methoden lassen sich

in zwei Gruppen klassifizieren:

I Multimodell-Ensemblesysteme (zum Beispiel HOU
TEKAMER et al. 1996, HAGEDORN et al. 2005),
die unter anderem Multiparameter- (STAINFORTH et
al. 2005) und Multi-Physikansitze (MURPHY et al.
2004) umfassen, und

2. stochastische Parametrisierungen oder stochastisch-
dynamische Vorhersagen (EPSTEIN und PITCHER
1972, PALMER 2001), bei denen die Unsicherheit in
den nichtaufgeltsten Prozessen durch stochastische
Terme modelliert wird (zum Beispiel BUIZZA et al.
19949).

Bislang gibt es noch keinen eindeutigen wissenschaftlichen

Konsensus, welche Methoden fiir welche Anwendungen

am besten geeignet sind.

Alle oben genannten Methoden versuchen auf verschiedene
Art und Weise, den Einfluss der nichtaufgelasten Skalen auf
die aufgelisste Gitterskala zu beriicksichtigen und fdndern
sowohl die Variabilitit (zum Beispiel BERNER et al. 2009,
2011) als auch den mittleren Zustand des Modells {(zum
Beispiel BERNER et al. 2012). Dabei steht zur Debatte, ob
es ausreichend ist. den mittleren Einfluss der subskaligen
Fluktuationen iiber verbesserte deterministische Parame-
trisierungen zu reprasentieren, oder ob eine explizit sto

chastische Formulierung der Fluktuationen notwendig ist.

Dieses Manuskript ist folgendermabBen strukturiert: In Ab
schnitt 2 werden die verschiedenen Methoden zur Beriick-
sichtigung von Modellfehlern vorgestellt: Dabei legen wir
vor allem Wert auf die Giite der verschiedenen Methoden
beziiglich kurz und mittelfristiger Wettervorhersagen und
diskutieren Aspekte, die fiir eine operationelle Implementie-
rung relevant sind. Abschnitt 3 enthalt ausgewiahlte Beispie
le fiir die Giite der verschiedenen Methoden und abschlie
fende Bemerkungen sind in Abschnitt 4 zusammengefasst.

2 Methoden zur Beriicksichtigung von Modellfehlern
in Ensemblesystemen

2.1 Multimodell-Ensemblesysteme

Bei Multimodell Ensemblesystemen ist jedes Ensemble
mitglied ein separates Modell. Tm Allgemeinen konnen
Multimodelle wverschiedene physikalische Parametrisie
rungen, verschiedene dynamische Kerne und verschiedene
Parameter haben. Ein Ensemblesystem ist ein Multimodell,

wenn verschiedene Ensemblemitglieder unterschiedliche
Klimatologien haben.

Die Herausforderung bei der Interpretation von Multimo-
dellen ist, dass alle rgebnisse vor dem Hintergrund der
verschiedenen zugrunde liegenden Klimatologien ver-
standen werden miissen. Zum Beispiel muss quantifiziert
werden. ob ein guter ,.Gesami-Spread™ (fiir eine Defini-
tion von ,Spread” siehe Abschnitt 4.2 und Beitrag 2 von
LEUTBECHER in diesem Heft) die Folge divergierender
Trajektorien ist, oder aber dadurch bedingt ist, dass jedes
Insemblemitglied einen anderen systematischen Fehler
(.Bias") hat. Aus diesem Grund erschweren Multimodell
Ensemblesysteme operationelle Nachbehandlung (. Post-
processing”) wie zum Beispiel statistische Kalibrierung.
Im Fall von Multimodellen muss diese fir jedes Ensem
blemitglied separat vorgenommen werden und benotigt
dadurch mehr Ressourcen. In den folgenden Paragraphen
werden verschiedene Spezialfille von Multimodellen im
Detail diskutiert.

2.1.1 Multiphysik-Parametrisierungen

Bei der Multiphysik Methode bekommt jedes Ensemble
mitglied seinen eigenen Satz physikalischer Parametri-
sierungsalgorithmen. Bei der Zusammenstellung werden
normalerweise Experten konsultiert, da von bestimmten
Kombinationen, zum Beispiel von Grenzschicht- und Kon
vektionsparametrisierungen, abzuraten ist. Selbst wenn
die Wahl umsichtig gemacht wurde, sind die letztendli
chen Zusammenstellungen oft etwas heuristisch und eine
systematischere Vorgehensweise wiire begriilenswert, Ein
Vorteil dieser Methode ist, dass die verschiedenen Ensem
blemitglieder oft grobe Diversitat und hervorragende Di-
vergenzeigenschalten besitzen. Ein Grund mag sein, dass
bestimmte Parametrisierungen in ausgewihlten Wetter
situationen bessere Vorhersagen erzeugen als andere, und
dass die Bandbreite der Moglichkeiten durch die Multiphy
sik-Methode am besten abgedeckt wird.

Aus operationeller Sicht birgt diese Vorgehensweise die
Herausforderung, dass viele verschiedene Parametrisierun-
gen entwickelt und unterhalten werden missen, was erheb
liche Ressourcen -vor allem in Expertenwissen fiir die ver-
schiedenen physikalischen Parametrisierungen- erfordert.

2.1.2 Multiparameter-Parametrisierungen

Beim Multiparameter-Ansatz werden verschiedene Werte
fiir die Parameter in den physikalischen Parametrisierun-
gen gewahlt. Ein realistischer Bereich fur die maglichen
Werte wird meist nach Absprache mit den Parametrisic-
rungsexperten definiert (zum Beispiel HACKER et al.
2011a). Manchmal werden die Parameter innerhalb des
realistischen Bereiches zufillig gewihlt. Oft jedoch wird
die Wahl so vorgenommen, dass der Phasenraum moglichst
gleichmibBig abgedeckt wird {zum Beispiel mittels der
.Latin hypercube” Methode). Ein Vorteil der Multiparame
ter-Methode aus operationeller Perspektive ist, dass nur ein
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Satz von physikalischen Parametrisierungen unterhalten
werden muss.

In der jahreszeitlichen- und Klimamodellierung hat sich
die Multiparameter-Methode sehr bewihrt (zum Bei
spiel MURPHY et al. 2004, STAINFORTH et al. 20035,
DOBLAS-REYES et al., 2009) und wird routinemiBig
dazu verwendet, Unsicherheiten in der Vorhersage abzu-
schitzen. Fiir die Wettervorhersage aufl kiirzeren Zeitska-
len (siche Beitrag 6 von S, THEIS und C. GEBHARDT
in diesem Heft) ergibt sich oft das Problem, dass die Di-
vergenz der Trajektorien nicht so groB wie erwiinscht ist
(HACKER et al., 2011a).

2.1.3 Abhingigkeit vom dynamischen Kern

Im Allgemeinen wird angenommen, dass die fithrende
Ursache fiir Modellfehler Unsicherheiten in den physikali-
schen Parametrisierungen sind. Erst in letzter Zeit werden
zunehmend auch Unsicherheiten in der Formulierung des
dynamischen Kernes erwogen und systematisch unter-
sucht. Im Zentrum der Diskussion stehen dabei das Diffu
sionsverhalien verschiedener numerischer Kerne als auch
Wechselwirkungen zwischen dynamischem Kern und phy
sikalischen Parametrisierungen, die zum Beispiel bei tro-
pischen Wirbelstiirmen eine wichtige Rolle spielen (REED

und JABLONOWSKI 2012).
2.1.4 ,Poor Man's"-Ensemblesysteme

Eine spezielle Untergruppe der Multimodelle sind solche,
bei der Modellldufe von verschiedenen Forschungszentren
als Mitglieder eines einzigen Ensemblesystems interpre
tiert werden. So basieren zum Beispiel die Mehrzahl der
Klimaanderungs Wahrscheinlichkeitsvorhersagen der AR4
IPCC auf solchen multizentralen Modellen. Ein Beispiel
fiir die Regionalmodellierung ist das SRNWP-PEPS, ein
Ensemblesystem, welches Vorhersagen der Short-Range
Numerical Weather Prediction, (SRNWP), die an wver
schiedenen européischen Wetterzentren produziert werden,
kombiniert. Diese Vorgehensweise erhalt die Modellvielfalt
und spart Ressourcen in dem Sinne, dass die jeweiligen
Forschungszentren sich auf die Entwicklung eines einzigen
Modelles konzentrieren kinnen und sich nur begrenzt mil
Ensembledesign und Initialisierungsproblemen beschafti-
gen miissen. Deshalb werden sie manchmal auch als ..Poor
Man's"-Ensemblesysteme bezeichnet. Generell teilen sie die
Vor- und Nachteile von Multimodellen, wie oben diskutiert.

2.2 Stochastische Parametrisierungen

Eine Allernative zu Multimodell-Ensemblesysternen sind
stochastisch gestarte Ensemblesysteme, bei denen Model-
lunsicherheiten mittels Zufallszahlen reprisentiert werden.
Obwohl schon linger postuliert (EPSTEIN und PITCHER
1972, PALMER 2001}, wurden sie erst in den letzten zwei
Jahrzehnten in der numerischen Wettervorhersage opera-
tionell eingesetzt (BUIZZA et al. 1999, SHUTTS 2005,
BERNER et al. 2009, BOWLER et al. 2009, CHARRON

et al. 2010, TENNANT et al. 2011). Wihrend sie zweifel-
los die Vorhersagen verbessern, stehen noch viele wissen-
schaftliche Fragen offen. Ein grofier Vorteil von stochasti
schen Parametrisierungen ist, dass alle Ensemblemitglieder
verschiedene Klimatologien haben und somit statisches
Postprocessing erleichiern. Jedoch ist die Klimatologie der
gestorten Mitglieder in der Regel verschieden von der des
ungestorten Modells, da stochastische Storungen in der
Regel nicht nur die Variabilitdt, sondern auch den mittleren
Zustand beeinflussen (zum Beispiel BERNER et al. 2012),

2.2.1 Stochastisch gestorte physikalische Tendenzen

Die erste operationell angewandte stochastische Parame-
trisierung nahm die Tendenzen der physikalischen Para-
metrisierungen und multiplizierte sie mit einer Zufallszahl
zwischen +/- 0,5 (BUIZZA et al. 1999). Diese Vargehens-
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Abb, 3-1: Systematischer Fehler der Ensemble-Mean-Vorher-
sage fiir die Periode 21. November bis 21. Dezember 2008 als
Funktion des Drucks fiir den a) zonalen Wind U in m/s und b}
die Temperatur T in K. Gezeigt ist der systematische Fehler fiir
die Experimente mit Kontrollphysik (KNTL, blau), Multiphysik
(PHY'S, griin}, stochastische Riickstreuung von kinetischer En
ergie (SKEBS, rot), Multiparameter-Methode (PARAM, zyan
blau) und einer Kombination aller dieser Methoden (KOMB,
magentarot}. Diinne graue Linien bezeichnen die einzelnen En-
semblemitglieder des Experimentes PHY'S.
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Experiment Methode zur Beriicksichti- Farbe

gung von Modellfehlern

Referenz

Orographie und in konvektiven Regio
nen) mehr Energie riickgestreut wird als
in schwach dissipativen (SHUTTS 2005,

BERNER et al. 2009, 2011).

2.2.3 Stochastische Variation von Pa-

rametern

KNTL Kontrollphysik blau HACKER et al. (2011h)
PHY'S Multiphysik griin HACKER et al. (2011b)
Berner et al. (2011)

SKEBS Stochastische Riickstreuung | rot BERNER etal. (2011)
von kinetischer Energie

PARAM Multiparameter zyanblau HACKER et al. (2011a)

KOMB Kombination aller Modell magentarol HACKER et al. (2011b)
fehlermethoden

Eine stochastische Version des Multi-

Tabelle 3-1: Zusammenfassung der Modellexperimente,

weise stellt sicher, dass die Storungen zirkulationsabhangig
sind (multiplikatives Rauschen): In Regionen, in denen die
Tendenzen klein sind, wird nur wenig gestort. Dabei wird
dieselbe Zufallszahl entlang der gesamten vertikalen Siule
benutzt, um der Bildung von unphysikalischen Schwere-
wellen vorzubeugen. Die Zufallszahlen werden iiber einen
gewissen Zeitraum (etwa 6 Stunden) und geographischen
Bereich (etwa 100 km) konstant gehalten, um zeitliche und
raumliche Korrelationen einzufiihren, die fiir das Fehler-
wachstum zu griBeren Skalen wihrend des Vorhersage-
zeitraums nétig sind.

Kiirzlich wurde eine iiberarbeitete Version dieser Parame
trierung am Européischen Zentrum fiir mittelfristige Wet-
tervorhersage (HZMW) operationell eingefiihrt (PALMER
et al. 2009). Nun wird das Zufallsfeld spekiral erzeugt und
variiert die zeitlichen Korrelationen mit der raumlichen
Skala. Der zugrunde liegende Gedanke ist, dass kleine
raumliche Stérungen mit kurzen Zeitskalen und grolie
rdumliche Storungen mit lingeren Zeitskalen assoziiert
sein sollten.

2.2.2  Stochastische Riickstreuung von kinetischer
Energie

In den letzten Jahren hat sich eine weitere stochastische
Methode zunehmend durchgesetzt: das . stochastic kinetic
energy backscatter” (SKEBS) oder iibersetzt die “Stochas
tische Riickstrenung von kinetischer Energie”.

In der Atmosphire wird stiindig Energie zwischen kleinen
und groBen Skalen ausgetauscht. Nach heutigem Verstind
nis wird auf den Skalen, die von homogener Turbulenz do-
miniert werden, im Netto mehr Energie auf kleine Skalen
iibertragen als umgekehrt. Die Energie wird zu zunehmend
kleineren Skalen dibertragen und letztendlich als Wirme
dissipiert. Wettermodelle beschreiben diese Energiekaska
de, haben aber unter Umstidnden zu viel Dissipation, sowohl
in Form von zu dissipativen numerischen Algorithmen als
auch von zu dissipativen physikalischen Prozessen.

e stochastische Riickstreuung von kinetischer Energie
basiert auf der Annahme, dass ein Bruchieil dieser Energie
als kinetische Energie auf groBeren Skalen riickgestreut
wird und als Energiequelle fiir wachsende Stérungen be
trachtet werden kann (SHUTTS 2005). Diese Energiequelle
wird dabei als Zufallsfeld modelliert und ihre Amplitude so
gewihlt, dass in stark dissipativen Regionen (nahe Fronten,

parameter-Ansatzes  (Diskussion  siche
oben) variiert einen oder mehrere physi-
kalische Parameter aul stochastische Weise (zum Beispiel
BOWLER et al. 2009). Der dahinterstehende Gedanke ist,
dass dadurch Ensemblevielfalt entsteht, ohne verschiedene
Klimatologien zu erzeugen. Ob dieses Ziel wirklich er-
reicht wird, hingt von der Linge der Vorhersage und des
zeitlichen Gedachinisses der stochastischen Modulation ab.
Fiir Kurzfristvorhersagen haben die durch diese Methode
gestorten Ensemblemitglieder effektiv meist unterschied-
liche Klimatologien.

2.2.4 Stochastische Formulierung der physikalischen
Parametrisierungen

Idealerweise sollten stochastische Formulierungen nicht
separat entwickelt und dann in existierende Ensemblesys
teme implementiert werden, sondern sollten direkt im Zu-
sammenhang mit den physikalischen Parametrisierungen
entwickelt werden. Dies ist nicht trivial, da zum Beispiel
subskalige Fluktuationen in den Konvektionsparametrisie
rungen mit Schwankungen in der Mikrophysik korreliert
und somit die stochastischen Storungen iiber mehrere Pa
rametrisierungen hinweg konsistent sein sollten. Mehrere
Forschungsprojekte mit diesem Ziel sind im Gespréich und
sollten zu relevanten Ergebnissen in den nichsten Jahren
fithren (siehe zum Beispiel EZMW Report on ..Represen-
ting Model Uncertainty in numerical weather prediction
models and in climate models”, erhéltlich unter http:/fiwww.
ecmwf.int/publications/).

Eine wichtige Untergruppe sind Wolkenparametrisierun
gen, die auf Methoden der statistischen Mechanik basieren
und Konvektion als makrophysikalisches Zustandsgleich
gewicht modellieren (PLANT und CRAIG 2008).

3 Modellexperimente

In diesem Abschnitt zeigen wir, wie sich die verschiede-
nen Methoden zur Beriicksichtigung von Modellfehlern
in einem mesoskaligen Ensemblesystem bewidhren, Das
Ensemblesystem basiert auf dem ,Weather Research und
Forecasting”-Modell (WRF) und seine Konfiguration ist im
Detail in HACKER et al. (2011b) beschrieben. Die Region
wurde auf die Vereinigten Staaten beschrankt und alle Ex-
perimente haben eine horizontale Auflésung von 45 km.

Das Kontrollexperiment besteht aus 10 Ensemblemitglie-
dern, die als Anfangs- und Randbedingungen die inter
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polierten Felder des globalen Ensemblesystems . Global
Ensemble Forecast System” erhalten. Alle Ensemblemit-
glieder des Kontrollexperimentes haben dieselben physika
lischen Parametrisierungen und unterscheiden sich nur in
den Anfangs- und Randbedingungen.

Zusatzlich wurden eine Reihe von Experimenten durch
gefiihrt, die die verschiedenen Methoden zur Beriicksich-
tigung von Modellfehlern illustrieren. Alle Experimente
benutzen dieselben Anfangs- und Randbedingungen wie
das Kontrollexperiment und haben zehn Ensemblemitglie
der. Sie sind in Tab. 3-1 zusammen mit den Publikationen,
die ihre Implementierungsdetails beschreiben, zusammen
gefasst.

Das Ensemblesystem wurde zweimal tiglich initialisiert
{00 UTC und 12 UTC) und wihrend der Periode vom 21.
November bis 21. Dezember 2008 jeden zweiten Tag ge-
startet und fiir 60 Stunden integriert. Dies resultiert in
einer Stichprobenlinge von insgesamt 32 probabilistischen
Vorhersagen. Alle Ergebnisse wurden gegen Radiosonden-
beobachtungen von 106G Stationen iiber den kontinentalen
Vereinigten Staaten verifiziert. Im Folgenden beschriinken
wir uns auf die Variablen zonaler Wind U und Temperatur
T und eine Vorhersagezeit von 12 Stunden.

4 Ergebnisse
4.1 Systematischer Fehler

Der systematische Fehler oder . Bias” ist die Differenz zwi
schen dem einmonatigen Mittel in den Beobachtungen und
dem Modell. Das WRF-Modell hat im Mittel zu schwache
Zonalwinde (Abb. 3-1a).

In den Experimenten, die verschiedene physikalische Para-
metrisierungen benutzen (PHYS und KOMB), dndert sich der
systematischer Fehler grundlegend: in der freien Atmosphire
ist er reduziert und fiir PHYS am Boden erhéht. Fir Tempe-
ratur T ist der Bias fiir PHYS reduziert und in Bodennihe gar
vernachlissigbar. Eine genauere Untersuchung der einzelnen
Ensemblemitglieder (graue Linien) ergibt, dass jedes Mitglied
des Multiphysik Experimentes einen anderen systematischen
Fehler hat, die verschiedenen Fehler sich aber (zufillig) im
Mittel zu Null addieren (Abh. 3-1b).

Die Benutzung verschiedener Parameterwerte (PARAM)
wirkt sich nur gering auf den mittleren Fehler aus.

4.2 Divergenz der Trajektorien

Ein MabB fiir die Verldsslichkeit von Wahrscheinlichkeits
vorhersagen ist die Konsistenz zwischen dem mittleren
Vorhersagefehler und dem ,Spread”. Der mittlere Fehler
beschreibt die Differenz zwischen der iiber die Ensemb-
lemitglieder gemittelien Ensemble-Mean-Vorhersage und
den Beobachtungen (..root mean square error of the ensem-
ble mean forecast”). Der ,Spread” beschreibt die Spann
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Abb. 3-2: Spread” um die Ensemble-Mean-Vorhersage (Strich-
linien) und mittlerer Fehler der Ensemble-Mean-Vorhersage
(durchgezogene Linien) fiir eine Vorhersagezeit von 12 Stunden
fiir den a) zonalen Wind U in m/s und b) die Temperatur T in K.
Der systematische Fehler wurde vor der Berechnung abgezogen.
Fiir eine Beschreibung der verschiedenen Experimente siche Tab.
3-1 und Bildunterschrift von Abb. 3-1.

weite der Trajektorien, das heilit, wie stark die Trajektorien
der einzelnen Ensemblemitglieder wihrend der Vorhersa
gefrist divergieren. In einem zuverldssigen Ensemblesys-
tem sollten der mittlere Fehler und der ,Spread” dieselbe
Wachstumsrate und Amplitude haben.

Abbildung 3-2 zeigt den mittleren Fehler (durchgezogen)
und . Spread” (gestrichelt) fir eine Vorhersagezeit von 12
Stunden. Wir sehen, dass alle Ensemblesysteme unterdi
spersiv sind, das heilt, dass die Ensemblespanne kleiner
als der mittlere Fehler ist. Dies ist ein eindeutiger Hinweis
auf die Existenz von Modellfehlern auf dieser Zeitskala. Es
muss betont werden, dass hier Messfehler in den Beobach-
tungen vernachlissigt wurden, was den Gesamtspread”
vergrilern wiirde. Des Weiteren wiirde eine Anzahl von
mehr als zehn Ensemblemitgliedern das Divergenz-Fehler-
Werhiltnis positiv beeinflussen. BERNER et al. (2011) dis-
kutiert dies im Detail und zeigt, dass die Ensemblesysterne
auch unterdispersiv sind, wenn eine Schitzung des Mess-
fehlers mit einbezogen wird.



28 J. Bemner: Verfahren zur Berdcksichtigung

pramet, Jahrg. 37, Nr. 3/4

von Madellfehlern in der numerischen Wettervorhersage

Event: U < =8

a) 0 b)
< 50
(s
-

e

s 70

wul

w

E
o 85

100

Event:

pn<U<§ Event: S<U

c)

0.05 0.1 0.15 0.2

0.05 0.1 0.15 0.2

0.05 0.1 0.15 0.2

d) 30 e)
= 50
(a8
X
]
5 70
b
g
o §5
100

=3
x 10

0.01 0.02

-3
x 10

Abb. 3-3: .Brierscore” fiir den zonalen Wind 1 und eine Vorhersagezeit von 12 Stunden als Funktion des Drucks. Gezeigt werden
die Werte fiir das Experiment KNTL und drei Verifikationsereignisse: a) u(h , ¢, p) < —a, (L. ¢, p), by p, < ulle, p) <o (le, p)und
¢) 6,(Le, p) <u wobei u_ das klimatologische Mittel und g (L., p) die klimatologische Standardabweichung von U als Funktion der
geographischen Linge %, Breite ¢ und des Drucks p ist. Das Profil fiir den Fall -6 (A.¢.p) < u(A.¢.p) < p, dhnelt dem Profil in b) und ist
deshalb nicht gezeigt. Kleinere Werte fiir den , Brierscore® bedeutet bessere Vorhersagequalitdt. d-f) , Brier skillscore®” der verschiedenen
Experimente fiir dieselben Venfikationsereigmisse, wobei als Referenz die Vorhersagegiite des Expenimentes KNTL gewithlt wurde. Po-
sitive Werte bedeuten eine Verbesserung der Vorhersagbarkeit gegeniiber der des Experimentes KNTL. Gefiillte (offenc) Symbole geben
die statistische Signifikanz der Verbesserung (Verschlechterung) mit einem Konfidenzniveau von 95 % an. Fiir eine Beschreibung der
verschiedenen Experimente siehe Tab. 3-1 und Bildunterschrift von Abb. 3-1.

Des weiteren demonstriert Abbildung 3-2, dass die Metho-
den zur Beriicksichtigung von Modellfehlern den spread”
vergrifern, ohne aber den Fehler der mittleren Vorher
sage zu verschlechtern. Parametervariationen (PARAM)
haben dabei den kleinsten Einfluss und stochastische Pa
rametrisierungen (SKEBS) und die Multiphysik-Methode
den groBten. Die Kombination der verschiedenen Metho-
den (KOMB) erzielt die besten Ergebnisse, vor allen in
Bodennidhe und in der Grenzschicht. Insgesamt ist der
Einfluss der verschiedenen Methoden auf U und T qua-
litativ vergleichbar, bis auf den Wert in 850 hPa, wo fiir
Temperatur das Multiphysik-Experiment PHYS eindeutig
mehr Dispersion als SKEBS erzielt. Der Einfluss auf den
mittleren Fehler ist klein, aber interessanterweise weist

das Experiment KOMB den kleinsten mittleren Fehler und
den groBten . spread” auf, was in der besten Konsistenz
resultiert.

4.3 , Brierskillscore”

Wihrend eine gute | Spread-Error-Konsistenz”  wiin-
schenswert ist, ist das ultimative Kriterium fiir eine
gute Wahrscheinlichkeitsvorhersage die probabilistische
Giite oder ,Skill". Hier zeigen wir Frgebnisse fiir den
.Brierscore”. Der .Brierscore” ist so orientiert, dass eine
Wahrscheinlichkeitsvorhersage umso besser ist, je kleiner
der .Brierscore™ ist. Fiireine Definition und Details der Be-
rechnung verweisen wir auf zum Beispiel auf den Beitrag
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4 von A. P. Weigel in diesem Helt. Die obere Reihe von
Abbildung 3-3 zeigt ..Brierscore”-Profile fiir drei verschie
dene Verifikationsereignisse (siche Bildunterschrift) fiir
das Kontrollensemble KNTL. Sowohl [ir . hiufige” Ve-
rifikationsereignisse innerhalb einer Standardabweichung
(Abb. 3-3b) als auch fiir ,.extreme™ Verilikationsereignis-
se von mehr als einer Standardabweichung (Abb. 3-3a.c)
sind die Wahrscheinlichkeitsvorhersagen am besten in der
freien Atmosphare und schlechter in der Nihe des Bodens.
Der . Brier skillscore” {BSS) der verschiedenen Modellex-
perimente unter Beriicksichtigung von Modellfehlern ist
in der unteren Reihe gezeigt, wobei der ., Brierscore” des
Kontrollensembles, BS_ | als Referenz benutzt wurde:

BSS -1 (BS,,/BS,).

Ein positiver ,.Skill score” bedeutet eine Verbesserung der
Vorhersage im Vergleich zum Kontrollensemble.

Das Ergebnis ist eindeutig: Alle Methoden zur Beriick-
sichtigung von Modellfehlern geben eine bessere Wahir-
scheinlichkeitsvorhersage als das Kontrollensemble,
und die Verbesserung ist in den meisten Druckniveaus
statistisch signifikant mit 95%-iger Konfidenz (gefiill
te Symbole). Das beste Ergebnis liefert das Experiment
KOMB, gefolgt von SKEBS, PHYS und PARAM, wobei
in Bodennihe und fiir groBe Anomalien PHYS besser als
SKEBS ist. Wie gezeigt ist dieses Ergebnis signifikant
fiir den gewihlten Zeit- und Regionalraum, muss aber
noch fiir andere Regionen und Jahreszeiten separat be
stéatigt werden.

5 Zusammenfassung

Verschiedene Methoden zur Beriicksichtigung von
Modellfehlern in der numerischen Wettervorhersage
wurden vorgestellt und ihre Vor- und Nachteile disku
tiert. Mehrere Methoden wurden in ein mesoskaliges
Ensemblesystem implementiert und ihr Einfluss auf die
Verbesserung kurzfristiger Wahrscheinlichkeitsvorher
sagen analysiert. Fiir das vorliegende Modell erzielen
Ensemblevorhersagen mit einer stochastischen Stérung
oder aber basierend auf der Multiphysik-Methode die
besten Ergebnisse, wahrend die Multiparameter-Metho
de nur wenig Einfluss hat. Am allerbesten jedoch sind
Wahrscheinlichkeitsvorhersagen von einem Ensemble
system, das alle Methoden [iir die Bertcksichtigung von
Modellfehlern kombiniert.

Wahrend nicht ausgeschlossen werden kann, dass die
Details der hier vorgestellten Ergebnisse modell- und
implementierungsabhdngig sind, ist das Grundergeb
nis wahrscheinlich allgemein giiltig: Modellfehler sind
so komplex, dass sie mittels mehr als einer einzigen
Methode allein reprasentiert werden miissen. Dieses Fir-

gebnis wurde in mehreren Studien bestétigt, zum Bei
spiel PALMER et al. (2009), CHARRON et al. (2010),
HACKER et al. (2011b) und BERNER et al. {2011).
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A.P. WEIGEL

Verifikation von Ensemblevorhersagen’
Verification of ensemble forecasts

Zusammenfassung

Ensemblevorhersagen werden in der Regel als Wahrscheinlichkeitsvorhersagen interpretiert, stellen aber
a priori lediglich” eine endliche Menge deterministischer Binzelvorhersagen dar. Entsprechend dieser
beiden Interpretationsniveaus gibt es zwei Kategorien von Ansiitzen zur Verifikation von Ensemblevor
hersagen: Zum einen Tests, welche Ensembles als Stichproben einer Verteilung interpretieren und die
kollektiven statistischen Ligenschaften der Einzelvorhersagen untersuchen, zum anderen probabilistische
Gitemabe, welche erfordern, dass bereits aufl irgendeine Weise Wahrscheinlichkeitsvorhersagen aus den
Ensembles abgeleitet worden sind. Fiir beide Kategorien wird hier ein kurzer Uberblick iiber gangige
Verifikationsansiitze gegeben, und die zu Grunde liegenden Fragestellungen und Annahmen werden dis-
Kutiert.

Summary

While ensemble forecasts are usually interpreted as probabilistic forecasts, they represent a priori “only”
finite sets of deterministic forecast realizations. These two levels of interpretation are reflected in the skill
metrics commonly applied for ensembles, which can be categorized into two groups: on the one hand are
tests that consider the individual ensemble members as discrete samples from a probability distribution
and analyze their collective statistical properties, on the other hand are truly probabilistic skill metrics that
require that some form of probability distribution has been derived from the ensemble members prior to
verification. For both verification categories, common skill metrics are here described, and the underlying

questions and assumptions are discussed.

1 Einleitung

Die Dynamik der Atmosphire lisst sich mit ein paar wenigen
Differentialgleichungen  vollstindig beschreiben. Diese
Gleichungen sind seit langem bekannt, und ihre numerische
[ntegration bildet das Fundament der klassischen Wettervor
hersage. Auf den ersten Blick mag die numerische Wetter-
vorhersage folglich als ein vollstandig deterministisches und
gelostes Problem erscheinen. Die Wirklichkeit sieht jedoch
ein bisschen anders aus, und zwar aus folgendem Grund:
liir die numerische Integration der Gleichungen muss man
den Zustand der Atmosphire zum Anfangszeitpunkt der
Rechnung kennen. Diese sogenannten Anfangsbedingungen
lassen sich aber nicht mit unbegrenzter Genauigkeit bestim
men, sind also immer mit Unsicherheiten behaftet. Diese
Unsicherheiten, so klein sie auch sein mogen, haben die
Tendenz, sich mit der Zeit aufzuaddieren und das groliskali-
ge Stromungsmuster in einer nicht vorhersagbaren Weise zu
beeinflussen. Aus diesem Grund spiclen dic Begriffe Zufall,
Unsicherheit und Wahrscheinlichkeit eine grofie Rolle bei
numerischen Wetterprognosen; eine Rolle, die umso griBer
wird, je weiter man in die Zukunft blicken will. Ensemble-

vorhersagen stellen einen pragmatischen Ansatz dar, diese
Vorhersageunsicherheiten zu beriicksichtigen und zu quan
tifizieren (LEITH 1974). Grob gesagl besieht die Idee darin,
ein Prognosemodell mehrfach von leicht variierten Anfangs
bedingungen ausgehend anzuwenden, um damit die Band-
breite moglicher Ereignisse abzuschétzen, die sich aus der
nur ungenauen Kenntnis der Anfangszustiande ergibt. Man
betrachtet also nicht mehr nur das Ergebnis einer einzelnen
Vorhersage, sondern analysiert die zeitliche Entwicklung
eines ganzen Ensembles an Prognosen. Bei der Betrachtung
von lingeren Vorhersagezeitriumen (Wochen bis Monate)
wird die Vorhersageunsicherheit zunehmend durch Unsi
cherheiten in relevanten Randbedingungen wie beispiels-
weise der Mceresoberflichentemperatur dominiert. Durch
die Beriicksichtigung dicser Unsicherheiten bei der Ensem-
bleerzeugung und -modellierung kann das Ensemblekon
zept auch auf Klimaskalen ausgeweitet werden, was zum
Beispiel die Berechnung saisonaler Vorhersagen erméglicht
(STOCKDALE et al. 1998).

Wie kann man die Qualitit (Fachbegriff: Skilly von En
semblevorhersagen evaluieren? Zunichst einmal muss

! Dieser Artikel ist eine gekiirzte und ins Deutsche fibersetzte Version eines vom selben Autor verfassien Buchkapitels (Weigel 2011).



32 A P. Weigel:

promet, Jahrg. 37, Nr. 3/4

Verifikation von Ensemblevorhersagen

man festhalten, dass eine Ensemblevorhersage als solche
noch keine  Wahrscheinlichkeitsprognose  darstellt,
sondern ,lediglich” eine endliche Menge deterministi
scher Einzelvorhersagen. Um aus einem solchen Ensem-
ble eine Vorhersageunsicherheit abzuschitzen, oder eine
Eintrittswahrscheinlichkeit fiir ein spezifisches Ereignis
anzugeben, massen Annahmen tiber die statistischen Fi
genschalten der Einzelvorhersagen getroffen werden.
Die Frage. wie man Ensemblevorhersagen verifizieren
soll, hidngt also stark davon ab, wie man sie interpre-
tiert. Je nachdem, ob man die Einzelvorhersagen eines
Ensembles als Stichproben einer a priori unbekannten
Wahrscheinlichkeitsverteilung betrachtet, oder ob man
aus dem Ensemble bereits in irgendeiner Form konkre-
te Wahrscheinlichkeiten abgeschatzt hat, miissen unter-
schiedliche Giitemabe (Fachbegriff: Skill Scores) ange
wandt werden.

Diejenigen Skill Scores, welche fiir die . Stichprobeninter-
pretation” konzipiert sind, charakterisieren in der Regel
die kollektiven statistischen Eigenschaften der Ensembles.
Sie erfordern nicht, dass die Ensemblevorhersagen bereits
vor der Verifikation in Wahrscheinlichkeitsverteilungen
umgewandelt worden sind, sondern konnen im Prinzip
auf die .rohen” Einzelvorhersagen angewendet werden.
Oftmals stellt diese Art der Verifikation den ersten Schritt
zu einer spiter folgenden Wahrscheinlichkeitsabschat-
zung dar. Einige der fiir diesen Zweck gebriuchlichsten
Tests werden in Kapitel 3 vorgestellt.

Sobald man Wahrscheinlichkeiten aus den Ensemblevor-
hersagen abgeleitet hat, auf welche Weise auch immer,
kann eine andere Klasse von Giitemallen verwendet
werden, namlich die sogenannten probabilistischen Skill
Scores. Bei der Anwendung dieser Scores muss man al-
lerdings beachten, dass sie nicht nur die Qualitit des
Wettermodells an sich messen, sondern auch, inwieweit
die Annahmen zur probabilistischen Interpretation der
Ensembles realistisch waren. Kapitel 4 wird diesen und
andere Aspekie der probabilistischen Ensembleverifi-
kation diskutieren und cinige der geliufigsten probabi
listischen Skill Scores vorstellen.  Viele der in Kapitel
3 und 4 diskutierten Giitemalie werden mit Beispiclen
veranschaulicht. Die hierfiir verwendeten Daten werden
in Kapitel 2 beschrieben. Der Artikel schliefit mit einer
Zusammenfassung in Kapitel 5.

Z Datengrundlage

Die in diesem Text gezeigten Beispiele basieren auf drei
Datenquellen:  Frstens  mittelfristigen  Ensemblevorher
sagen des BEZMW-Ensemblevorhersagesystems L EPS”
(PALMER et al. 2007}, zweitens saisonalen Ensemble-
vorhersagen des EZMW-Jahreszeitenvorhersagemodells
.System 37 (ANDERSON et al. 2007); und drittens synthe-
tischen Ensemblevorhersagen, welche mit einem auf Gaull
Verteilungen basierenden stochastischen Modell generiert
wurden (.. Toymodell™).

Bei den EPS-Beispiclen wurden Vorhersagen der 500 hPa
geopolenziellen Hohe in den Aubertropen der nérdlichen
Hemisphire (20-90°N) fiir Vorhersagezeitriume von 1 bis
15 Tagen ausgewertet. Die Vorhersagen waren wihrend
des Zeitraums Dezember 2009 bis Februar 2011 in Zwolf
stundenintervallen berechnet worden. Die Vorhersageen-
sembles hatten 51 Mitglieder und wurden gegen die ope
rationelle Analyse des EZMW verifiziert,

Beil den System-3-Beispielen wurden Vorhersagen des
Dreimonatsmittels (Dezember-Februar) der 2m-Tem
peratur fiir die Nifo3.4-Region im #Aquatorialen Pazifik
(5°5-5°N, 120-170°W) ausgewertet. Verwendet wurden
Modelllaufe fiir die Jahre 1960-2001. wobei das Modell
jeweils mit den Anfangsbedingungen des 1. November
initialisicrt worden war. Die Ensembles hatten 9 Mitglie
der. Falls systematische Modellfehler (Fachbegrifl: Sias)
vor der Verifikation entfernt wurden, werden dic Vorher
sagen als biaskorrigiert” bezeichnet. Falls zusitzliche
Rechenschritte durchgefithrt wurden, um die Breite der
Ensembleverteilungen (Fachbegriff: Spread) a posteriori
zu korrigieren, werden die Vorhersagen als .rekalibriert”
bezeichnet. Andernfalls sprechen wir von .rohen” Vor-
hersagen. Fiir die Rekalibrierung wurde ein statistischer
Algorithmus namens , Climate Conserving Recalibration
(CCR)" von WEIGEL et al. (2009) verwendet. Die Vor
hersagen wurden gegen die vierzigjahrigen Reanalyse des
EZMW (.ERA40%) verifiziert.

Fiir systematischere Analysen des Zusammenhangs
zwischen Skifl und spezifischen Ensembleeigenschaf
ten eignet sich das Toymodell. Mit ihm konnen beliebig
viele Vorhersage-Beobachtungspaare synthetisch erzeugt
werden, und zwar so, dass vorgegebene Bedingungen
beziiglich Skill und Spread erfiillt werden. Ein Vorhersa-
ge-Beobachtungspaar wird dabei in einem zweistufigen
Prozess erzeugt: Im ersten Schritt wird das vorhersagbare
Signal s mit einem Zuflallsgenerator aus einer Normalver

teilung mit Mittel 0 und Varianz 1 gezogen. Darauf auf

bauend wird im zweiten Schritt eine Ensemblevorhersage
mit m Mitgliedern, § = (ﬁ i - )‘(m). und eine zuge

horige verifizierende Beobachiung, x, gemil folgender
Vorschrift erzeugt:

X=5+8,

X, =S+¢g +B
wobei & ~N(0,a)

g ~ N(0,ya)

~M o) steht hierbei fiir eine Zufallszahl, welche aus
einer Normalverteilung mit Mittel ¢ und Varianz o’
gezogen wird. Der Term & reprisentiert die unvorher-
sagharen und chaotischen Komponenten der Beobach

tungen, wihrend g, die Stérung des i-ten Ensemblemit-
glieds angibt. Das Toymaodell hat drei freie Parameter a,
fand y. Der Parameter @ kontrolliert das Signal-Rausch

Verhiiltnis. Ohne Einschrinkung der Allgemeinheit ist
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Abbildung 4-1: Dispersionseigenschaften von Ensemblevorhersagen. Iiir ein gegebenes Vorhersageproblem sei die Wahrschemlichkeitsver-
teilung maglicher Beobachtungswerte bekannt (dicke schwarze Linie). Ein Ensemblevorhersagesvstem werde verwendet, um diese Wahr

scheinlichkeitsverteilung abzuschitzen (grau schattierte Fliche). Ist die Vorhersage reliable (a), so sollten sich die Ensemblemitglieder sta

tistisch genau wie der Beobachtungswert verhalten, das heilit sie sollten derselben Wahrscheinlichkeitsverteilung folgen wie die Realitat, Fiir
das Toymedell aus Kapitel 2 wilrde dies emer Parameterwahl von =0 und y=1 entsprechen. Falls die Vorhersagen einen systematischen Bias
aufweisen (b), so 1st die Ensembleverteillung beziiglich der tatsiichlichen Verteilung verschoben ( Toymodell: f>0 und y=1). Unterdispersive
Ensemblevorhersagen (c¢) schaffen es mcht, den gesamten Unsicherheitsbereich abzudecken ind smd zu schimal (=0 und y<1), wohingegen
iiberdispersive Vorhersagen (d) den tatséichlichen Unsicherheitsbereich iiberschiitzen und zu breit sind (f=0 und y>1).

hier & auf 1 gesetzt. Der Parameter § ist der systema-
tische Bias der Vorhersagen, und 3 kentrolliert die Dis-
persionseigenschaften des Ensembles und damit den
Ensemble-Spread. Ist f=0und y=1, so werden X, und x
aus derselben zu Grunde liegenden Verteilunggezogen,
d.h. der Ensemble-Spread deckt den tatsichlichen Unsi-
cherheitsbereich adaquat ab. Solche Vorhersagen werden
als refiable bezeichnet (illustriert in Abbildung 4-1a).
Ist #=0 (bezichungsweise f<0). so haben die Vorhersa-
gen einen positiven (beziehungsweise negativen) Bias
(Abbildung 4-1b). Ist y<1, so sind die Vorhersagen zu
schmal und damit unterdispersiv (Abbildung 4-1c). Ist
hingegen y=>1, so ist der Spread zu breit und die Vorher
sagen damit iiberdispersiv (Abbildung 4-1d). Eine tiefer
gehende Diskussion von Tovmodellen dieser Art findet
sich zum Beispicl bei WEIGEL und BOWLER (2009).

3 Ensembles als Stichproben einer Verteilung

Der Begriff der Vorhersagegiite, oder des Skill, ist sehr
vielschichtig und beinhaltet eine ganze Rethe von Aspek
ten, die sogenannten Skill- Attribute. Im Folgenden stellen
wir die wichtigsten dieser Attribute vor und diskutieren,
wie sie bei Ensemblevorhersagen zu verstehen sind und
gemessen werden konnen. Es sei angemerkt, dass die hier
beschriebenen Skill Scores ausnahmslos fiir eindimensi-
onale Punktvorhersagen konzipiert sind. Viele Entschei
dungsprozesse basieren allerdings aufl der simultanen
Auswertung mehrerer Variabler an mehreren Orten. Die
Verifikation derartiger Vorhersagen erfordert spezielle
multidimensionale Techniken, auf die hier nicht einge
gangen wird, die aber zum Beispiel bei WEIGEL (2011)
beschrieben werden.

3.1 SkilFAttribute

Eines der wichtigsten Skill Attribute von Ensemblevorher
sagen ist die sogenannte Refiability. Diese bezeichnet, in
wieweil die fiir ein Ereignis vorhergesagten Eintrittswahr-

scheinlichkeiten mit den beobachteten Eintrittshiufigkeiten
konsistent sind. Bei Ensemblevorhersagen, welche reliable
sind, sind die Ensemblemitglieder und die tatsichlichen
Beobachtungswerte Stichproben derselben zu Grunde lie-
genden Wahrscheinlichkeitsverteilungen, das heibit sie sind
statistisch  nicht unterscheidbar (siehe auch Abbildung
4-1a). Kapitel 3.2 stellt cinige der gebrauchlichsten Tests
von Ensemble- Refiability vor.

Zwei weitere zentrale Skill-Attribute sind die miteinan-
der verwandten Attribute Resolution und Discrimination.
Beide beschreiben, grob gesagt, wie stark Vorhersagen
und Beobachtungen im Sinne einer Korrelation zusam
menhangen. Resolution betrachtet diese Fragestellung
aus dem Blickwinkel der Vorhersagen. Resolution misst,
inwieweit sich Beobachtungen voneinander unterschei-
den, wenn die zugehdrigen Vorhersagen unterschiedlich
sind. Resolution testet also zum Beispiel, ob heute mehr
Regen als gestern beobachtet wird, wenn die heutigen
Vorhersagen mehr Regen als die gestrigen prognostiziert
haben. Discrimination betrachtet dieselbe Fragestellung
aus dem Blickwinkel der Beobachtungen und beschreibt,
inwieweit sich Vorhersagen unterscheiden, wenn die zu-
gehorigen Beobachtungswerte unterschiedlich sind. Wenn
also heute zum Beispiel mehr Regen beobachtet wurde
als gestern, dann testet Discrimination, ob fiir heute auch
mehr Regen vorhergesagt war als fiir gestern. Ein Beispiel
fiir einen Skill Score zur Messung der Discrimination wird
in Kapitel 3.3 vorgestellt.

3.2 Reliability von Ensemblevorhersagen

3.2.1 Der Zusammenhang zwischen mittlerem Spread
und Fehler

Ein sehr einfach implementierbarer und hinfig verwende
ter Test von Ensemble-Reliability vergleicht den mittleren
quadratischen Fehler (Abkiirzung MSE - von mean squared
error) der Ensemblemittelwerte mit dem durchschnittlichen
Spread. Konkret besagl dieser Test:
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~Line notwendige Bedingung fiir Reliability ist, dass der
MSE der Ensemblemittelwerte und die durchschnittliche
Varianz der Ensemblemitalieder identisch sind.

Dieses Kriterium gilt in dieser Form allerdings nur fiir
gi'uﬂn Ensembles. Wie weiter unten erldutert, muss man
bei kleinen Ensembles der Grofe m die Varianz noch mit
einem Korrekturfaktor von (m-+1)/m multiplizieren.

Wie ldsst sich dieses Kriterium verstehen? Gegeben sei
ein Menge von n Ensemblevorhersagen X,,..., X, und
zugehorigen Beobachtungen X, ..., X, Jedes Ensemble
habe m Mitglieder, wobei X, i das i-te Mitglied der £ten

R 1 m .
Ensemblevorhersage bezeichne. X = FZ i=1 X isei der
Mittelwert der Mitglieder der #ten Ensemblevorhersage,
und g sei der Erwartungswert der zu Grunde liegenden
und normalerweise unbekannten Wahrscheinlichkeits:
verteilung, aus welcher it .gezogen" wurde. Mit 8 be-
zeichnen wir die Stichprobenvarianz der Ensemblemii-

m - - 2
glieder von )21 das heilit 3[2 :#Zm(xt,i = xt) .
Falls das Ensemblevorhersagesystem reliable ist, dann
sollten die Beobachtungen und die m Ensemblemitglie
der statistisch voneinander nicht unterscheidbar sein.
Dies bedeutet, dass Beobachtung x und alle Ensemble-
mitglieder von X Stichproben derselben zu Grunde lie-
genden Verteilung sein sollten. Daraus folgt fiir jedes
Ensemblemitglied =1.2.....n00

E, [( X — L, )?] =FE, [( £, —m, )JJ
und damit

EL[(KI _”'t)?} =E, [#2:'1.1(:1!& _}‘J't]zl

wobei £ der Erwartungswert iiber ¢ ist. Ausgehend von
dieser Gleichung kann man nach ein paar Umformungen
das oben erwihnte Refiability Kriterium fiir Ensemblevor
hersagen herleiten (sieche WEIGEL (2011) fiir Details):

Ei[(x[—fxt)z}z"‘?”E, [sfj (1

Die linke Seite von Gleichung (1) ist der MSE der En-
semblemittelwerte, und die rechte Seite ist die durch
schnittliche  Ensemblevarianz, multipliziert mit einem
Korrekturfaktor (m+ 7)/m, welcher bei groBen Ensembles
ignoriert werden kann. Abbildung 4-2 zeigt ein Beispiel
fiir dic Anwendung dicses Kriteriums, Hierfiir wurden
mittclfristige EPS-Vorhersagen des 500 hPa Geopoten-
zials fiir die nordlichen Aubertropen ausgewertet, wie in
Kapitel 2 beschricben. Die Abbildung zeigt den MSE der
Ensemblemittelwerte und die durchschnittliche Ensem
blevarianz als Funktion des Vorhersagezeitraums. Die
WVarianzen wurden mit einem Korrekturfaktor von 1.02
multipliziert (das Ensemble hat 51 Mitglieder). Das Bei
spiel zeigl. dass bis zu Vorhersagezeilen von etwa 6 Tagen

—_— MSE
Varianz

MSE /Varianz (m")
2000 4000 6000 800D 10000
|

1 L) 1 T I 1 1
2 4 & a 10 12 14
Vorhersagetag

Abbildung 4-2: Mittlerer quadratischer Fehler des Ensemble
mittelwertes (schwarz) und durchschnittliche Ensemblevarianz
{grau). Betrachtet wurden EPS-Vorhersagen des 500 hPa-Geo-
potenzials wie m Kapitel 2 beschrieben. Die dargestellten Werte
basieren auf der Evaluierung von Vorhersagen fiir die nérdlichen
AuBertropen (20-90°N ) und den Zeitraum Dezember 2009 bis Fe-
bruar 2010. Die Varianzen wurden mit einem Faktor 1,02 skaliert,
um den Effekt der limitierten Ensemblegréfie (51 Mitglieder) zu
beriicksichtigen, Dem EZMW wird fir dieses Datenbeispiel ge
dankt.

die Identitit von Gleichung (1) gut erfullt ist. Fiir lingere
Vorhersagehorizonte wichst hingegen der MSE schneller
als die mittlere Ensemblevarianz, das heillt die Vorhersa-
gen werden zunehmen unreliable.

3.2.2 Ranghistogramme

Das Ranghistogramm wurde unabhéngig voneinander von
ANDERSON (1996), HAMILL und COLUCCI (1997).
und TALAGRAND ct al. (1997) cingefiihrt und stellt einen
der am hiufigsten verwendeten Tests von Ensemble-Kefia
bility dar. Ranghistogramme analysieren, wie sich die Be-
obachtungswerte beziiglich der zugehérigen und nach ihrer
GroBe sortierten Ensemblemitglieder einordnen  lassen.
Daraus kann man dann Einblicke in die Dispersionseigen-
schaften der Vorhersagen gewinnen, wie im Folgenden
gezeigt wird,

Betrachten wir eine Ensemblevorhersage mit m Mitglie

dern i[ =£i”,_‘_, itm , und eine zugehdrige Beobach-
tung x. Nelimen wir an, dass x, groBer als M der m Ensem-
blemitglieder ist (M < m) und kleiner als die verbleibenden
(m M) Mitglieder. Der Rang der Beobachtung x (beziiglich
der sortierten Ensemblemitglieder) ist dann r=AM 1. Falls
x kleiner als alle Ensemblemitglieder ist, dann hat die Be

obachtung Rang r=1/, und falls x, gréBer als alle Ensemb-
lemitglieder ist, dann hat sie Rang r=M+ /. Aus einem Ve

rifikationsdatensatz von n Vorhersage-Beobachtungspaaren
lisst sich das Ranghistogramm nun folgendermalien be

rechnen: Zunéchst bestimmt man die Ringe r, aller n Be-
obachtungen, dann zahlt man, wie oft jeder der m+7 mog-
lichen Rangwerte angenommen wird, und schliefilich stellt
man diese Werte in Form eines Histogramms dar.

Ist das Ensemblevorhersagesystem reliable, so sind die En
semblemitglieder und Beobachtungen statistisch nicht von
einander unierscheidbar, das heibi fiir jede Beobachtung



promet, Jahrg. 37, Nr. 3/4

A, P. Weigel: 35

Verifikation von Ensemblevorhersagen

(b)

e

1 2 3 4 5 B 7 8 8 10 1 2 3 4 5 687 8 8 10

{© (d)

Haufighelt
4000
1
Hiaufkgkeit
4000
1

a
u-12345!}'ln10 1 2 3 46878 8 10

(e)

123 4 5 68 7 B 8 10

Abbildung 4-3: Ranghistogramme fiir Ensemblevorhersagen mit
unterschiedlichen Dispersionseigenschalten. Jedes Histogramm
basiert auf 10.000 mit dem Toymodell erzeugten Vorhersage-
Beobachtungspaaren (Details in Kapitel 2) mit Ensemblegrafie
9. Abbildung (a) zeigt das Histogramm fir Vorhersagen, welche
refiable sind, so wie in Abb, 4-1a illustriert ( Tovmodellparameter:
a=1, =0, yv=1}; (b) basiert aul Vorhersagen mit einem svstemati-
schen positiven Bias (=1, p=1.5, y=1) wie mm Abb 4-1b, und (c¢)
basiert auf Vorhersagen mit einem systematischen negativen Bias
(=1, p=-1,5, y=1). Abbildung (d) basiert auf unterdispersiven
Vorhersagen (a=1, p=0, y=0,6) wie in Abb. 4-1c¢ illustriert. und (e)
basiert auf iiberdispersiven Vorhersagen (a=1, B=0, v=1,5) wie in
Abb, 4-1d. Die gestrichelten waagrechten Linien geben an, wig
oft jede Rangkategorie im Mittel besetzt wére, wenn die Vorher-
sagen reffable wiren,

wire jeder der moglichen Rangwerte r=12,...m+1 gleich
wahrscheinlich, Folglich wére das zugehirige Ranghisto-
gramm flach - abgeschen von Fluktuationen, die von der
Stichprobenunsicherheit herriihren. Die erwartete Zahl an
Beobachtungen je Rangkategorie wire in diesem Fall o7
Dies ist in Abbildung 4-3a illustriert. Das dont gezeigte Ran-
ghistogramm wurde auf der Basis von kiinstlich erzeugten
Tovmodellvorhersagen (siche Kapitel 2) berechnet, wobei
die Vorhersagen so konstruiert wurden, dass sie refiable sind.
Im Gegensatz zu diesem Beispiel implizieren Ranghisto-
gramme. welche (signifikant) nicht flach sind. dass die Vor
hersagen unreliable sind. Die Form des Histogramms kann
dann Hinweise auf die Art der Vorhersagemiingel geben.
Wenn die Vorhersagen beispielsweise einen systematischen
positiven Bias aufweisen, so ist die Wahrscheinlichkeit
erthoht, dass eine Beobachtung kleiner ist als die Mehrheit
der Ensemblemitglieder. Dies fithrt zu einer iiberproportio-

nal hiufigen Belegung der nicdrigeren Ringe und damit zu
einem Histogramm mit abfallender Neigung (Abbildung
4-3b). Ist der Bias nur grob genug, so wiirden die Beobach
tungen ab einem gewissen Punkt sogar von allen Ensemble-
mitgliedern tiberschritten werden, so dass im zugehérigen
Ranghistogramm alle Kategorien mit Ausnahme der nied-
rigsten leer wiren. Analog fiihrt ein Vorhersagesystem mi
systematisch negativem Bias zu Histogrammen mitl ansiei-
gender Neigung (Abbildung 4-3¢). Falls sowohl die obersten
als auch die untersten Ringe _iiberbevolkert™ und die mittle-
ren Ringe  unterbeviélken™ sind (Abbildung 4-3d). so deutet
dies aul unterdispersive Ensembles hin: Da der Ensemble-
Spread im Mittel zu schmal ist, kommt es iiberproportional
hiufig vor. dass eine Beobachiung nicht vom Ensemble
erfasst wird, das heilt dass sie Rang { oder m-+ I hat. Umge-
kehrt haben Gberdispersive Ensembles die Tendenz, die Be
obachtung zu oft zu enthalten. was dann in konvexen Histo-
grammen mit einer Hiufung der mittleren Riinge resultiert
(Abbildung 4-3e).

Im Folgenden noch ein wichtiger Hinweis zur Interpre-
tation von Ranghistogrammen: Wenn Ranghistogramme
nicht flach sind. so heibt das nicht automatisch. dass die
Vorhersagen unreliable sind. Wenn der Datensatz klein und
folglich die Stichprobenunsicherheiten groB sind, kann es
auch zufillige Abweichungen von der Gleichverteilung
geben. Fin einfacher Ansatz zur Priifung dieser Frage ist
der sogenannte y*-Anpassungstest mit der Nullhypothese
cines flachen Ranghistogramms: Es sei n die Anzahl an
Vorhersage Beobachtungspaaren, m die Ensemblegrofie,
n,die Anzahl an Belegungen in der ften Rangkategorie
des Histogramms, und E=$ die Anzahl an Belegungen,
welche man fiir jede Rangkategorie im Falle einer Gleich
verteilung erwarten wiirde. Die Teststatistik 7 sei folgen-
dermalien definiert:

m+l

T = Z {"e:’lz

i=l

Man kann zeigen, dass diese Teststatistik naherungsweise
einer *-Verteilung mit m Freiheitsgraden entspricht, falls
die Nullhypothese walr ist. 'kann deshalb relativ leicht zur
Untersuchung der Signifikanz einer Histogrammstruktur
eingesetzt werden. Als Beispiel betrachte man die Ranghis
togramme. welche mit den in Kapitel 2 beschricbenen sai-
sonalen Vorhersagen (Ensemblegréfe 9) berechnet wurden.
Die Histogramme sind einmal mit den ..rohen” (Abbildung
4-4a). cinmal mit . bias-korrigierten” (Abbildung 4-4b)
und einmal mit rekalibrierten (Abbildung 4-4¢) Vorhersa-
gen konstruiert worden. Fiir das Ranghistogramm in Ab
bildung 4-4a erhiilt man 7=117.5. Die Form deutet sowohl
auf Unterdispersion als auch auf einen systematischen ne-
gativen Bias hin - Unterdispersion weil die dulleren Ringe
iiberbelegt sind: und ein negativer systematischer Bias,
weil der obersic Rang hiufiger belegt ist als der untersie
Rang. Das Histogramm in Abbildung 4-4b hat /=51.8. Hier
ist zwar der systematische Bias aus den Vorhersagen ent
fernt, aber die U-farmige Verteilung deutet immer noch auf
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Abbildung 4.4: Ranghistogramme fiir saisonale Vorhersagen
(EZMW-System 3) der 2m-Temperatur in der Nifio3.4-Region
(Details m Kapitel 2). Das Ranghistogramm n (a) basiert aufl
rohen Ensemblevorhersagen, (b) basiert aul bias-korrigierten
Worhersagen, und (c) auf rekalibrierten Vorhersagen. Die gestni-
chelten waagrechten Linien geben an. wie oft jede Rangkategorie
im Mittel besetzt ware, wenn die Vorhersagen reliable waren.

Unterdispersion hin. Das Histogramm der rekalibrierten
Vorhersagen in Abbildung 4-4¢ schlieflich hat 7=7.5 und
sicht vergleichsweise flach aus. Da das 99 %-Quantil der
Nullverteilung (einer ¥*-Verteilung mit 9 Freiheitsgraden)
21.67 ist. kann die Nullhypothese eines flachen Ranghis
togramms folglich sowohl fir die rohen als auch fir die
bias-korrigicrten Vorhersagen auf dem 1%-Niveau verwor
fen werden, nicht aber fiir die rekalibrierten Vorhersagen.
Eine weiter gehende Diskussion derartiger Signifikanztests
findet sich zum Beispicl im Buch von WILKS (2006) und
bei WEIGEL (2011).

3.3 Discrimination

bar ist, seien es bindre Vorhersagen, die sich mit ja oder
nein beantworlen lassen (zum Beispiel Regen = Smm),
seien es kategorische Vorhersagen fiir mehr als zwei migli
che Ereigniskategorien (zum Beispiel Kategorie 1; Regen>
5 mm; Kategorie 2: Regen < 5 mm und > 1 mm; Kategorie
3: Regen < lmm). seien es Vorhersagen auf einer konti-
nuierlichen Werteskala (zum Beispiel Niederschag in mm),
oder seien es probabilistische Vorhersagen. Unabhéngig
vom Vorhersagetyp basiert die Berechnung von [} immer
auf demselben Prinzip und versucht, die folgende Frage zu
beantworten: Falls sich zwei Beobachtungen voneinander
unterscheiden, wie wahrscheinlich ist es dann, dass diese
Beobachtungen mit Hilfe der zugehérigen Vorhersagen
korrekt ihrer GralBe nach sortiert werden kisnnen? Falls die
Vorhersagen keinerlei niitzliche Information enthalten und
damit in statistischem Sinne unabhidngig von den Beob
achtungen sind, so wiirde eine vorhersagebasierte Sortie-
rung zweier Beobachtungen im Mittel nur in 50% der Fiille
erfolgreich sein. das heildt man erhielte D=0.5. Dies ent-
spricht derselben Trefferquote, die man auch durch willkiir-
liches Raten erzielen wiirde. Je besser die Vorhersagen die
zugehorigen Beobachtungen unterscheiden kénnen, desto
mehr ndhert sich der Score dem Wert 1 an.

Die Prozedur zur Berechnung von D spezifisch fiir En-
semblevorhersagen wurde von WEIGEL und MASON
(2011) formuliert und ist in Abbildung 4-5 illustriert:
Zuniichst bildet man aus den Verifikationsdaten alle
maglichen Kombinationen von je zwei Vorhersage-Be-
obachtungspaaren. Fiir jedes dieser Zweier-Sets testet
man dann, ob die beiden B(*c)hdtlllung(*n uml anhand
der beiden zugehorigen Vorhersagen X_und X korrekt
sortiert werden kénnen. Die relative Hauﬁgkclt. mit der
diese Tests positiv verlaufen, ergibt den Score [J. Diese
Prozedur erfordert allerdings eine Definition, wie man
Ensembles iiberhaupt sortieren kann. Wie entscheidet
man, ob )( > X, oder )( < )(t" WEIGEL und MASON
(2011) sclﬂagen hierfiir che folgende Definition vor: X_

Wie bereits in Kapitel 3.1 erwihnt ist Discri-

mination neben Reliability ein weiteres c _h Vorersage X > Beobachtungen —_—_
wichtiges  Skill-Attribut.  Discrimination [Beobachtung x;] Kookt soticrt?

beschreibt, inwieweit sich Vorhersagen von

einander unterscheiden, wenn die zugeho Beobachtungen

rigen Beobachtungen unterschiedlich sind. C = > korrekt sorfiert? JA / NEIN

Obwohl Discrimination eines der wichtigs-
ten Skill-Attribute ist, gibt es nur wenige
Scores zur Messung der Discrimination von
IEnsemblevorhersagen, welche als Stichpro

13 .. . ; H 11, . ; - : b . - v
ben interpretient werden (iibrigens ebenso c _ m

wenig wie zur Messung des verwandien
Skill-Attributs der  Resolution). Einer der
wenigen derartigen Scores ist der lerallge-
meinerte Discrimination Score [,

Dieser {)-Score wurde von MASON und
WEIGEL (2009) im Sinne cines generischen
Verifikationskonzeptes eingefiihrt, welches

CCIT T
ImEEsEEE

Beobachtungen

; JA /T NEIN
korrekt sortiert?

Relative Haufigkeit
erfolgreicher
Sortierungen

4
D

fiir alle denkbaren Vorhersagetypen anwend

Abbildung 4-3: Mlustration des Konzepts des Verallgemeinerten Discrimination Scores D).
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Abbildung 4.6: Ansiitze zur probabilistischen Ensembleinterpretation. (a) illustriert die Haufigkeitsinterpretation. In dieser ergibt sich die
Eintrittswahrschemlichkeit fiir emne spezifische Ereigmiskategorie (grau schattiert) aus dem Bruchteil an Ensemblemitgliedern (schwarze
Punkte), welche diese Kategorie vorhersagen. Im dargestellten Beispiel hiitte man 30%. (b) illustriert die Methode des Kemel-Dressing, bel
der die einzelnen Ensemblemitglieder mit einer geeigneten Kemel-Funktion .eingekleidet” werden (dimne Linien). Die Wahrscheinlich-
keitsvorhersage ergibt sich dann aus der Summe dieser Kemel-Funktionen (dicke schwarze Linie). (¢) schliefilich illustriert den Fit einer
geeigneten paramertrischen Verteilungsfunktion an die Ensemblemitglieder.

ist grifer” als 5{.. falls die Wahrscheinlichkeit, dass ein
beliebiges Ensemblemitglied von X, grofer als ein be
liebiges Ensemblemitglied von X, ist. 50 % iibersteigt.
Wendet man dieses Kriterium auf alle Kombinationen von
je zwei Vorhersage-Beobachtungspaaren an, so lassi sich
eine relativ einfach implementierbare Formulierung von
D herleiten, die im wesentlichen eine Verallgemeinerung
der Kendallschen Rangkorrelation (SHESKIN 2007) dar
stellt. Fiir die technischen Details sei auf den Artikel von
WEIGEL und MASON (2011) verwicsen.

Wiihrend die Definition von D auf ersten Blick recht um
standlich wirken mag, so hat sie den entscheidenden Vorteil
einer intuitiven Interpretation. Fiir das bereits diskutierte
Beispiel von saisonalen Temperaturvorhersagen fiir die
Nifio3.4-Region erhiilt man D=0.92. Das heift. in 92 % der
Idlle wiren zwel beliebige beobachtete saisonale Mittel-
temperaturen korrekt mit Hilfe der zugehérigen Ensemble
vorhersagen unterschieden worden.

4 Ensembles als Wahrscheinlichkeitsprognosen

Die in Kapitel 3 beschriebenen Tests haben alle gemein-
sam, dass sie Ensembles formal als Stichproben einer
zu  Grunde liegenden Wahrscheinlichkeitsverteilung
interpretieren. Sobald man jedoch - auf welche Weise
auch immer - wirkliche Wahrscheinlichkeitsvorher-
sagen aus den Ensembles abgeleitet hat, kommt eine
andere Kategorie von Skill Scores zur Anwendung, die
sogenannten probabilistischen Skili Scores. Bei diesen
Scores muss man generell beachten, dass sie nicht nur
die Modellqualitit per se beschreiben, sondern gleich
zeitig auch davon beeinflusst werden, auf welche Weise
man die Wahrscheinlichkeitsvorhersagen abgeleitet hat,
und wie realistisch die zu Grunde liegenden Annahmen
sind. In diesem Kapitel geben wir zunéchst einen kurzen
Uberblick iiber gingige Ansitze der probabilistischen
Interpretation von Ensemblevorhersagen (Kapitel 4.1).

Danach. in Kapitel 4.2. stellen wir ein paar der geldunfigs-
ten probabilistischen Skillmetriken vor — wohl wissend,
dass es sich hierbei nur um eine kleine und unvollstindi-
ge Auswahl aus der grollen Menge existierender Scores
handeln kann. Kapitel 4.3 kehrt schlieflich zum Problem
der probabilistischen Ensembleinterpretation zurtick und
diskutiert den Einfluss der Ensemblegribe auf probabi-
listische Skiff Scores.

4.1 Probabilistische Interpretation von Ensembles

Ensemblevorhersagen werden sehr oft in Form von Wahr
scheinlichkeiten fiir vorher definierte Ercigniskategorien
angegeben, Fiir eine erste einfache Abschitzung dieser
Wahrscheinlichkeiten wird hiiufig der Bruchteil an Ensem-
blemitgliedern bestimmt. welche das zu quantifizierende
Ereignis vorhersagen (. Haufigkeitsinterpretation”, siche
Abbildung 4-6a). Wenn beispiclsweise 40 von 50 Ensemb
lemitgliedern vorhersagen, dass am nachsten Tag mehr als
5 mm Regen fallen. so wiirde man in der Hiufigkeitsin-
terpretation diesem Ereignis eine Wahrscheinlichkeit von
80% zuordnen. Es ist offensichtlich. dass derartig abge-
schatzte Wahrscheinlichkeiten selbst bei einem perfekten
Modell nur dann der Wirklichkeit nahe kommen kénnen,
wenn sehr viele Ensemblemitglieder vorhanden sind (siche
auch Kapitel 4.3).

Bessere Wahrscheinlichkeitsabschiatzungen kann man er-
halten, wenn man die Ensemblemitglieder mit sogenann
ten Kernel-Funktionen ..cinkleidet™ (Fachbegrifl: Kernel
dressing), das heilit wenn man anstelle der diskreten Ein
zelvorhersagen geeignete stetige Wahrscheinlichkeitsver-
teilungen setzt, welche den Unsicherheitsbereich eines

jeden Ensemblemitglieds charakterisieren. Die Vorhersa:

geverteilung ist dann durch die Summe der .eingekleide
ten” Ensemblemilglieder gegeben (Abbildung 4-6b). Mehr
Informationen zu Kernel-Dressing-Methoden finden sich
zum Beispiel bei ROULSTON und SMITH (2003) und bei
WANG und BISHOP (20035).
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Ein dritter hilufig verwendeter Ansatz ist der Fit ciner geeig

neten paramelrischen Verteilung an das Vorhersageensem

ble (Abbildung 4-6c). Falls sich die Ensemblemitglieder
tatsachlich als unabhingige Stichproben einer zu Grunde
liegenden Vorhersageverteilung interpretieren lassen, und
falls man realistische Annahmen iiber die Art der Vertei-
lung machen kann, so kann ein solcher Ansatz deutlich
bessere Ergebnisse liefern als die oben erwiihnte Hiufig-
keitsinterpretation. Mehr Informationen hierzu finden sich
#um Beispiel bei WILSON et al. (1999) und bei WILKS
(2002).

Unabhéngig davon, wie man nun Wahrscheinlichkeiten
aus den Ensembles abgeschitzt hat, muss man Folgendes
beachten: Selbst perfekt abgeschitzie Wahrscheinlichkeits-
verteilungen (.perfekt” im Sinne ciner korrekten Widerga
be der dem Ensemble zu Grunde liegenden Verteilungen)
konnen auf Grund von Modellfehlern unrefiable sein. Dieses
Problem kann man zumindest teilweise beheben und die
Vorhersagegiite entsprechend anheben, indem man die Feh-
lerstatistik vergangener Vorhersagen in die Ensembleinter-
pretation mit einbezieht. Solche Ansatze werden als statis
tisches Postprocessing, Rekalibrierung, oder Model Qutpui
Statistics (MOS) bezeichnet. Mehr Details hierzu finden sich
zum Beispiel bei STEPHENSON et al. (2005). BROCKER
und SMITH (2008) und WEIGEL et al. (2009).

4.2 Probabilistische Skill Scores fiir Ensembles

Sobald man Wahrscheinlichkeitsvorhersagen aus den En

sembles abgeleitet hat - egal mit welcher Methode - kénnen
diese mit probabilistischen Skill Scores verifiziert werden.
Hierfiir steht ein ganzer . Zoo™ an Scores zur Verfligung,
Generell hingt die Wahl des Scores zum einen von der Art
der Vorhersage ab, also davon ob zum Beispiel Wahrschein-
lichkeiten fiir zwei oder mehrere Ereigniskategorien oder
fiir eine kontinuierliche Werteskala gegeben sind, und zum
anderen natiirlich vom Skill- Attribut, fiir das man sich inte

ressiert, also zum Beispiel Refiability oder Discrimination.
Im Falle von Wahrscheinlichkeitsvorhersagen fiir binidre
Lreignisse werden Refiability und Resolution oftmals mit
sogenannien Reliability-Diagrammen (WILKS 2006) oder
den Reliability- und Resolutionkomponenten des Brier
Scores bestimmt (WILKS 2006), wihrend Discrimination
durch die , Flache unter der ROC-Kurve™” gemessen werden
kann (MASON 1982). Bei letzterer handelt es sich iibrigens
um einen Spezialfall des Verallgemeinerten Discrimination
Scores D (MASON und WEIGEL. 2009). Hiufig werden
auch Gesamimale” verwendel, welche gleichzeitig Re-
liability und Resolution messen. In diese Kategorie fallen
zum Beispiel der Brier Score (,BS™. BRIER 1950) fir
bindre Ereignisse, der Ranked Probability Score ((RPS”,
EPSTEIN 1969) und die Ignoranz (., IGN*, ROULSTON
und SMITH 2002} im Falle mehrerer Ereigniskategorien.
und der Continuous Ranked Probability Score (,,CRPS”,
HERSBACH 2000) fiir Vorhersagen auf einer kontinuier

liche Werteskala. All diese Gesamtmale haben die vorteil-
hafte Eigenschalt, dass sie strictly proper sind, das heilit,
die Vorhersagegiite kann nicht durch kiinstliche Manipula

tion der Vorhersagen erhdht werden (BROCKER 2011). Im
Folgenden sollen nur drei der geliufigsten Seores exemp-
larisch kurz vorgestellt werden, nimlich der BS, der RPS,
und die Ignoranz. Fiir eine tiefer gehende Diskussion ihrer
Eigenschaften, und fiir eine Beschreibung anderer probabi
listischer Skill Scores, sei der Leser an die entsprechende
Fachliteratur verwiesen.

Brier Score (BS)

Wie oben erwiihnt wird der BS zur Verifikation von Wahr
scheinlichkeitsvorhersagen eines spezifischen bindiren
Ereignisses (zum Beispiel: Regen > 5mm) verwendet,
welches entweder eintreten kann oder nicht. Es bezeichne
p, die Wahrscheinlichkeit, mit der das Ereignis gemall der
tten Vorhersage eintreten sollte. Mit y werde die zugehtri
ge Beobachtung bezeichnet. Es sei y =1, falls das Ereignis
tatsichlich eintritt, und y =0, falls es nicht eintritt. Der BS
ist dann gegeben durch:

n

BS =%Z(pt i | )2'

t=1

wobei 1 die Zahl aller Vorhersage-Beobachiungspaare ist,
die in dic Verifikation mit eingehen. Oftmals ist man aber
nicht so sehr am direkien (und etwas abstrakten) Zahlen-
wert des BS interessiert, sondern méchte wissen, um wie
viel die Vorhersagen besser sind als eine bereits verfigbare
und in der Regel einfachere alternative Vorhersagestrategie,
wie beispielsweise der Klimatologie. Dies kann man quan-
tifizieren, indem man den BS der zu evaluierenden Vorher
sagen mit dem BS der alternativen Referenzvorhersagen
ins Verhilinis setzt. Man spricht dann vom sogenannten
Brier Skill Score (BSS). Nimmt man die Klimatologic als
Referenzstrategie, und bezeichnet man mit ¢ die klimatolo-
gische Wahrscheinlichkeit fir das Ereignis, so ist der BSS
gegeben durch:

BSS =1 —% wobei BS;—! = ;—i{c—y; )2.

cl =1

Positive BSS Werte bedeuten dann, dass die Vorhersagen
gegeniiber der klimatologischen Referenz einen Infor-
mationsgewinn bringen. Ein perfektes Vorhersagesystem
ergibe BSS5=1. Wie bereits weiter oben angedeutet lassen
sich der BS und der BSS so zerlegen, dass man die Beitrige
von Keliability und Resolution zum Gesamt-Score separal
quantifizieren kann. Diese sogenannte Brier-Score-Zerle
gung wird hiufig angewandt. und ist zum Beispiel im Buch
von WILKS (2006) ausfiihrlich beschrieben.

Ranked Probability Score (RPS)

Der RPS ist eine Verallgemeinerung des BS fiir Wahr
scheinlichkeitsvorhersagen fiir mehr als zwei Ereigniska-
tegorien. Angenommen, es werden K Ereigniskategorien
betrachtet, und ¢, Ist die klimatologische Wahrscheinlich
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keit dafiir, dass die Beobachtung in Kategorie & falli. Es
seien 11 Vorhersage-Beobachtungspaare gegeben, und es sei
P, die Wahrscheinlichkeit, welche von der #ten Vorher
sage [iir das Eintreten der kten Kategorie angegeben wird.
Ferner sei y, =1, falls die #-te Beobachtung in Kategorie &
fallt, und y,, =0 falls sie in eine andere Kategorie fallt. Mit

s | G k
R,g = ZH Piiund Yl.k =, Z|=-| Y1 lasst sich der RPS

dann folgendermalien formulieren:

RPS = %ii(ék _Yt.k )2‘

t=1 k=1

Wie der BS, so wird auch der RPS oft als relatives Giiternald
berechnet, um den Informationsgewinn beziiglich einer ge-
cigneten Referenzstrategic zn quantifizieren. Man spricht
dann vom Ranked Probability Skill Score (RPSS). Mit der

k
Klimatologie als Referenz und mit C; = ZJ__IC} ist der
RPSS gegeben durch:

. 0 K
RP5S =1 —% wobei RPS,, =%;;(Ck = }’;,k ]1 :

Ignoranz (IGN)

Die lgnoranz, oftmals auch als logarithmischer Score be
zeichnet, ldsst sich wie der BPS auf Wahrscheinlichkeits-
vorhersagen fiir multiple Ereigniskategorien anwenden.
Wie oben sei K die Anzahl an Kategorien, und P, , sei die
Wahrscheinlichkeit, mit der gemil der ¢ten Vorhersage die
Beobachtung in die &-te Kategorie fallen sollte. Ferner be
zeichne &(¢) diejenige Kategorie, in welche die #te Beob-
achtung schlussendlich gefallen ist. Die Ignoranz ist dann
gegeben durch

IGN = -%ilngz ( f’s.k'(z})l

1=l

Der Ignoranz Score besitzt ein paar interessante Figen
schaften, welche ihn konzeptionell vom RPS deutlich un-
terscheiden: Zunachst einmal hat die Ignoranz eine klare
informationstheoretische Interpretation. Sie misst namlich
— in Bits — das mittlere Informationsdefizit von jeman
dem, der die Vorhersage zwar kennt, aber noch nicht weil,
welche Kategorie schlussendlich beobachtet werden wird
(ROULSTON und SMITH. 2002). Zweilens ist die Igno-
ranz lokal, d.h. sie wertet nur die Wahrscheinlichkeit aus,
welche der beobachteten Kategorie zugeordnet worden ist
(fJu-m). und hdngt nicht von den Wahrscheinlichkeiten
der anderen Kategorien ab. Ob dieses Attribut der Loka-
litdt eine wiinschenswerte Eigenschaft ist oder nicht ist
Gegenstand anhaltender Diskussionen (zum Beispiel BE-
NEDETTI 2010) und hiingt unter anderem vom Anwen
dungskontext ab. Drittens nimmt die Ignoranz unendlich
groBe Werte an, wenn fiir die tatséchlich beobachtete Ka
tegoric eine Eintrittswahrscheinlichkeit von 0 % vorhersagt
war. Dies wird oftmals als eine unerwiinschte Eigenschafl

gesehen, vor allem im Zusammenhang mit Ensemblevor-
hersagen, bei denen Wahrscheinlichkeitsvorhersagen von
(% durchaus einmal auftreten kénnen. wenn die Ensembles
klein sind und die Wahrscheinlichkeiten durch eine einfa-
che Hiufigkeitsinterpretation abgescluitzt werden (Kapitel
4.1). Andererseits wird auch argumentiert (zum Beispiel
von WEILIS et al. 2010). dass es durchaus sinnvoll sein
kann. eine Vorhersage als unendlich schlecht zu klassifi-
zieren, wenn sie mit absoluter Sicherheit . Entwarnung” fiir
ein Ereignis gegeben hat, welches dann letztendlich doch
eintritt. Denn der Geldwert, den ein Anwender auf eine
als 100 % sicher kommunizierte Vorhersage setzen wiirde,
kann ebenfalls beliebig groB sein. Um unendlich groBe
[gnoranzwerte zu vermeiden, sollte man deshalb in erster
Linie die angewandte Methode der Ensembleinterpretation
iiberdenken. So treten bei Kernelansitzen oder angepassten
parametrischen Verteilungsfunktionen in der Regel keine
0 %-Wahrscheinlichkeiten auf. Will man nichtsdestotrotz
an einer Hiufigkeitsinterpretation der Ensembles festhal-
ten, so kann man, sozusagen als . Notlosung™, cinfach cin
zusitzliches virtuelles Ensemblemitglied auf alle Kategori-
en verteilen und damit 0 %-Wahrscheinlichkeiten vermei
den (ROULSTON und SMITH 2002),

4.3 EnsemblegroBe und Skill

Im Abschnitt 4.1 wurden zwei Faktoren diskutiert, welche
den Skill probabilistisch interpretierter Ensemblevarhersa

gen beeinflussen: Zum einen die Qualitit des Vorhersage-
modells, und zum anderen die Methode, mit der die Ensem

bles in Wahrscheinlichkeiten umgewandell wurden.
Daneben gibt es aber noch einen dritten Faktor, nimlich die
Ensemblegriifie. So wird die Genauigkeit, mit der sich eine
Wahrscheinlichkeitsverteilung aus einer Stichprobe ablei-
ten lisst, umso Kleiner, je weniger Daten die Stichprobe
umfasst. Wenn man beispielsweise den Erwartungswert
ciner Vorhersageverteilung (sic habe Standardabweichung
o) anhand des Mittels eines Ensembles mit m Mitgliedern
abschitzen will, so betragt der Standardfehler dieser Schat

zung :}T; Selbst in einem perfekten Ensemblevorhersage-
system fiihren kleine Ensemblegrofen zu einer Schitzun

genauigkeit, welche die Reliability der Vorhersagen implizit
etwas reduziert. Diese sogenannte intrinsische Unreliabilty
ist umso gréber. je kleiner die Ensembles sind (WEIGEL et
al. 2007). Aus diesem Grund sind probabilistische S&il!
Scores, insbesondere wenn sie Keliability messen, stark
von der Ensemblegrofie abhingig. Dies kann man bei

spiclsweise in Abbildung 4-7 schen. welche den Ranked
Probability Skill Score (RPSS) fiir synthetisch generierte
Toymodellvorhersagen in Abhéngigkeit von der Ensemble-
grofie zeigt (durchgezogene schwarze Linie). Wic man
sehen kann nimmt der Skiff mit kleiner werdender Ensemb

legriie ab, und zwar unabhingig davon, ob die Vorhersa-
gen reffable, iberdispersiv oder unterdispersiv sind.

Im Allgemeinen ist diese Abhdngigkeit des Skills von der
Ensemblegrifie eine gewollte Eigenschaft, da sie die redu
zierte Vorhersagequalitit angesichts erhahter Stichproben
unsicherheit widerspiegell. Es gibt aber auch Fragestellun-
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Abbildung 4-7: RPSS (durchgezogene schwarze Linie), RPSSd
(durchgezogene graue Linie) und der mit der Methode des ..Un-
biased RPS-Estimator™ korrigierte RPSS (gestrichelte schwarze
Linie) m Abhingigkeit von der Ensemblegriifie. Die Skill-Werte
basieren auf synthetischen Tovmedellvorhersagen (Details in
Kapitel 2) fiir drei gleichwahrscheinliche Ereigniskategorien. (a)
basiert auf Vorhersagen, die refiable sind ( Toymodellparameter:
a=1, }=0,y=1). (b) basiert auf unterdispersiven Vorhersagen (a=1,
p=0 v=0.6). Und (c) basiert auf tberdispersiven Vorhersagen
(=1, =0 y=1.5).

gen, bei denen diese Abhdngigkeit unerwiinscht ist, zum
Beispiel wenn man mehrere Modelle unterschiedlicher En

semblegrolle miteinander vergleichen mochie; oder wenn
man die potenzielle Vorhersagegiite abschatzen maochte, die
man bei unendlicher Ensemblegrofie erreichen wiirde. Fiir
die meisten probabilistischen Skilf Scores ist der Einfluss
der EnsemblegroBe allerdings noch nicht explizit quanti-
fiziert worden. Eine Ausnahme bildet der Ranked Proba-
bility Skill Score RPSS (und damit automatisch auch der
Brier Skill Score BSS). fiir den es zwei Ansiitze einer En

semblegrobenkorrektur gibt. Der erste Ansatz ( RPSSd”.
graue Linie in Abbildung 4-7) reduziert die Abhiingigkeit
des RPSS von der EnsemblegroBe durch eine Anpassung
der klimatologischen Referenzsirategie (MULLER et al.
2005, WEIGEL et al. 2007). Der zweite Ansatz (. Unbi
ased RPS-Estimator”, gestrichelte Linie) dndert nichts an
der Referenzstrategie, sondern schitzt direkt die Auswir

kung der Ensemblegréfie auf den RPS ab (FERRO et al.
2008). Wie man aus Abbildung 4-7 sehen kann, reduzieren
beide Ansitze die EnsemblegroBenabhingigkeit deutlich.
Eine technische Beschreibung und ein Vergleich der beiden
Ansitze finden sich bei WEIGEL (2011).

5 Zusammenfassung und Ausblick

Ziel dieses Artikels war, einen kurzen Uberblick iiber Frage
stellungen und gebriuchliche Ansitze der Verifikation von
Ensemblevorhersagen zu geben. Eine der wichtigsten Aus
sagen ist, dass eine Ensemblevorhersage a priori noch keine
Wahrscheinlichkeitsprognose ist, sondern . lediglich” ein

Set von deterministischen Einzelvorhersagen. Im Idealfall
stellen die Ensemblemitglieder unabhdngige Stichproben
der zu Grunde liegenden Wahrscheinlichkeitsverteilung der
Vorhersage dar. In diesem Fall lassen sich aus den Ensemb-
les dann Vorhersageunsicherheiten oder Eintrittswahrschein
lichkeiten fiir spezifische Ereignisse ableiten. Diese beiden
Interpretationsniveaus — Stichproben und Wahrscheinlich
keiten — spiegeln sich auch in den fiir Ensemblevorhersa-
gen verwendeten Giitemmallen wider. So gibt es einerseits
Skill Scores, welche die einzelnen Ensemblemitglieder als
Stichproben einer Wahrscheinlichkeitsverteilung interpre
tieren. Sie charakterisieren in der Regel die kollektiven sta-
tistischen Eigenschaften der Ensembles. Sie erfordern nicht,
dass dic Ensemblevorhersagen bereits vor der Verifikation
in Wahrscheinlichkeitsverteilungen umgewandelt worden
sind, sondern kénnen im Prinzip auf die rohen” Einzelvor
hersagen angewendet werden. Diese Art der Verifikation gibt
oftmals sehr niitzliche Informationen dariiber, welche An-
nahmen notwendig sind, um aus den Ensembleverteilungen
dann Wahrscheinlichkeiten abzuleiten.

Auf der anderen Seite gibt es probabilistische Skill Scores,
welche sich dann anwenden lassen, wenn die Ensembles
bereits auf irgendeine Weise in eine Wahrscheinlichkeit oder
eine Unsicherheit ,umgewandelt” worden sind. Sie messen
also die aus Anwendersicht besonders interessante , konkre
te” Giite der gemachten Wahrscheinlichkeitsprognosen.

Fiir die erste Kategorie, die Stichprobeninterpretation, gibi
es eine Vielzahl von Tests, die in der Fachliteratur genau
beschrieben sind. Die meisten dieser Tests charakierisie-
ren vor allem die Reliability der Ensembles. Das heilit, sie
untersuchen, ob sich die einzelnen Ensemblemitglieder
statistisch identisch wie die Beobachtungswerte verhal-
ten, und falls nicht, ob dies bestimmiten charakteristischen
Fehlermustern wie beispielsweise Unterdispersion oder
systematischem Bias zugeordnet werden kann. Die Helia-
bitity von Ensembles ist dabei immer als eine mittlere sta
tistische Eigenschaft des gesamten Verifikationsdatensatzes
zu verstehen. Entsprechend bewerten die meisten Tests die
durchschnittliche Konsistenz zwischen den Ensemblemit
gliedern und den Beobachtungen, machen aber keine Aus-
sagen iiber die Situationsabhingigkeit (zum Beispicl Wet
terlagen) der Reliability. In diesem Zusammenhang besteht
sicherlich noch Forschungshedarf. Des Weiteren gibt es
noch Potenzial in der Formulierung und Anwendung von
multidimensionalen Ensembleverifikationsansitzen. Die
meisten existierenden Skillmale sind fur statistisch unab-
hiangige eindimensionale Punktvorhersagen konzipiert und
ignorieren dabei, dass in vielen Anwendungen Vorhersagen
mehrerer Variabler an mehr als cinem Ort simultan ver
wendet werden, was dann auch eine entsprechende mehr-
dimensionale Verifikation erfordert. Zwar gibt es hierzu
bereits ein paar viel versprechende Ansitze; diese werfen
ihrerseits aber wieder neue Fragen auf, welche weiterer Er
forschung bediirfen.

Fiir die zweite Verifikationsklasse, dic der probabilistisch
interpretierten Ensemblevorhersagen, kénnen im Prinzip
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alle gingigen probabilistischen Gitemale  verwendet
werden. Die Wahl des Scores hiingt dabei vor allem vom
Vorhersagekontext ab, also davon zum Beispiel, ob die
Vorhersagen [iir diskrete Ereigniskategorien oder [iir ein
kontinuierliches Wertespektrum berechnet werden, sowie
vom Skill-Attribut. welches man quantifizieren will, also
zum Beispiel Reliability oder Resolution. Hierbei ist es
wichtig zu betonen, dass probabilistische Skill Scores
nicht nur die Qualitit des Vorhersagemaodells per se
testen, sondern auch, inwieweit die zur Abschitzung von
Wahrscheinlichkeiten und Unsicherheiten angewandte
Methodik auf realistischen und gerechtfertigten Annah

men beruht. Aullerdem hingen viele probabilistische
Skill Scores auch von der Ensemblegralie ab. In der Regel
nimmt der Skilf ab, wenn die Ensembles kleiner werden.
Fiir bestimmte Anwendungen kann dies eine unerwiinsch

te ILligenschaft darstellen, zum Beispiel dann, wenn
Modelle unterschiedlicher EnsemblegroBe miteinander
verglichen werden sollen. In den vergangenen Jahren hat
die Forschung damit begonnen, diesen Aspekt naher zu
untersuchen.
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5 Statistische Nachbearbeitung von Ensemblevorhersagen

Statistical post-processing of ensemble forecasts

Zusammenfassung

Statistische Nachbearbeitung von Ensemblevorhersagen ist ein wichtiger Bestandteil der modernen Wet-
tervorhersage. In diesem Artikel geben wir einen Uberblick iiber jene Nachbearbeitungsverfahren, die
eine vollstandige Vorhersageverteilung liefern. Wir diskutieren insbesondere BMA (. Bayesian model
averaging”) und EMOS (. Ensemble model output statistics”) Verfahren sowie deren rdumliche Erweite-
rungen. Die Leistungsfahigkeit dieser Methoden wird an einem Datenbeispiel mit COSMO-DE-Ensemb
levorhersagen fiir Temperatur tiber Deutschland demonstriert, und die Notwendigkeit raumlicher Model-
lierung wird an einem Beispiel veranschaulicht. Zum Schluss diskutieren wir aktuelle Herausforderungen
aufl dem Gebiet der statistischen Nachbearbeitung,

Summary

Statistical post-processing of ensemble forecasts is an integral component of modern weather forecasting,
In this paper, we review post-processing procedures that return full predictive distributions with a focus
on Bayesian model averaging (BMA), ensemble model output statistics (EMOS), and spatial extensions
thereof. We demonsirate the predictive performance of BMA and EMOS by applying them to COSMO-DE
temperature forecasts over Germany and illustrate the need for spatial modelling in the post-processing
procedure. Finally, we outline some current challenges in the development of statistical post-processing
methods for ensemble forecasts.

1 Einfithrung

Eine der bedeutendsten Entwicklungen bei der Wetter-
vorhersage in den letzten Jahrzehnten ist die Einfithrung
von Ensemblevorhersagen. Traditionell wurde ein numeri
sches Modell mit einer Randbedingung verwendet, um die
bestmagliche Vorhersage zu erstellen. Heutzutage werden
stattdessen hiiufig mehrere
numerische  Modelle  und/
oder unterschiedliche Rand
bedingungen verwendet, um
eine Vielzahl von unterschied
lichen Vorhersagen (ein . En-
semble”) zu erzeugen, die
verschiedene Szenarien der
Wetterentwicklung  erfassen
und die Vorhersageunsicher-
heit abbilden sollen. Um das

den letzten Jahren stark verbessert haben, kinnen einfache
statistische Verfahren — wie zum Beispiel Biaskorrekiur
und Nachkalibrierung der Unsicherheit - eine positive
Auswirkung auf die Giite der Vorhersagen haben.

In diesem Beitrag geben wir einen Uberblick (iber statis-
tische Nachbearbeitungsverfahren von Ensemblevorhersa

T

maximale Lelstungsvermi- -3 o 3
gen einer Ensemblevorhersa-
ge zu erreichen, ist es wichtig,
eine statistische Nachbearbei
tung der Ensemblevorhersage
durchzufithren. Obwohl En-
semblevorhersagen sich in

Tempearatur

1 r T L] T 1
9 -3 0 > 5] a
Temperatur

Abbildung 5-1: Vorhersagedichten fiir die Temperatur an der Station Berlin-Tegel am 17. Januar 2011,
21 UTC, berechnet mittels BMA (links) beziehungsweise EMOS" (rechts). siehe Abschnitt 2.2. e
einzelnen Kerndichten fir BMA sind blau eingefarbt. Die beobachtete Temperatur ist 5°C ({violette
Linien}, die COSMO-DE-Ensemblevorhersagen liegen zwischen 1,2°C bis 4,6°C (blaue Striche), und
die Mediane der BMA und EMOS* Vorhersagedichte sind hier beide gleich 3,4°C (griine Linien).
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gen auf der Mesoskala, die eine Vorhersage in Form einer
Wahrscheinlichkeitsverteilung (vergleiche Abbildung 5-1)
liefern. Die probabilistischen Vorhersagen, die dadurch
erzeugt werden, erméglichen die Quantifizierung von wet-
terabhéingigen Risiken und bieten den Nutzern von Wetter
vorhersagen zusétzliche qualitative Information an. Dies ist
in vielen Fachgebieten - wie zum Beispiel in der Landwirt
schaft, in der Luftfahrt und in der Schifffahrt — von groBer
Bedeutung. Wir erheben nicht den Anspruch mit diesem
Artikel eine vollstandige Ubersicht iiber die Literatur zu
diesem Thema zu geben; vielmehr haben wir uns Arbei
ten ausgesucht, die fiir uns wichtig und von Interesse sind.
Weitere Darstellungen des Themas gibt es zum Beispiel in
HAMILL et al. (2000).

Abschnitt 2 beginnt mit einer Ubersicht iiber univariate
(das heibt [iir einzelne Variablen und an einzelnen Orten,
ohne Beriicksichtigung von raumlichen Zusammenhin-
gen) Vorhersagen. Wir beschreiben, wie die Giite einer
univariaten probabilistischen Vorhersage bewertet werden
kann, und besprechen die statistische Nachbearbeitung fiir
verschiedene Wettervariablen. Im darauf folgenden Ab
schnitt 3 diskutieren wir die Bewertung von multivaria-
ten probabilistischen Vorhersagen und beschreiben einige
Verfahren zur Erzeugung von rdaumlich konsistenten, pro-
babilistischen Vorhersagen. Der letzte Abschnitt 4 enthalt
eine Diskussion, in der wir vor allem die aktuellen Heraus-
forderungen zum Thema statistische Nachbearbeitung von
Ensemblevorhersagen darstellen.

Z Univariate Vorhersagen

Bezeichne mit ¥, die vorherzusagende Grofie am Ort sund
Xigreons Xodie entsprechenden m Vorhersagen der Mit
glieder des dynamischen Ensembles. Diese kénnen als
Stichprobe einer Vorhersageverteilung interpretiert, und
probabilistische Aussagen daraus abgeleitet werden. Bei
spielsweise kann man fiir einen Schwellwert 1 die relative
Hiufigkeit der Ensemble Milglieder, die einen Werl grober
als T vorhersagen, als Uberschreitungswahrscheinlichkeit
fiir diesen Schwellwert am Ort s interpretieren. Der En-
semblemitielwert ih :'L— s )"(jis kann als Punkivor
hersagfr, und 52 e 3 i i —y2

die Ensemblevarianz 2« -—HZK=1(M5—X5) als
Mal fiir die Vorhersageunsicherheit verwendet werden.
Hier zeigt sich oft bereits eine Schwiche der ,rohen”
Ensembles: in vielen Fillen ist die Ensemblevarianz zu
gering, das heilit die tatsichliche Unsicherheit wird un-
terschitzt (siche Abschnitt 2.2.3), weil nicht alle Quellen
von Unsicherheit explizit im numerischen Modell beriick-
sichtigt werden kiinnen. Ebenso entsprechen die oben an-
gesprochenen relativen Héunfigkeiten oft nicht den wahren
Uberschreitungswahrscheinlichkeiten. Anstatt diese Wer
te einzeln zu korrigieren, werden zunehmend statistische
Nachbearbeitungsmethoden verwendet, die die Ensemb
levorhersagen in eine wvollstindige Vorhersageverteilung
iiberfiihren, aus der dann simtliche probabilistische Aussa-
gen abgeleitet werden konnen. Die zwei vielleicht bekann

testen Verfahren sind BMA (,Bayesian model averaging”)
und EMOS (.ensemble model output statistics”), letzteres
wird in der Literatur hiufig auch als NGR (.,nonhomoge
neous Gaussian regression”) bezeichnet. Beide sind pa-
rametrisch und basieren auf der Annahme, dass sich der
Vorhersagefehler der aktuellen Vorhersage dhnlich wie der
Vorhersagefehler der n vorausgegangenen Tage verhalt.

Bei BMA wird jedem Mitglied des Ensembles zundchst
eine bedingte Verteilung (.Kern®) zugeordnet, die zuge-
héirige Kerndichte bezeichnen wir mit p, (y, | X, ). Die
Natation deutet dabei an, dass diese Dichtefunktion i ¥,
von der Vorhersage X, . abhiangt. Die Vorhersageverteilung
entsteht dann als gewichtetes Mittel der Kerne

p(Ys|i’ls""'ﬁms):zwkpk(YS|iks) (1:]
k=1

wobei die Gewichte W,..., W, die Giite der einzelnen Mit-
glieder in der Trainingsperiode widerspiegeln. Die Vorher-
sageverteilung beim EMOS -Verfahren besteht dagegen aus
einer einzigen Verteilung, wobei die Parameter der Vertei-
lung (Mittelwert, Varianz, etc) von den Ensemblevorher
sagen abhingen. Welche Verteilungen dabei verwendet
werden, hangt von den Eigenschaften der zugrunde liegen-
den Wettervariable ab.

Wir geben zunichst einen kurzen Uberblick iiber die
Bewertungsmethoden von univariaten Vorhersagen, und
beschreiben dann einige Verfahren zur Nachbearbeitung
der Wettervariablen Temperatur, Druck, Niederschlag
und Wind. Weitere Verfahren werden zum Beispiel in
BROCKER und SMITH (2008), WILKS (2006) und
WANG und BISHOP (2004) beschrieben. Ferner gibt es
Arbeiten zu anderen Wettervariablen, wie etwa BMA-
Verfahren fiir Nebel (ROQUELAURE und BERGOT
2008) und Sichtweite (CHMIELECKI und RAFTERY
2010).

2.1 Bewertung von univariaten Vorhersagen

Das Ziel probabilistischer Vorhersagen ist, die Scharfe
der Vorhersagedichte unter der Nebenbedingung, dass die
Vorhersageverteilung kalibriert ist, zu maximieren, das
heibt die Dichte soll eine méglichst kleine Standardab-
weichung haben (GNEITING und RAFTERY 2007). Die
Schirfe ist ausschlieBlich eine Eigenschaft der Dichte,
wihrend die Kalibrierungseigenschaft sowohl von der
Vorhersage als auch von den Beobachtungen abhingt. Ob
ein Ensemble kalibriert ist, kann mittels des Ranghisto-
gramms iiberpriiflt werden: Berechne fiir jede Beobach-
tung ihren Rang innerhalb der gemeinsamen Stichprobe
aus Beobachtung und den m Ensemblevorhersagen. Falls
die Beobachtungen und ihre dazugehorigen Vorhersagen

jeweils aus denselben Verteilungen stammen, sollte das

Histogramm der Rénge aller Beobachtungen gleichver-
teilt auf 1, .., mtl sein. Ein U-formiges Histogramm
deutet auf eine zu geringe Streuung, ein in der Mitte
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Abbildung 5-2: Ranghistogramm des COSMO-DE-Vorhersageensembles (links) und PIT-Histogramme fiir BMA- (Mitte) und EMOS--
Vorhersageverteilung (rechts). Die Ergebnisse sind fiir den Zeitraum von 05.01.2011 bis 30.06.2011 und iiber alle Standorte aggregiert.

nach oben gewdlbtes Histogramm auf eine zu grofle
Strevung des Ensembles hin (HAMILL und COLUCCI
1997). Im Beitrag 4 dieser PROMET Ausgabe von A, P,
Weigel werden Ranghistogramme ausfithrlich erklart
und mit Beispielen illustriert. Der Gegenpart zum Rang
im kontinuierlichen Fall, das heilit wenn statt eines En
sembles eine Vorhersagedichte gegeben ist, ist der PIT
(.probability integral transform”) Wert; hier wird fiir
jede Beobachtung der Wert der Vorhersageverteilung
im Beobachtungswert ausgerechnet. Falls die Vorher
sagen kalibriert sind, dann sollte das PIT-Histogramm
ebenfalls gleichverteilt aussehen (vergleiche GNEITING
et al. 2007, und dort angegebene Referenzen). Beispiele
fiir Rang- und PI'T-Histogramme sind in Abbildung 5-2
gegeben, Details zu den dort verglichenen Vorhersagen
werden in Abschnitt 2.2.3 gegeben.

Die Giite einer Vorhersage kann auch durch Bewer-
tungsregeln gemessen werden. Fiir einzelne Vorhersagen
werden dafiir hiufig der mittlere absolute Fehler (MAF)
und der mittlere quadratische Fehler (MQF) verwendet.
Um diese Bewertungsregel auf Vorhersageverteilun
gen anzuwenden, muss die Verteilung auf einen Wert
reduziert werden. Dabei ist es wichtig, den theoretisch
optimalen Wert beziiglich der Bewertungsregel zu ver
wenden. Fiir den MAF ist dies der Median, fiir den MQF
der Mittelwert der Verteilung (GNEITING 2011). Die
dritte Bewertungsregel, die wir hier betrachten, ist der
CRPS (.continuous ranked probability score”). Fiir eine
Vorhersageverteilung /" und eine Beobachtung y ist er
gegeben durch

CRPS(F.y)= [ (F(r)-1{y=r})dt=

E|X—y|~%£|X~X’|

Dabei bezeichnet ]{_}’ SI} die Indikatorfunktion, die
fir y =¢ denWert 1, anderenfalls den Wert 0 annimmt,
E ist der Erwartungswert, X und X" sind unabhingige
Zufallsvariablen mit Verteilungsfunktion F (verglei
che GNEITING et al. 2007, und dort angegebene Re
ferenzen). Im Allgemeinen ist es iiblich, nur korrekie

Bewertungsregeln zu verwenden; eine Bewertungsregel
wird als . korrekt” bezeichnet, falls die wahre Vertei-
lung die bestmogliche erwartete Bewertung erzielt. Alle
drei oben genannten Bewertungsregeln sind in diesem
Sinne korrekt. Weitere Informationen zu Bewertungsre-
geln gibt es zum Beispiel in GNEITING und RAFTERY
(2007) und HELD (2008).

2.2 Vorhersagen fiir Temperatur und Druck

2.2.1 BMA

Der einfachste Fall far die statistische Nachbearbeitung
liegt vor, wenn die zu untersuchende Wettervariable durch
eine Normalverteilung N{..J) gut beschrieben werden
kann, beispielsweise Temperatur oder Druck {vergleiche
RAFTERY et al. 2005). Der der Vorhersage des &-ten En
semblemitglieds entsprechende Kern p, (y“ | ﬂm) ist
dann die Dichte der Verteilung N(a, +b, f,,.c" ) mit Pa
rametern a, &, k=1, ....m die eine mitgliedspezifische
Bias-Korrektur der Vorhersagen X, bewirken, und einem
gemeinsamen Varianzparameter ¢, Die Gesamivarianz
der BMA-Vorhersagedichte ist dann

V(Yﬁ | ils"“' ﬁms)zzwk (ak +bkﬁks}_
k=1

i 2
-> W (a +bX,) | +o°
k=1

der erste Teil davon wird durch die Streuung des Ensembles
generiert, der zweite modelliert die zusétzliche, nicht durch
das Ensemble erfasste Unsicherheit.

Gi?g(-rh(!n Buuha{rhulngﬂn und F,|15(-‘.-111bl(wnrhs:rs:-lgcn an
den Trainingstagen T, erhilt man die Modellparameter
wie folgt. Zundchst bestimmt man a, b, k= 1, ....m fiir

jedes Mitglied durch einfache lineare Regression. Diese

Parameter werden danach als bekannt betrachiet, und im
zweiten Schritt werden w,...,w, und ¢ so bestimmt, dass

die Log-Likelihood
m

](W],...,WK,02]=2103 Zwkpk(}"stmkst) (2)

leT k=1
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maximiert wird. Die Trainingstage werden zur Ver
einfachung als unabhingig angenommen, Selbst unter
Normalverteilungsannahme kann das Maximum von
(2) nicht analytisch berechnet werden. RAFTERY et al.
(2005) verwenden dazu einen EM-Algorithmus, der ab
wechselnd die Erwartungswerte einiger Hilfsgroben be-
rechnet (,E-Schritt”) und die Log-Likelihood unter Ver
wendung dieser Hilfsgrofien maximiert (,M-Schritt”).
Die Erwartungswerte hingen dabei selbst wieder von den
unbekannten Parametern ab, daher werden jeweils die
aktuellen Schitzwerte verwendet und solange zwischen
beiden Schritten iteriert, bis sich der Zielwert praktisch
nicht mehr dndert (Details siche RAFTERY et al. 2005).
In einem dritten, optionalen Zusatzschritt kann der Pa-
rameter ¢° durch numerische Minimierung des CRPS in
der Trainingsperiode erneut geschitzt werden. Da CRPS
eine der wichtigen Bewertungsregeln ist, kann dadurch
die Qualitat der BMA-Vorhersage gegebenenfalls noch
weiter verbessert werden.

Ein Anwendungsbeispicl von BMA in der Praxis findet
sich auf der Website www.probeast.com, in der BMA
Vorhersagen fiir Temperatur und Niederschlag bis zu
48 Stunden iiber dem Pazifischen Nordwesten der USA
und Kanada angegeben werden, WILSON et al. (2007)
verwenden BMA fiir Temperaturvorhersagen in Kanada,
SOLTANZADEH et al. (2011) benutzen die Methode
fiir Vorhersagen im Iran. Einige kritische Kommentare
und Verbesserungsvorschlige zu BMA findet man bei
HAMILL (2007). BISHOP und SHANLEY (2008) ar
gumentieren, dass BMA unter Umstidnden eine falsche
Vorhersageklimatologie und insbesondere zu viele Ext
remwetterereignisse produziert. Sie schlagen ein Baye
sianisches Verfahren vor. in dem BMA modifiziert und
durch klimatologische Information erganzt wird. Al
ternative Ansiitze zur Parameterschitzung gibt es zum
Beispiel in VRUGT et al. (2006) und VRUGT et al.
(2008}, ein vollstandiger Bayesianischer Ansatz wird
von DI NARZQO und COCCHI (2010) diskutiert. Das
hier angesprochene BMA-Verfahren ist in einem R-Paket
(FRALEY et al. 2011) implementiert, welches auch Er
weiterungen fiir austauschbare Ensemblemitglieder und
fehlende Daten enthilt (FRALEY et al. 2010).

2.2.2 EMOS

Bei der EMOS-Methode wird, wie oben schon erwihnt,
eine einzelne Vorhersageverteilung angepasst, deren Para-
meter von den Ensemblevorhersagen abhéangen. Fir Wet
tervariablen wie Temperatur und Druck schlagen GNEI-
TING et al. (2005) das folgende Modell vor:

y.'r =4 +bifi‘s +“‘+be.‘&.'5+ Es’ S.s' - N(O,C'ngf)ﬁ)

wobei § f die Ensemble-Varianz und ¢. dnichtnegative Ko
effizienten sind. Dies entspricht einem Regressionsmodell
mit den Ensemblevorhersagen als Pridiktoren und normal
verteiltem Fehler, bei dem die Varianz der Fehlerterme in
linearer Beziehung zur Ensemblevarianz steht.

Zur Schitzung der Modellparameter fiir ein bestimmtes
Vorhersagedatum werden wieder die Daten der zugehorigen
Trainingsperiode T verwendet. Von den beiden von GNEI
TING et al. (2005) getesteten Schitzmethoden — Maximum
Likelihood und Minimierung des CRPS - liefert Letztere fiir
den dort untersuchten Datensatz deutlich bessere probabilisti-
sche Vorhersagen. Der CRPS kann im Normalverteilungsfall
in geschlossener Form angegeben werden (GNEITING et al.
2005), was dessen Berechnung deutlich vereinfacht und den
Rechenaufwand der EMOS Modellanpassung am Computer
vergleichsweise gering hilll. Die Regressionskoeffizienten
b, .... b in (3) konnen im Prinzip beliebige Werte annehmen.
Da sie jedoch als Kombination einer multiplikativen Bias
Korrektur und einer Gewichtung der Ensemblemitglieder in-
terpretiert werden kinnen, schlagen GNEITING et al. (2005)
var, die Modellanpassung unter der zusatzlichen Annahme
der Nichtnegativitét fiir diese Parameter durchzufiihren. In
ihrem Datenbeispiel erzielen sie mit diesem EMOS Ver-
fahren vergleichbare Verifikationsergebnisse wie mit dem
Madell ohne die zusitzliche Einschrankung.

Auch zu EMOS (beziehungsweise NGR) gibt es zahlreiche
Verweise in der Literatur. So vergleichen etwa WILKS und
HAMILL (2007) das EMOS Verfahren mit verschiedenen
anderen statistischen Nachbearbeitungsmethoden anhand
von aktualisierten Vorhersagen (, reforecasts”) iiber mehrere

Jahrzehnte, EMOS erzielt dort sehr gute Ergebnisse, vor

allem fiir G bis 14 Tage Temperaturvorhersagen, ebenso in
der Vergleichsstudie von WILKS (2006). In einer weiteren
solchen Studie kommen VANNITSEM und HAGEDORN
(2011) auch zum Schluss, dass EMOS im Allgemeinen sehr
gute Vorhersagen liefert, sich die Normalverteilungsan
nahme in einigen Fillen jedoch als ungeeignet zeigt. Das
EMOS-Verfahren wird von KANN et al. (2008) fiir Tempe-
raturvorhersagen in Osterreich verwendet.

2.2.3 Datenbeispiel

In unserer bisherigen Notation fiir BMA und EMOS haben
wir unterstellt, dass Beobachtungsdaten und Vorhersagen
nur an einem Ort s gegeben sind. In der Praxis betrach
tet man jedoch typischerweise ein groBeres Gebiet, in dem
Ensemblevorhersagen auf einem reguldren Gitter und Be-
obachtungsdaten an einer Anzahl unregelmilBig verteilter
SYNOP-Stationen vorliegen. Am einfachsten geht man
dann wie folgt vor:

. Berechne Ensemblevorhersagen fiir alle Standorte
S € S der SYNOP-Stationen mittels bilinearer Inter
polation der Vorhersagen auf dem Gitter.

2. Passe ein BMA/EMOS-Modell mit den Trainingsda
ten an diesen Standorten an,

«  mit identischen Modellparametern fiir alle S € S,

»  Tiir die Parameterschitzung werden die Daten an
allen Standorten § und allen Trainingstagen be
ritcksichrigt.

3. Um eine probabilistische Vorhersage an einem beliebigen
Ort zu erhalten, setze die entsprechenden Ensemblevor
hersagen in die angepassten Modelle (1) bzw. (3) ein.
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Pridiktionsintervalle

sollten 19/21 = 90,5% der Beobachiun-

MAF S To) N 3 R VT TS N Y T VRS cen zwischen jeweils der kleinsten und
C) °C) °C) °C) (°C) grifiten  Ensemblevorhersage  liegen,
Ensemble 1.757 2243 1.559 259 0.65 tatsiichlich sind es nur 26 %. Die zum
BMA 1.436 1.840 1.026 898 6.01 selben Niveau berechneten BMA- und
EMOS: 1.438 1.845 1.027 88 6 5.80 EMOS -Pridiktionsintervalle halien die

Tabelle 5-1: Bewertungsergebnisse des unbearbeiteten COSMO-DE-Ensembles, der
BMA- und der EMOS*-Methode, sowie Abdeckung und mittlere Weite von 90,5%-Pri
diktionsintervallen, Die Ergebnisse sind fiir den Zeitraum von 05.01.2011 bis 30.06.2011

und tiber alle Standorte aggregiert.

Eine Verallgemeinerung dieses Vorgehens wird in Ab-
schnitt 3.1 dargestellt, zunidchst sollen aber die beiden
beschriebenen Nachbearbeitungsverfahren an einem Da
tenbeispiel veranschaulicht werden.

Wir verwenden Temperaturvorhersagen des COSMO
DE-Ensembles, welches der Deutsche Wetterdienst seit
10. Dezember 2010 in einer praoperationellen Phase mit
20 Mitgliedern betreibt und ausfiihrlich im Beitrag 6
dieser PROMET-Ausgabe von S. Theis und C. Gebhardt
beschrieben wird. Betrachtet werden die Vorhersagen fiir
jeweils 21 UTC mit Initialisierungszeit 00 UTC. Verifi-
ziert wird mit Y NOP-Daten von tiber 500 Standorten in
Deutschland. Wir vergleichen die probabilistischen Vor-
hersagen, die direkt aus dem unbearbeiteten Ensemble
abgeleitet werden konnen, mit denen der BMA/EMOS"-
Modelle, welche wie oben beschrieben mit Trainings
perioden von jeweils 25 Tagen angepasst wurden. Der
Verifikationszeitraum beginnt somit am 05.01.2011 und
endet am 30.06.2011. In Abbildung 5-1 werden BMA und
EMOS -Vorhersageverteilungen fiir einen ausgewihlten
Verifikationstag veranschaulicht. Die Dichtefunktion
der BMV Vorhersage (griin) entsteht durch Uberlage-
rung der einzelnen, gewichteten Kerndichten (blau). Die
EMOS-Vorhersage entspricht hingegen einer einzelnen
Normalverteilungsdichte, deren Parameter von den En
semblevorhersagen (blaue Striche) abhdngen. Beide Vor-
hersagedichten sind deutlich breiter als die Spannweite
des Ensembles, und korrigieren damit dessen zu geringe
Streuung.

Abbildung 5-2 zeigt Rang beziehungsweise PIT -His
togramme fir die probabilistischen Vorhersagen des
unbearbeiteten Ensembles, BMA und EMOS". Die aus
geprigie U-Form im ersten Bild zeigt, dass die Vorher-
sageunsicherheit vom Ensemble deutlich unterschatzt
wird. Sowaohl BMA als auch EMOS® korrigieren diese
Unterschatzung und liefern gut kalibrierte Vorhersagen.
Die erzielten Bewertungsergebnisse (siche Tabelle 5-1)
bestitigen dies. Bei MAF und MQF schneiden BMA und
EMOS" bereits wesentlich besser ab, beim CRPS ist der
Unterschied sogar noch deutlicher, weil hier neben der
Vorhersagegenauigkeit auch die realitdtsgetreuve Wieder-
gabe der Vorhersageunsicherheit bewertet wird. Die zu
geringe Streuung des Ensembles macht sich ebenfalls
bei den Pradiktionsintervallen bemerkbar. Theoretisch

versprochene Abdeckung gut ein.
2.3 Vorhersagen fiir Niederschlag

Die Normalverteilung als grundlegen-

de Form der YVorhersagedichte ist nicht
fiir alle Wettervariablen geeignet. Zum Beispiel kénnen
Windgeschwindigkeiten oder Niederschlagsmengen nicht
negativ sein, was sich durch eine Normalverteilung nicht
abbilden lasst. Fiir Niederschlag hat man die zusatzliche
Schwierigkeit, dass der Null-Millimeter-Wert eine Son-
derrolle einnimmt, da er mit positiver Wahrscheinlich
keit auftritt, Eine rein kontinuierliche Vorhersagedichte
kann dies nicht abbilden.

Ein BMA-Ansatz, der dieser Herausforderung Rechnung
trigt, wurde von SLOUGHTER al. (2007) vorgestellt.
Die BMA Vorhersageverteilung ist wieder eine Misch
verteilung im Sinne von (1), die dem #-ten Ensemblemit-
glied entsprechende Komponente ist nun jedoch zusam
mengesetzt aus einer Punktmasse s€ 8§ auf der Null und
einer Gamma-Verteilung r((lk;.ﬁh):

¥ R~ no(im;)"so +m, (im)' r(ﬁw Bks)

mit l’aran]f.-terrj o, B, dievon i“ abhangen; Dabei be
zeichnen Y | X, die bedingte Verteilung von Y, gegeben
X und 7, (X, ), 7. (X, ) die Wahrscheinlichkeiten fiir
Null- bezichungsweise positiven Niederschlag. Modelliert
wird damit die dritte Wurzel 3, der Niederschlagsmenge
¥, fiir die dieses Verteilungsmodell eine gute Approxima
tion darstellt.

Fiir die Wahrscheinlichkeit Ttﬂ{ﬁks ) dass kein Nieder-
schlag auftritt, wird - separat fiir jedes Ensemblemit
glied - ein logistisches Regressionsmodell angepasst.
Der Mittelwert der Gammaverteilungskomponente wird
durch einfache lineare Regression aufl die dritte Wurzel
.}L der vorhergesagten Niederschlagsmenge bestimmit.
Die Parameter fiir die Varianz dieser Komponente, hier
ebenfalls abhingig von den Ensemblevorhersagen, sind
fiir alle Mitglieder einheitlich und werden wie in Ab-
schnitt 2.2 zusammen mit den Gewichten durch einen
EM-Algorithmus geschatzt.

Ein ganz anderer Ansatz zur statistischen Nachbearbeitung
von Niederschlagsvorhersagen, der ebenfalls eine vollstin-
dige, probabilistische Vorhersage liefert, wurde von WILKS
(2009) entwickelt. Ein logistisches Regressionsmodell,
welches zunéchst nur fiir einzelne Nichi-Uberschreitungs-
wahrscheinlichkeiten P(y, <¢) mit festem ¢ definiert
ist, wird dabei so erweitert, dass alle Wahrscheinlichkeiten
P(y, < q), g = 0, simultan in einem einzigen logistischen
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Abbildung 5-3: Ein Beispiel fiir die Berechnung multivariater Ringe eines Ensembles mit 9 Mitgliedern
{schwarze Quadrate) und der dazugehdrigen Beobachtung (Kreis) auf [-1. 1] x [-1. 1]. Links: die Pririn
ge. Die Beobachtung hat Priirang 2. da ein Ensemblemitglied links unterhalb der Beobachtung liegt.
Rechts: die multivariaten Rénge. Vier Ensemblemitglieder haben Prirang 1. wiéhrend nur die Beobach-

einzelnen Vorhersagen, im
zweiten Schritt wird das
BMA Modell in (1) auf das
biaskorrigierte  Ensemb-
le mit Kerndichten Py die
durch von Mises-Vertei-
lungen modelliert werden,
angewandt.

THORARINSDOTTIR
und GNEITING (2010
entwickeln einen EMOS-
Ansatz fiir Windgeschwin
digkeit, bei dem die Vor-
hersageverteilung  durch
trunkierte (unterhalb von
Null abgeschnittene) Nor-

tung Prérang 2 hat. Daher bekommt die Beobachtung Rang 5. Den vier Ensemblemitgliedern mit Prirang

1 werden zufillig die Ringe 1,2,3.4 zugeteilt.

Regressionsmodell modelliert werden. Erreicht wird dies
durch die Annahme einer festen Beziehung zwischen den
verschiedenen Schwellenwerten g in der Regressionsglei
chung, was implizit der Annahme einer parametrischen
Verteilungsdichte entspricht. Anders als bei einem logisti
schen Regressionsmodell, das die verschiedenen Schwel-
lenwerte unabhdngig wvoneinander behandelt, garantiert
das erweiterte logistische Regressionsmodell von Wilks,
dass alle daraus abgeleiteten probabilistischen Aussagen in
sich konsistent sind. Nach unserem Wissen gibi es bislang
noch keine direkte Verallgemeinerung des in Abschnitt 2.2
vorgestellten EMOS-Maodells fiir Niederschlag, das die be-
sonderen Herausforderungen dieser Wettervariablen an die
Form der Vorhersageverteilung angemessen beriicksichtigt.

SCHMEITS und KOK (2010) vergleichen die beiden oben
beschriebenen Methoden in einer Studie mit aktualisier
ten EZMW Vorhersagen fiir Niederschlag iiber den Nie
derlanden fiir einen Zeitraum von 20 Jahren. Sie schlagen
eine Modifikation der urspriinglichen BMA-Methode vor,
die inshesondere fiir lingere Vorhersagezeiten zu besseren
Vorhersagen fihrt.

2.4 Vorhersagen fiir Windvariablen

Windgeschwindigkeit nimmt, dhnlich wie Niederschlag,
nur nichtnegative Werte an. Da Windgeschwindigkeits-
messungen aber selten genau gleich null sind, ist eine
Punktmasse in Null wie bei Niederschlag nicht notwen-
dig. SLOUGHTER u. a. (2010} schlagen ein BMA Modell
fiir Windgeschwindigkeit vor, in dem die Kerndichten p_
aus dem allgemeinen BMA Modell in (1) durch Gamma-
verteilungen modelliert werden. Mittelwert und Varianz
dieser Verteilung werden als lineare Funktionen von der
jeweiligen Ensemblevorhersage ﬁk\s dargestellt. Ein BMA
Ansatz fiir die Windrichtung wird von (2010} beschriehen.
Die statistische Nachverarbeitung wird in zwei Schritten
vargenommen: Der erste besteht aus der Biaskorrektur der

malverteilung gegeben ist.
Der Lageparameter der
Verteilung  hdngt  dabei
iiber ein lineares Madell
von den Ensemblevorhersagen ab, der Skalenparameter
steht in linearer Beziehung zur Varianz der Ensemble-
vorhersagen. THORARINSDOTTIR und GNEITING
(2010) vergleichen ihr EMOS-Verfahren mit dem BMA-
Verfahren von SLOUGHTER et al. (2010) und erhalien
vergleichbare pradiktive Leistungen der beiden Metho-
den auf dem betrachteten Datensatz. Der EMOS-Ansatz
wird in THORARINSDOTTIR und JOHNSON (2011)
auf Windbéen erweitert. Dort wird angenommen, dass
keine ]—",nsumhlnvurhnrsagn fiir Windbéen vorhanden ist,
und die Vorhersageverteilung wird von der Vorhersage
verteilung der Windgeschwindigkeit durch Baenfaktoren
hergeleitet. Eine dhnliche Erweiterung ist fiir die BMA-
Methode wegen der komplizierten Mischungsdichten in
diesem Ansatz nicht méglich.

3 Statistische Nachbearbeitung im Raum
3.1 Multivariate Bewertungsmethoden

Eine Verallgemeinerung des univariaten Ranghisto-
gramms ist das multivariate Ranghistogramm (GNEI-
TING et al. 2008). Der Einfachheit halber beschreiben
wir die Methode in zwei Dimensionen. Fiir reelle Vari-
ablen mit mehr als einer Dimension gibt es keine strikte
Ordnung der Werte, wir kénnen zum Beispiel nichi
sagen, dass (2, 4) groBer oder kleiner als (4, 2) ist. Hier
verwenden wir die Ordnungsrelation

(x.x,)<(».»,) genau dann,wenn x, <y, und x, < y,

fir die zwei Vektoren x = (x, x) und y = (3, y). Dn:r‘
Prarang der Beobachtung y innerhalb der Stichprobe 5
aus der Beobachtung und den m Ensemblevorhersagen ist
gegeben durch

p(¥)=2 1{x'zy}

x'es
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wobei 1 die Indikatorfunktion bezeichnet. Der Rang der
Beobachtung wird dann wie folgt berechnet: Bestimme
die Priringe aller Vektoren aus Sund setze den Rang von
ygleich dem Rang von p(y) in der Menge

(¥}

Falls mehrere Vektoren aus S den gleichen Prirang wie y
haben, wird der Rang zufillig aus den méglichen Réngen
gezogen. Das heifit, falls man zwei Vektoren mit demsel-
ben Prarang die Ridnge 3 und 4 zuordnen miisste, wird einer
davon auf 3 und der andere auf 4 gesetzt. jeweils mit 50 %
Wahrscheinlichkeit. Abbildung 5-3 zeigt ein Beispiel zur
Bestimmung von multivariaten Rangen in zwei Dimension,
siehe auch Abbildung 2 in GNEITING et al. (2008).

Daneben gibt es auch multivariate Erweiterungen des
MAF und des CRPS. Die Erweiterung des absoluten
Fehlers ist der euklidische Abstand der Vektoren und
die entsprechende Bewertungsregel wird der euklidische
Fehler (EF) genannt. Das ES (.energy score”) ist die mul-
tivariate Erweiterung des CRPS und wird durch

| ,
BS(F.y)= F[X-y] - EJX-X

definicrt. wobei X und X' unabhiingige Zufallsvariablen
mit Verteilungsfunktion / sind und ” . || den euklidi-
schen Abstand bezeichnet (GNEITING und RAFTERY,
2007). Weitere Information zur multivariaten Bewer-
tung gibt es in GNEITING et al. (2008). Multivariate
Bewertungsmethoden werden bendtigt, wenn man ent-
weder mehrere Wettervariablen, mehrere Vorhersage
zeiten oder mehrere Verifikationsstandorte simultan
betrachtet. Letzteres wird in den beiden folgenden Ab-
schaitten im Zusammenhang mit statistischer Nachbe-
arbeitung weiter diskutiert,

3.2 Lokal-adaptive Modellanpassung

In Abschnitt 2.3 haben wir einen einfachen Ansatz be-
schrieben, wie ein Modell fiir ein gréberes Gebiet mit
mehreren SYNOP-Stationen angepasst werden kann,
indem man fiir alle Stationen dieselben Modellparameter
wiihlt, Neben der stabileren Parameterschitzung (griBere
Datenmenge) hat dies den Vorteil, dass das Modell an
jedem belicbigen Punkt im Raum definiert ist, und man
nur die entsprechenden Ensemblevorhersagen einsetzen
muss, um eine probabilistische V:J-rhcrs;]gt-r zu bekom-
mer.

Ein Nachteil bei diesem Vorgehen ist jedoch, dass das
Nachbearbeitungsmodell auf lokale Charakteristiken
keine Riicksicht nimmt, und damit auch nur die Kalibrie
rung im Mittel iiber alle Verifikationsstandorte S garan-
tieren kann. KLEIBER et al. (2011a) und KLEIBER et al.
(2011b) entwickeln cine flexible Erweiterung zum BMA,
das sogenannte GMA (.geostatistical model averaging”)
Verfahren, in dem die Modellparameter im Raum variie
ren diirfen:

1. Berechne Ensemblevorhersagen fiir alle Standorte S
mittels bilinearer Interpolation.

2. Passe fiir jedes s€ .5 eine individuelle Kerndichte
Pis (ys I iks] an.

3. Bestimme mittels EM-Algorithmus die (fiir alle s iden
tischen) Gewichte w,....w,.

4. Passe fiir jeden Modellparameter der Kerndichten aus

3. ein geostatistisches Modell an, welches neben den

geographischen Koordinaten auch von weiteren Grofien

wie Meereshohe oder Landnutzung abhingen kann.

Benutze diese Modelle um durch . Kriging” (rdumliche

Interpolation) die Modellparameter aus 3. an einem be-

liebigen Ort s, zu interpolieren.

6. Durch 5. ist in s, wieder ein vollstindiges BMA-Mo-
dell definiert, das die Ensemblevorhersagen in eine
Vorhersageverteilung tiberfiihrt.

o

3.3 Raumlich konsistente Vorhersagefelder

Die in Abschnitt 3.2 beschriebene Vorgehensweise stellt
sicher, dass die berechneten probabilistischen Vorher-
sagen lokal kalibriert sind, und liefert Parameter, die ei
nerseits raumlich variieren, andererseits aber fiir benach-
barte Regionen annahernd gleich sind. Keines der bisher
angesprochenen Verfahren modelliert jedoch explizit die
Zusammenhange der Vorhersageunsicherheit zwischen
benachbarten Orten - vergleichbare Parameter der Vorher-
sageverteilung garantieren nicht, dass die Realisierungen
der zugehorigen Zufallsvariablen dhnliche Werte anneh-
men. Solche Zusammenhénge kinnen von groier Bedeu
tung sein, wenn man sich fiir riumlich aggregierte Grofien
(Mittelwerte, Maxima, etc.) interessiert. Beispielsweise im
Hochwassermanagement mochte man die Gesamt-Nieder
schlagsmenge in einem bestimmien Flusseinzugsgebiet
vorhersagen. Wird nun die Niederschlagsmenge an einem
bestimmten Ort unterschétzt, dann mit hoher Wahrschein-
lichkeit auch an einem benachbarten Ort. Die lokalen Vor-
hersageunsicherheiten hiangen also voneinander ab, und
dies beeinflusst die Gesamtunsicherheit.

Nun kann man, basierend auf den gegebenen Vorhersa
geverteilungen, ein statistisches Ensemble simulieren,
das diese Verteilungen reprasentiert. Aus diesem kann
man die rdaumlich aggregierten Groflen von Interesse be-
rechnen, und in geeignete Statistiken (Uberschreitungs-
wahrscheinlichkeiten, Quantile) zuriickiibersetzen. Fiihrt
man die Simulation jedoch -~ mangels Beschreibung der
raumlichen Zusammenhinge — fur jeden Ort unabhiingig
voneinander durch, ergibt sich ein statistisches Ensemble
dhnlich dem in Abbildung 5-4. Die grundlegende Struk-
tur, die den urspriinglichen Ensemblevorhersagen (hier
nur vom ersten Ensemblemitglied) folgt, ist noch deutlich
erkennbar, doch die unabhédngig voneinander simulierten
Abweichungen von der Vorhersage fithren zu einem phy-
sikalisch unrealistischen Verhalten. Werden aus einem
solchen statistischen Ensemble nun probabilistische Vor-
hersagen fiir raumlich aggregierte Grallen abgeleitet,
kann die Vorhersageunsicherheit unter Umstanden vollig
falsch eingeschétzt werden.
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Abbildung 5-4: Statistisches Ensemble fir die Temperatur in Deutschland am 01.03.2011, 15 UTC. Ohne ¢in Modell fir rdumliche Zusam-
menhinge wird die Vorhersageunsicherheit an allen Orten unabhingig voneinander simuliert und zu der Vorhersage des ersten COSMO-

DE-Mitglieds addiert.

Auch hier konnen Methoden der raumlichen Statistik ver-
wendet werden, um physikalisch sinnvollere, statistische
Ensembles zu generieren. GEL et al. (2004) beschreiben,
wie man fiir eine einzelne numerische Temperaturvorher-
sage ein geostatistisches Modell fiir die Vorhersageun-
sicherheiten anpassen, und damit raumlich konsistente
Temperaturfelder simulieren kann. Réumlich konsistent
bedeutet hier, dass benachbarte Orte tendenziell dhnliche
Werte annehmen, auch wenn diese Werte selbst zufillig
sind. Abbildung 5-5 zeigt fiinf mit diesem GOP ( geosta
tistical output perturbation”) Verfahren erzeugte Simulati-
onen. [Jie Abweichungen von der urspriinglichen Vorher
sage sind hier physikalisch plausibler, und Unsicherheiten
von raumlich aggregierten GroBen kénnen deutlich besser
quantifiziert werden. Letzieres wird in einem Datenbei-
spiel von BERROCAL et al. (2007) nachgewiesen, die
GOP mit BMA zu einer neuen Methode ,Spatial BMA”®
kombinieren, die eine rdumliche Modellierung von proba-
bilistischen Temperaturvorhersagen ausgehend von einem
Vorhersageensemble erméglicht,

Ein Gegenpart zu GOP fiir Niederschlag ist das TSS (. two
stage spatial”)-Modell von BERROCAL et al. (2008). Der
komplizierteren Natur der Niederschlagsverteilung, dort
ebenfalls als Mischung von Punktmasse in Null und Gam
maverteilung modelliert, wird durch ein Zwei-Schritt-Mo-
dell Rechnung getragen, das Auftreten und Intensitat von
Niederschlag durch zwei getrennte - versteckie”  raum-
liche Prozesse beschreibt. Eine Kombination mit BMA
wurde nach unserem Wissen bislang noch nicht implemen-
tiert. Konzeptionell einfacher und fiir alle Wettervariablen
gleichermalBen anwendbar. ist das Schaake-Shuffle von
CLARK et al. (2004). Bei dieser Methode wird die rdumli-
che Struktur basierend aufl historischen Daten modelliert,
was allerdings voraussetzt, dass ein hinreichend langes
Datenarchiv vorhanden ist.

4 Diskussion

Statistische Nachbearbeitung von Ensemblevorhersagen
ist ein wichtiger Bestandteil der modernen Wettervorher-
sage. In diesem Artikel haben wir einen Uberblick iiber die

Entwicklung solcher Verfahren iiber ungefihr die letzten
zehn Jahre gegeben. Angesichts des enormen Wachstums
dieses Gebietes in der nahen Vergangenheit haben wir
nicht versuchi eine vollstandige Ubersicht iiber die Lite-
ratur zu geben, sondern haben uns auf Arbeiten konzent-
riert, die fiir uns wichtig und interessant sind. Wir haben
uns dabei auf Verfahren beschrinkt, die eine vollstindige
Vorhersageverteilung liefern, und insbesondere die Me
thoden BMA und EMOS fiir verschiedene Wettervari-
ablen genauer beschrieben. Auch hier konnten wir nicht
alle Themen abdecken, und einige wichtige Teilgebiete der
Meteorologie, wie etwa die Hydrologie, wurden nicht an-
gesprochen. Daftir wurden neben den Methoden zur Er-
zeugung von Vorhersageverteilungen auch die Methoden
zur Bewertung von (probabilistischen) Vorhersagen kurz
angesprochen, da diese nicht nur zur Beurteilung der Leis
tungsfahigkeit eines Verfahrens benotigt werden, sondern
oft selbst Bestandteil der Verfahren sind.

Wir haben die Themen niherungsweise chronologisch
geordnel. Zundchst wurden Methoden entwickelt, die
Vorhersageverteilungen fiir einzelne Variablen an ein-
zelnen Orten, das heili ohne die raumliche Struktur zu
beriicksichtigen, generieren. Verfahren far Temperatur
und Druck wurden dabei zuerst entwickelt, da man diese
Variablen gut durch Normalverteilung beschreiben kann,
und diese vergleichsweise einfach handhabbar ist. In
den letzten Jahren sind dann auf den univariaten Metho
den aufbavende Verfahren entstanden, die zusidtzlich die
raumliche Struktur der Daten beriicksichtigen.

Weiterer Entwicklungsbedarf bei statistischen Nachbe-
arbeitungsverfahren fir Ensemblevorhersagen besteht
unserer Ansicht nach hiuptsidchlich in folgenden Be
reichen: Bei Verfahren speziell fir Extremwetierlagen,
und allgemeinen Verfahren, die sowohl rdumliche und
zeitliche (mehrere Vorhersagezeiten) Zusammenhiinge,
als auch Zusammenhinge zwischen verschiedenen Wet-
tervariablen beriicksichtigen. Die Herausforderungen bei
der Modellierung von Extremereignissen bestehen nicht
nur in der Entwicklung geeigneter Modelle fir diese
Ereignisse, sondern auch in der Bewertung der entspre-
chenden Vorhersagen, die aufgrund des seltenen Auftre
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Abbildung 5-5: Statistisches Ensemble fiir die Temperatur in Deutschland am 01.03.2011, 15 UTC, diesmal mit der GOP-Methode simu-
liert. Auch hier wird nur die Vorhersage des ersten COSMO-DE-Mitglieds zugrunde gelegt. anhand der Trainingsdaten aber zusitzlich ein
riumliches Modell angepasst und fiir die Simulation verwendet.

tens der Ereignisse besondere Sorgfalt erfordert. Daher
werden sowohl theoretische als auch angewandte Fort-
schritte in der Entwicklung von Bewertungsmethoden
benotigt, die speziell aul Extremereignisse zugeschnitien
sind.

Die schon entwickelten multivariaten Verfahren im Ab-
schnitt 3 konnen in zwei Gruppen eingeteilt werden.
Parametrische Methoden wie jene in BERROCAL et
al. (2008), KLEIBER et al. (2011a) und KLEIBER et
al. (2011b), und nichtparametrische Methoden wie das
Schaake-Shuffle von CLARK et al. (2004). Ein nichtpa-
rametrisches Verfahren braucht im Allgemeinen einen
groferen Datensatz. ist dafiir aber oft flexibler und
kann in vielen Fallen mit nur geringem Rechenaufwand
auf grofiere Gebiete oder mehrere Variablen erweitert
werden. Die Erweiterung von parametrischen Modellen
dagegen ist oft viel komplizierter, insbesondere kann
es schwierlg sein, die multivariate Korrelationsstruk-
tur mittels eines parametrischen Modells zu beschrei-
ben. Der bendtigte Rechenaufwand, um die Parameter
eines solches Madells zu schitzen, kann mit der Grofie
des Datensatzes und der Anzahl der Dimensionen sehr
schnell wachsen. Parametrische Modelle sind dafiir
meist besser geeignet um bestimmte Wetterlagen oder
die Wetterlage an bestimmten Orten zu beschreiben.
Fiir Extremereignisse sind hiufig nicht geniigend Daten
vorhanden, und nicht parametrische Methoden dadurch
praktisch nicht anwendbar. Parametrische Modelle sind
auch fiir die Anwendung auf groBen Flughifen sehr
vielversprechend, wo eine sehr genaue Vorhersage ge-
braucht wird, die sowohl in der Zeit als auch zwischen
mehreren Wettervariablen konsistent ist. Auch hier
besteht jedoch noch weiterer Entwicklungsbedarf.
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COSMO-DE-EPS: Das ,konvektionserlaubende™
Ensemble am DWD

COSMO-DE-EPS: The convection-permitting ensemble at DWD

Zusammenfassung

COSMO-DE-EPS ist ein Ensemblevorhersagesystem basierend auf dem numerischen Wettervorhersagemodell
COSMO-DE. Seine besonders feine Gittermaschenweite von 2,8 km erlaubt die explizite Simulation hochreichender
Konvektion ohne die vercinfachende Parametrisierung. Konvektive Prozesse sind in ihrer deterministischen Vorher-
sagbarkeit stark begrenzt. so dass eine probabilistische Betrachtungsweise der Vorhersage erforderlich ist. Dazu dient
das kirzlich entwickelte COSMO-DE-EP5S. Es fallt in die Kategorie der .konvektionserlaubenden™ Ensembles. Seit
Aufnahme des praoperationellen Betriebes im Dezember 2010 produziert das COSMO-DE-EPS Ensemblevorhersagen
im zeitkritischen Modus. Nach erfolgreicher Evaluierung und Venfikation der Vorhersageprodukte wihrend dieser
praoperationellen Phase wurde das COSMO-DE-EPS am 22. Mai 2012 fiir den operationellen Betrieb freigegeben.
Es ist damit europaweit das erste konvektionserlaubende Ensemble mit operationellem Status. Der Artikel fithet in
grundsiitzliche Aspekte von limited area” Ensembles ein, stellt den Aufbau von COSMO-DE-EPS vor, und priisentiert
Verilikationsergebmsse sowie Feedback von Forecastern.

Summary

COSMO-DE EPS is an ensemble prediction system based on the numerical weather prediction model COSMO-DE.
Its very fine grid spacing of 2.8 km allows for the explicit simulation of deep convection without the simplifying
parametrisation. Deterministic predictability of convective scale processes is very limited, so the forecast must be
treated in a probabilistic way. Therefore, COSMO-DE-EPS has recently been developed. It belongs to the category
ol "vonvection permitting” ensembles. Since December 2010, COSMO-DE-EPS has been providing ensemble fore
casts in a time-critical manner. After successful evaluation of the ensemble products, the COSMO-DE-EPS has been
switched to operational mode on 22nd May 2012, It 1s the first convection-permitting ensemble in operational state in
Europe. This paper explains some general aspects of limited-area ensembles; it introduces the setup of COSMO-DE-

EPS; and 1t presents verification results and feedback by forecasters.

1 Einleitung

Im Rahmen des Innovationsprogramms entwickelt und
implementiert der DWT) das Ensemblevorhersagesystem
COSMO-DE-EPS. Es baslert auf dem numerischen Wet
tervorhersagemodell COSMO-DE (BALDAUF et al. 2011)
und umfasst zurzeit 20 Ensemblemember. Die Mitglieder
des Ensembles werden mit der gleichen horizontalen Git-
termaschenweite gerechnet wie die operationelle Konfigu
ration des COSMO-DE (2,8 km). Das Ensemble produziert
Vorhersagen fiir die niichsten 0 bis 21 Stunden und fiir ein
Maodellgebiet, das Deutschland und umliegende Gebiete
umfasst.

Das COSMO-DE-EPS ist ein , Limited-area”-Ensemble,
das heillt, das Modellgebiet umfasst nicht den ganzen
Globus, sondern ein Teilgebiet. Durch die Reduzierung
auf ein Teilgebiet kann die Vorhersage mit feinerer raum-
licher Maschengitterweite gerechnet werden, ohne den
Rahmen verfigbarer Computerressourcen zu sprengen.
Im Falle von COSMO DE EPS ist die Maschengitterwei
te so fein, dass hochreichende Konvektion sogar explizit
gerechnet werden kann und die vereinfachende Parame-

trisierung wegfallt. Das COSMO-DE-EPS fillt somit in
die Kategorie der ,konvektionserlaubenden” Ensembles.
Es ist europaweit das erste seiner Art im operationellen
Betrieb.

Zur besseren Einordnung von COSMO-DE-EPS erldutert
Abschnitt 2 zunachst einige grundsatzliche Aspekte von
LLimited-area®-Ensembles im Vergleich zu globalen En-
sembles. Abschnitt 3 erlautert den Aufbau von COSMO
DE-EPS. Abschnitt 4 beleuchtet erste Erfahrungen seit der
Einfithrung des COSMO-DE-EPS in die Vorhersagepraxis
am DWD. Dieser Abschnitt beschreibt die Verfiigbarkeit
von COSMO-DE-EPS Vorhersagen und eine erste Quali
titseinschiitzung durch Verifikation und Forecaster. Ab-
schnitt § schlieBt mit einer Zusammenfassung.

2 Grundsiatzliche Aspekte von , Limited-area”-Ensembles

In der globalen Modellierung sind Ensemblesysteme seil
15 Jahren gut etabliert. Es entstand die Notwendigkeit,
die Vorteile von Ensembles auch fir die ,Limited area”
Modellierung zu erschlieben. Zurzeit existieren etwa zehn
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Abh. 6-1: Produktionsschritte im COSMO-DE-EPS: Generierung von Ensemblemember durch Variationen im Vorhersagesystem, Ablei-
tung von Ensembleprodukten, statistisches Postprocessing durch logistische Regression, Visualisierung in NinJo.

operationelle und prioperationelle . Limited-area”-En-
semblesysteme in Europa. Sie beschrinken sich mehrheit
lich auf kurzfristige Vorhersagezeiten bis zu drei Tagen.

.Limited-area” Modelle werden mit einer felneren raumli
chen Maschenweite gerechnet und kénnen auch kleinrdumi-
gere Prozesse explizit darstellen. Dies ist besonders wichtig
fiir eine realistischere Darstellung der Topographie sowie von
kleinraumigen atmosphérischen Prozessen wie zum Beispiel
der Konvektion. Aufgrund der neven Fokussierung auf bo-
dennahe Variablen, konvektive Prozesse und kiirzere Vorher
sagezeiten wird die Nutzung von Vorhersageensembles fiir
immer mehr Anwendungsgebiete relevant, zum Beispiel fir
die klassischen Unwetterwarnungen und Hochwasserwar-
nungen, fiir Vorhersagen fiir Luftfahrt und Windenergie.

Der Trend geht zu immer feineren Maschenweiten. Zurzeit
werden | Limited-area” Ensembles mit Gittermaschen-
weiten von 5 bis 25 km gerechnet. Gegenstand der For
schung und Entwicklung sind die konvektionserlaubenden
Ensembles mit einer Gittermaschenweite von 1-3 km. In
konvektionserlaubenden Modellen ist sogar der Lebens
zyklus einzelner konvektiver Zellen verfolgbar, wihrend
in grobermaschigen Modellen lediglich der Nettoeffekt
parametrisiert wird. Allein durch die explizite Simulation
dieser Lebenszyklen entsteht ein realistischeres Bild in der
Vorhersage. Es ist zum Beispiel zu erwarten, dass warnre
levante Extremniederschliage besser vorhergesagt werden.

Es besteht jedoch nicht der Anspruch, die Lebenszyk
len im Einzelnen deterministisch richtig vorherzusagen.
Viele kleinraumige Prozesse sind schnelllebig und stark
nichtlinear. Das Fehlerwachstum ist noch schneller als bei
grobraumigeren Prozessen. Somit ist die Vorhersagbarkeit
starker begrenzt. Insbesondere fiir die konvektionserlau-
benden Modelle ist oftmals eine probabilistische Herange-
hensweise notwendig, um den Vorteil dieser Modelle iiber
haupt sichtbar zu machen. Genau diese Herangehensweise
geschieht iiber die Ensembletechnik.

Aufgrund der unterschiedlichen Charakteristiken und Ziel-

setzungen der konvektionserlaubenden Modelle und Vorher-

sagen miissen fiir eine erfolgreiche Generierung entsprechen-

der Ensemblesysteme andere Anforderungen erfiilllt werden

als bei Ensembles, die auf globalen Modellen basieren.

«  Beispielsweise ist die ,tangent-linear approximation”
nicht mehr giiltig, die in der globalen Ensemblegene-
rierung ein Schlissel zum Erfolg war. Die Naherung

ist nicht mehr erfillt, weil nun schnelllebigere, nicht-
lineare Prozesse explizit beteiligt sind.

*  Auch mag die Unsicherheit in der Modellphysik®
neue Ansilze beniitigen, weil jetzt andere ZielgriBen,
Prozesse und Skalen im Vordergrund stehen.

*  Weiterhin muss das , Limited-area”-Ensemble beriick-
sichtigen, dass die Vorhersage am Rand des Modellge-
bietes ebenfalls unsicher ist. Dies erfordert die Kopp-
lung an ein globales Ensemblesystem.

*  Die Unsicherheiten im Anfangszustand nehmen in
.Limited-area® Ensembles eine andere Rolle ein. Va
riationen der Anfangsbedingungen verlieren iiblicher-
weise nach einigen Stunden ihren Effekt, weil sie aus
dem Modellgebiet hinausgetragen werden und der
Einfluss der seitlichen Randbedingungen das gesamte
Modellgebiet erfasst.

*  Weil das ,Limited-area”Ensemble auf eher kurze
Vorhersagezeiten fokussiert, muss das Fehlerwachs-
tum schon in den ersten Vorhersagestunden représen
tiert sein. Dies gilt auch fiir das antreibende globale
Ensemblesystem.

Auch die Produkterzeugung steht vor neuen Herausfor-
derungen. So ist es zwar erstrebenswert, das Ensemb-
le mit einer méglichst feinen riumlichen Auflésung zu
rechnen, um die relevanten Prozesse iberhaupt darstellen
zu konnen. Jedoch ist es fiir manche Anwendungen nicht
erstrebenswert, die resultierenden Wahrscheinlichkeiten
fiir eine méglichst genaue riumlich-zeitliche Auflésung
anzubieten. Aussagekraftiger mogen Wahrscheinlichkei
ten sein, dass es irgendwo in einem bestimmten Gebiet
regnet und irgendwann innerhalb eines bestimmten Zeit
raumes. Diese Darstellung filtert unvermeidbare Vor
hersageunsicherheiten in der exakten Position und im
exakten Zeitpunkt. Sie kann insbesondere bei Nieder
schlag zu einer verbesserten Ubereinstimmung mit Be-
obachtungen und somit zu einer fundierteren Vorhersa
ge fihren. Die Vorteile des feinen Modellgitters bleiben
dennoch erhalten, weil das Modell dadurch relevante
Prozesse simulieren kann und einige warnwiirdige Ereig-
nisse in der Vorhersage iiberhaupt erst erfasst sind.

3 Der Aufbau von COSMO-DE-EPS
Im Folgenden wird der Aufbau von COSMO-DE-EPS er-

ldutert. Beleuchtet werden die drei Produktionsschritte
(vergleiche Abb. 6-1):
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GME, IFS, GFS, GSM BCEPS |

Abb. 6-2: Vorhersagekette, die dem COSMO-DE-EPS vorgeschaltet ist. Die Member des COSMO-DE-
EPS werden in Vorhersagen des BCEPS (..boundary condition ensemble prediction system”) genestet. Das
BCEPS umfasst derzeit vier Member, die sich durch ihr jeweils antreibendes globales Modell unterscheiden.

gen: (a) ¢ = 0.2, (b} 7= 0.05.

*  Generierung von Ensemblemember durch Variationen
im Vorhersagesystem,

*  Ableitung von Ensembleprodukten (zum Beispiel En-
semblemittel, Spread, Wahrscheinlichkeiten, Quanti-
le),

= statistisches Postprocessing.
3.1 Generierung der Ensemblemember

Die derzeit implementierte Methode zur Generierung von
Ensemble-Membern umfasst Variationen von

«  Anfangsbedingungen,

«  seitlichen Randbedingungen,

* und Modellphysik.

Zurzeit werden Methoden eingesetzt, die dem Ansatz des
Multi-Modell” Ensembles @hneln. Fiir die Variation der
Anfangsbedingungen und der seitlichen Rinder werden
Vorhersagen verschiedener Globalmodelle verwendet. Fiir
die Variation der Modellphysik werden verschiedene Kon-
figurationen des COSMO-DE cingesetzt.

Die verschiedenen Globalmodelle werden iber eine Kette
von Ensembles eingebunden (Abb. 6-2).
Die Member des COSMO-DE-EPS werden
in verschiedene Vorhersagen des COSMO

Variationen der Dieses  Multi Modell
. A“fa“QSbec_"ngunge“ und  Multi-Analysis-En-
+ Modellphysik semble hat wvor allem

den Vorteil, dass sich die
einzelnen  Vorhersagen
bereits in der Kiirzest-
frist voneinander unter

scheiden.

COSMO-DE-EPS

2.8km ist es  wiinschenswert,

gednderter

Parameter

Bei der Variation der
Anfangsbedingungen

Informationen der ori
ginalen  COSMO-DE-
Anfangsbedingungen
teilweise zu  erhalten,
weil die  COSMO-DE
Analyse das wertvolle
.Latent Heat Nudging”
(STEPHAN et al. 2008)
mit Hilfe der Radarmes-
sungen enthdlt. Daher
wird die Information, die
von den verschiedenen COSMO T km Vorhersagen kommt,
nicht einfach tibernommen und auf das COSMO-DE Gitter
interpoliert (PERALTA et al. 2012). Die urspriingliche An
fangsbedingung des COSMO-DE wird in den Ensemble
Membern lediglich modifiziert mit Hilfe der Differenzen
zwischen den verschiedenen COSMO 7 km Vorhersagen im
BCEPS und dem operationellen COSMO-EL.

Fiir die Variation der Modellphysik wurden verschiedene
Modellkonfigurationen des COSMO-DE konzipiert und
getestet (GEBHARDT et al. 2011). In den verschiedenen
Konfigurationen wird der Wert jewcils cines Parameters
gedndert, der im Zusammenhang mit einer Parametrisie
rung steht, zum Beispiel Turbulenz, Mikrophysik, flache
Konvektion. Der gednderte Wert wird wihrend der ge
samten Simulation konstant gehalten. Somit verfolgt die
Variationsmethode eher den Ansatz der Multi-Konfigu-
ration und nicht den stochastischen Ansatz. Zur Auswahl
einer neuen Modellkonfiguration wurde vorab in Experi-
menten gepriift,

*  ob das Verfahren in der Lage ist, andere Vorhersagen

zu erzeugen als die Standardkonfiguration,

mit Bezug zur Standardwert  geinderter
Parametrisierung Wert

Modells mit 7 kn! [j.i'[tt.*t'maschunwni— 1 SREE S flache Konvektion 0,0003 m"! 0,002 m"
te genestet. Diese COSMO Vorhersagen

hilden zusammen das Randdatenensemble 2 q_crit WleEﬂmikrOphysik 1,60 4,0
B(,EPE:- {..hnumlaﬁry n::un:hu‘n.n1 f!ns(-!mhlu W EE———— 10 01
prediction system”). Das BCEPS umfasst

derzeit vier Member, die sich durch ihr 4 rlam_heat Grenzschicht 1,0 10,0
jeweils antreibendes globales Modell un 5 - Turbulenz 150.0 m 500.0 m

terscheiden. Folgende vier globale Modelle
sind beteiligt: das globale Modell CME
vom DWD, das GFS vom NCEP, das IFS
vom ECMWF und das GSM von der JMA.

Tab. 6-1:; Die finf verschiedenen COSMO-DE-Modellkonfigurationen im COSMO-DE-
EPS. In den verschiedenen Konfigurationen wird der Wert jeweils eines Parameters gedin
dert. der im Zusammenhang mit einer Parametrisierung steht.
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modell ICON ist derzeit in
3 - Entwicklung.
Konfiguration der

: 3.2 Generierung von En-

M Odel | p h ySI K sembleprodukten
= y In der Produktgenerierung
@ @ K3 @ KS sind  verschiedene  Metho-
Rl den denkbar. Im einfachsten
Falle werden die Produkte
[ s mit der simplen .Demaocratic
IFS @ @ 3 43} ) voting"-Methode geschilzt,
(o das heiBt jedes Ensemble
b sy, 9 Member erhilt gleiche Ge-
(7)) GME @ [E:] 8 {9;} 10 wichtung und es flieBen auch
& | keine sonstigen Informati
O Fo R onen oder Erfahrungen ein.
m GFS @ @ 13 15 Diese Methode wird derzeit

e operationell angewendet.

Y o

GSM @ 18 20 Verbesserungen sind jedoch
g denkbar, zum Beispiel iiber
den Einbezug aufeinander-

Abb. 6-3: Konstruktion der 20 Member im COSMO-DE-EPS. Die fiinf Symbole (Spalten) stehen fur
die fiml verschiedenen COSMO-DE-Modellkonfigurationen (vergleiche Tab. 6-1). Die vier Farben
(Zeilen} stehen fur die vier Member des BCEPS und sind jeweils durch ihr entsprechendes Glo-
balmaodell gekennzeichnet (vergleiche Abb. 6-2). Die 20 Member im COSMO-DE-EPS entstehen
durch die Kombination der fiinf Modellkonfigurationen mit den vier verschiedenen Randantrieben
durch BCEPS. Sie sind geméall der Zahlen in den farbigen Symbolen nummeriert. Die Variation der
Anfangsbedingungen ist ebenfalls enthalten. In einem bestimmten COSMO-DE-EPS-Member wird
immer genau das BCEPS-Member zur Modifizierung des Anfangszustands herangezogen, welches

auch die seitlichen Randbedingungen bereitstellt.

« und ob der Qualitatsunterschied zwischen den jeweili
gen Vorhersagen gering ist, betrachtet iiber eine Viel-
zahl von Fillen.

Zurzeit bestehen fiinf verschiedene Modellkonfigurati-
onen (Tab. 6-1). Kombiniert mit den vier verschiedenen
Membern im Randdatenensemble BCEPS ergibt dies
eine Gesamtanzahl von 4 x 5 = 20 Ensemblemember im
COSMO-DE-EPS (Abb. 6-3). Die Variation der Anfangs
bedingungen ist in diesem Ensembleaufbau ebenfalls
enthalten. In einem bestimmten COSMO-DE-EPS-Mem-
ber wird immer genau das BCEPS Member zur Modi
fizicrung des Anfangszustands herangezogen. welches
auch die seitlichen Randbedingungen bereitstellt.

Fiir die kommenden Jahre ist geplant, den Ensembleauf
bau zu iberarbeiten. In Zukunft wird gepriift, ob sich
der Ensemble Kalman Filter auch zur Variation der An
fangsbedingungen eignet. Derzeit ist der Filter noch fiir
das COSMO-DE-Assimilationssystem in Entwicklung,
Weiterhin bestehen Pline zu Erweiterungen in der En
semblegenerierung, zum Beispiel neue Variationen in der
Maodellphysik und das Hinzufigen von Ensemble-Vari-
ationen in der Bodenfeuchte. Aullerdem ist geplant, die
Bedingungen und Variationen am seitlichen Modellrand
des COSMO-DE durch ein globales Ensemble varzuge-
ben, welches auf dem Modell ICON basiert. Das Global

folgender Produktionszyk
len. Ein wvoller Satz wvon
20 Ensemble Membern
wird alle drei Stunden ge-
startet fiir einen Vorher
sagezeitraum  von  jeweils

21 Stunden. Dadurch
iiberlappen  die  Vorher
sagezeitraume, die wvon

aufeinanderfolgenden Pro
duktionszyklen erzeugt sind. Das schafft die Moglichkeit,
Ensemble-Member aus verschiedenen Produktionszyk-
len zu mischen und in die Generierung von Ensemblepro-
dukten einzubeziehen. Somit kann die statistische Stich-
probe von 20 Ensemble-Membern zum Beispiel aul die
doppelte oder dreifache Anzahl erhoht werden. Jingste
Untersuchungen mit dem COSMO-DE-EPS zeigen, dass
die Vermischung von Membern aus verschiedenen Pro
duktionszyklen tatsichlich von Vaorteil ist.

Eine weitere einfache Methode zur Erhhung der Stich
probe ist der Einbezug einer raumlich-zeitlichen Umge-
bung. Hier besteht die Annahme, dass sich Vorhersagen
innerhalb einer bestimmten Umgebung nur zufallig un-
terscheiden und somit gegeneinander austauschbar seien.
Selbstverstdndlich kann diese Annahme problematisch
sein. zum Beispiel wenn wichtige, topografisch beding
te Strukturen vernachlissigt werden. Somit ist diese
Methode vor allem [iir die 2m-Temperatur nicht ohne
weiteres anwendbar. Jingste Untersuchungen zum COS-
MO-DE-EPS zeigen jedoch, dass sie fiir Niederschlag
durchaus sinnvoll ist.

Weiterhin kinnen auch Erfahrungen aus vergangenen
Vorhersagefehlern fiir die Produkigenerierung ausge-
nutzt werden. Hier ist die Methode des statistischen Post
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processing zu nennen, die im Projekt COSMO-DE-EPS
ebenfalls untersucht wird (niachster Abschnitt).

3.3 Statistisches Postprocessing

Zum statistischen Postprocessing der COSMO-DE-En-
semblevorhersagen entwickelt das Projekt COSMO-DE
EPS eine logistische Regression. Sie kann zur Berechnung
von Uberschreitungswahrscheinlichkeiten spezifischer
Niederschlagsmengen angewendet werden. Erste Verifika-
tionsergebnisse zeigen, dass die Wahrscheinlichkeiten des
COSMO-DE-EPS vom Postprocessing profitieren (siche
Abschnitt 4.2 Verifikation™). Eine Implementierung des
Verfahrens ist geplant.

Weiterhin finanziert der DWD zwei Forschungsprojekte zum
Postprocessing an Universititen. Die Projekte sind jeweils
an der Universitit Bonn (P. Friederichs) und der Universitit
Heidelberg (T. Gneiting) angesiedell. Verschiedene Ansitze
werden angewendet wie zum Beispiel Quantilregression, Ex-
tremwertstatistik und . Bayesian Model Averaging” inklusive
Beriicksichtigung raumlicher Korrelationen.

4 Einfilhrung des COSMO-DE-EPS in den operatio-
nellen Betrieb

4.1 Bereitstellung

Seit Dezember 2010 produziert das COSMO-DE-EPS am
DWD Vorhersagen rund um die Uhr im zeitkritischen
Modus, zundchst im praoperationellen und seit dem 22.
Mai 2012 im operationel
len Betrieb. Der volle Satz
von 20 Membern wird alle

COSMO-DE-EPS im NinJo System eigens das neue ,En-
semble Layer” entworfen und implementiert.

Folgende Ensembleprodukte stehen zur Verfiigung:

« .Ensemble Mean” und , Spread”,

*  Quantile (10%, 25%, 50%, 75%, 90%),

*  Wahrscheinlichkeiten fiir eine Vielzahl verschiedener
Ereignisse, zum Beispiel Niederschlag in einer Stunde
=10 mm.

Wahrscheinlichkeiten werden im Wesentlichen fiir warn-

wiirdige Ereignisse ausgegeben, passend zu den standardi-

sierten Warnkriterien am DWD.

Die Variablenauswahl umfasst zunichst:

»  Niederschlag (mehrere Akkumulationszeitriaume),

«  2m-lTemperatur (Momentanwert, zeitliches Minimum
und Maximum),

«  10m-Windboen,

*  Schneehihe (Angabe als Wasserdquivalent fiir mehrere
Akkumulationszeitraume).

Die Ensembleprodukte liegen auf dem Modellgitter des
COSMO-DE vor (2,8 km). Zusitzlich wird die Wahrschein-
lichkeit ausgegeben, dass ein Niederschlagsereignis irgend

wo innerhalb einer Fliche von 10 x 10 Gitterboxen auftriti.

4,2 Verifikation

Die Verifikation gegen Beobachtungen liefert eine Ein-
schitzung von derzeitigen Qualititseigenschaften des COS
MO-DE-EPS. Bei COSMO-DE-EPS liegt das Hauptaugen-
merk auf der Niederschlagsvorhersage. Es wird untersucht,
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Abb. 6-4: | Brier Skill Score” des COSMO-DE-EPS fiir einstiindigen Niederschlag als Funktion der Vorher-

sagezeit (. forecast time” auf x-Achse) und des Schwellenwertes (,threshold” in verschiedenen Farben) als
Mittel iiber alle Vorhersagen mit Startzeit 00 UTC aus den Monaten Juni bis August 2012. Die Referenz-
vorhersage fiir die Bewertung des Skills ist der deterministische COSMO-DE-Lauf.
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Abb. 6-5: Equitable Threat Score der 20 einzelnen Member des COSMO-DE-EPS fiir einstiindigen Nie
derschlag als Funktion des Schwellenwertes (. threshold”) als Mittel iiber alle Vorhersagen mit Startzeit
O00UTC aus den Monaten Juni bis August 2012, Die unterschiedlichen Farben kennzeichnen das jeweilige
Globalmodell, das der Rand- und Anfangsstérung eines Members zugrunde liegt.

ob das Ensemblesystem fundamentale Qualititsanforde
rungen erfillt und einen Zusatznutzen und Qualititsge
winn gegeniiber der rein deterministischen COSMO-DE
Vorhersage liefert. Hierltir werden sowoh] probabilistische
Giitemalie eingesetzt als auch eine deterministische Qua
litatspriifung der einzelnen Member. Die Beobachtungs
grundlage fiir die im Folgenden gezeigien Ergebnisse
bilden Radardaten, die an Beobachtungen aus Regentép
fen angeeicht wurden. Diese

Daten haben den Vorteil, dass
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(.threshold™) fiir das
betrachtete  Ereignis
(zum Beispiel Niederschlag iiber 1 mm/h) als Mittel
iiber alle Vorhersagen mit Startzeit 00 UTC aus den
Monaten Juni bis August 2012. Positive Werte des BSS
bedeuten hier, dass das COSMO-DE-EPS Vorteile ge-
geniiber der deterministischen Vorhersage aufweist. Es
zeigt sich die generelle Tendenz einer Zunahme des BSS
mit der Vorhersagezeit und mit der Héhe des Schwellen-
wertes. Dies splegelt die abnehmende deterministische
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Abb. 6-7: Reliability-Diagramme fiir sechsstiindigen Niederschlag und die Schwellenwerte a} 0.1mm/6h, b) 1lmm/6h, ¢} 5mm/6h und
d) 10mm/6h fiir das unprozessierte (schwarz) und das kalibrierte (blau) COSMO-DE-EPS. Die x-Achsen kennzeichnen die vorhergesag
ten [Uberschreitungswahrscheinlichkeiten, gegen die die bedingten Hiufigkeiten aus den Beobachtungen aufgetragen werden (y-Achsen).
Die Fehlerbalken sind Ergebnis eines Bootstrapping-Ansatzes, Die Datengrundlage stammt aus dem Sommer 2011,

Vorhersagbarkeit und damit den zunehmenden Nutzen
des Ensembles mit zunehmendem Vorhersagehorizont
und zunehmender Intensitdt des Freignisses wider.
Gleichzeitig lasst sich feststellen, dass sich mit steigen-
dem Schwellenwert auch die Schwankungen der darge
stellten Kurven mit der Vorhersagezeit verstarken. Dies
ist korreliert mit einer Abnahme der Fille (.cases”), die
in die Statistik eingehen. Daran lasst sich gut erkennen,
dass robuste statistische Aussagen iiber seltener auftre
tende Ereignisse lingere Perioden als Datengrundlage
bendtigen.

Uber eine Vielzahl von Fillen gesehen haben
die einzelnen Member im Durchschnitt eine ver-
gleichbare Qualitit. Somit konnen die Member des
COSMO-DE-EPS als gleichwahrscheinlich behan-
delt werden. Dies ist eine wichtige Feststellung im
Hinblick auf die derzeitige Generierungsmethodik
des COSMO-DE-EPS, die sich auf . Multi-Modell”
und .Multi-Konfiguration™ stiitzt.Die vergleichbare
Qualitit der einzelnen Member wird durch die Be

trachtung verschiedener deterministischer Scores
iiberpriift. Exemplarisch ist in Abb. 6-5 der Equita-
ble Threat Score (ETS) aller 20 einzelnen Member
fiir einstiindigen Niederschlag des 00 UTC- Laufes
gemittelt iiber alle Vorhersagezeiten und die Monate
Juni bis August 2012 als Funktion des Schwellen-
wertes dargestellt. Der ETS bewertet die Trefferquo-
te einer Vorhersage fiir bestimmte Ereignisse unter
Beriicksichtigung falscher Vorhersagen und zufilli
aer Treffer (siehe DAMRATH 2002). Hohere Werte
des ETS bedeuten einen hoheren Skill. AuBer der Er
kenninis, dass alle ETS-Werte positiv sind und die
einzelnen Member damit grundsétzlich Skill aufwei-
sen, soll hier nicht niher auf die absoluten Werte des
ETS eingegangen werden. Entscheidend ist hier, dass
alle Member eine dhnliche Qualitit besitzen und in
diesem Sinne als iiber viele Fille gleichwahrschein
lich betrachtet werden konnen. Oder mit anderen
Worten: Es gibt im COSMO-DE-EPS kein Member,
das als systematischer Ausreilier aus der Gesamtheit
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der Member betrachtet werden muss. Lediglich eine
leichte Gruppierung der Member nach den in BCEPS
genutzten Globalmodellen ldsst sich erkennen. Line
eventuelle systematische, alle Member betrellfende
Verbesserung des E'TS wire im Rahmen einer Ver
besserung des zugrundeliegenden Modells COSMO-
DE durchzufiihren.

= Das COSMO-DE-EPS bildet bereits einen grofien
Anteil des gesamten Vorhersagelehlers ab. Das En-
semble steht mit seinem vergleichsweise hohen Spread
im internationalen Vergleich sehr gut da. Eine umfas-
sende Frfassung des Vorhersagefehlers wiire natiirlich
wiinschenswert, ist aber derzeit nicht zu erwarten,
weil auch der internationale Forschungsstand diesem
Anspruch bei bodennahen Variablen bisher nicht
gerecht wird. Dies muss bel der Nutzung der COSMO
DE-EPS Vorhersagen beriicksichtigt werden. Abb. 6-6
zeigt das Rank-Histogramm [Tr den einstindigen Nie-
derschlag aller 00 UTC-Laufe des COSMO-DE-EPS
aus den Monaten Juni bis August 2012 unter Beriick-
sichtigung aller Vorhersagestunden. Ein Rank-Histo-
gramm beschreibt, wie gut die Vorhersagevariabilitat
eines Ensemblesystems die latsichliche beobachtele
Variabilitdt der betrachteten Griole erfasst (siehe zum
Beispiel HAMILL 2001). Wenn die vorhergesagte Va-
riabilitdt die beobachtete korrekt wiedergibt, dann sind
alle Balken des Histogramms gleich hoch (. flaches
Histogramm®). In der Abb. 6-6 sind die beiden dubers-
ten Balken héher als die anderen, was sich aus einer
Unterschitzung der Variabilitit durch das COSMO
DE-EPS ergibt (,U-formiges Histogramm®™). Gleich-
zeitig wird durch die Asymmetrie der Balken ein Bias
im System deutlich. Die leichte Erhdhung der Balken
6, 11 und 16 ist wiederum auf die Tendenz zur Grup-
picrung der Niederschlagsvorhersagen der einzelnen
Member gemill der in BCEPS benutzten Globalmodel
le zuriickzufiihren. Wenn fiir jede Vorhersagestunde
das Rank-Histogramm einzeln untersucht wird, dann
wird das Histogramm ungefahr ab Vorhersagestunde
13 flach, abgesehen von der Wirkung des Bias auf den
dubersten rechten Balken {ohne Abbildung). Das heifit,
dass mit zunehmender Vorhersagezeit der Vorhersage-
fehler immer besser erfasst wird.

»  In Fallen mit niedrig vorhergesagten Wahrscheinlich-
keiten tritt das Ereignis tatsichlich seltener aufl als bei
hohen vorhergesagten Wahrscheinlichkeiten, Somit
weist das COSMO-DE-EPS bereits gute Ergebnisse
in ., Reliability” und , Resolution” auf. Abb. 6-7 zeigt
Reliability-Diagramme des COSMO-DE-EPS Tir die
Wahrscheinlichkeit, dass sechsstiindige Niederschlags-
summen bestimmte Schwellenwerte tiberschreiten. In
solch einem Diagramm werden vorhergesagte Uber-
schreitungswahrscheinlichkeiten mit der beobachteten
Hiufigkeit des Ercignisses verglichen. Im Detail wird
dabei iiberpriift, wie oft in genau den Fallen, in denen
eine bestimmte Uberschreitungswahrscheinlichkeit A
vorhergesagt wurde, das Ereignis tatsachlich beobach
tet wurde (,.bedingte Hiufigkeit™). Diese Betrachtung
wird iiber eine ausreichende Anzahl von Vorhersagen

und fiir verschiedene Werte von A durchgeltihrt und
in das Diagramm eingetragen. ldealerweise liegen die
Ergebnisse auf der Diagonalen, weil dann vorherge
sagle Wahrscheinlichkeiten und bedingte Hiufigkeiten
iibereinstimmen. In Abb. 6-7 sind als schwarze Linien
die Ergehnisse des nicht weiter prozessierten COSMO-
DE-EPS fiir den Sommer 2011 dargestellt. Hier zeigt
sich eine Abweichung von der Diagonalen, die mit dem
untersuchten Schwellenwert zunimmt und besonders
fiir hohe Schwellenwerte eine Uberschitzung der Hiu-
figkeit des Ereignisses aufzeigt.

« Die in Abb. 6-7 erkennbaren Defizite in der Reli
ability lassen sich durch eine Nachprozessierung
(.postprocessing”) oder auch Kalibrierung der vor-
hergesagten Wahrscheinlichkeiten deutlich mildern.
Hierbei wird die Vorhersagestatistik des COSMO
DE-EPS auf DBasis eines systematischen Vergleichs
mit Beobachtungen der Statistik dieser Beobachtun-
gen angepasst. Die blaven Linien in Abb. 6-7 beruhen
aul aktuellen Entwicklungsarbeiten im DWD zur
Kalibriecrung des COSMO-DE-EPS und zeigen das
Potential einer solchen Methode. Die kalibrierten
Wahrscheinlichkeiten liegen deutlich ndher an der
Diagonalen. Die Fehlerbalken an den Linien sind Er
gebnisse eines Bootstrapping-Ansatzes zur Abschat-
zung der Robustheit der Resultate. Dass sich diese
Fehlerbalken in den meisten Fallen nicht iiberlappen,
verdeutlicht die signifikante Verbesserung, die sich
durch Kalibrierung erzielen ldsst. Die hier bemutzte
Kalibrierung beruht auf einer DWD-internen Wei
terentwicklung eines Verfahrens von WILKS (2009)
durch Z. Ben Bouallegue. Diese Entwicklungsarbeit
wird mit dem Ziel der Implementierung eines Kali
brierungsverfahrens fiir COSMO-DE-EPS fortge-
fiihrt.

Zusammenfassend lisst sich fiir Niederschlag feststellen,
dass das operationelle COSMO-DE-EPS die fundamenta
len Qualitdtsanforderungen gut erfiillt und gegeniiber der
Beschriankung aul den deterministischen Laul des COS-
MO DE eine Verbesserung darstellt, Weiterhin zeigt sich
in der Kalibrierung der Ensemblevorhersagen ein deutli-
ches Verbesserungspotential.

Fiir 2 m-Temperatur und 10 m-Windhoen zeigt die Veri
fikation andere Ergebnisse. Bei diesen Variablen ist der
Ensemble Spread viel zu gering. Es zeigt sich deutlich,
dass das COSMO-DE-EPS zundchst im Hinblick aul die
Niederschlagsvorhersage entwickelt worden ist. Zukiinf
tige Weiterentwicklungen des COSMO-DE-EPS werden
eine breitere Spanne von Variablen beriicksichtigen.

4.3 Evaluierung durch Forecaster

In der Qualitatsbewertung ist die Evaluierung ein wich
tiges Gegenstiick zur Verifikation. Hier bewerten Fore-
caster, wie hilfreich das COSMO DE EPS in der Vor
hersagepraxis ist. Ein Vorteil der valuierung besteht
in der Auswahl von interessanten und relevanten Fillen.
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Dadurch verliert die Untersuchung zwar an statistischer
Belastbarkeit, aber gewinnt an Praxisrelevanz. Weiter
hin stiitzt sich die Evaluierung nicht auf mathematische
Giitemalie, sondern stellt die Frage, ob COSMO-DE-EPS
dem Forecaster weiterhilft. Dabei flieht zum Beispiel der
wichtige A.‘i;]{‘.k! e¢in, ab der Forecaster sich die Zusaiz-
information des Ensembles genauso gut auch subjektiv
hatte erschlieBen konnen. Aullerdem bewertet die Eva-
luierung die Giite des COSMO-DE-EPS nicht isoliert,
sondern in Zusammenwirken mit dem Forecaster, dem
Visualisierungssystem, dem Produktangebot und allen
anderen vorhandenen Informationen, zum Beispiel Now
casting und andere Modellvorhersagen. Selbstverstind
lich beinhaltet die Evaluierung auch einen Lernprozess
im Umgang mit den COSMO DE EPS Vorhersagen.
Die erfolgreiche Evaluierung wahrend der praoperatio
nellen Phase war ein wichtiges Kriterium auf dem Weg
zur ,operationellen Reife” und fir die Uberfithrung
des COSMO-DE-EPS in den operationellen Betrieb des
DWD.

In der Evaluierung hat sich herausgestellt:

»  Forecaster schauen bei konvektiven Lagen bisher
meist auf das 90% Quantil fir Niederschlag sowie
auf die Wahrscheinlichkeit, dass irgendwo innerhalb
einer Iliche von 10x10 Gitterboxen eine Nieder
schlagsmenge iiberschritten wird.

«  Forecaster schitzen die frithzeitigen Anzeichen fiir
Starkniederschlag im COSMO-DE-EPS. Auch wird
das COSMO-DE-EPS gerne als Indiz verwendet, ob
das deterministische COSMO-DE  maoglicherweise
einen falschen Alarm enthalt.

= Forecaster kritisieren die sogenannte . Jumpiness”
zwischen den Niederschlagsvorhersagen aus aufei-
nanderfolgenden Produktionszyklen. Es tritt immer
wieder der Fall auf, dass sich die Wahrscheinlich
keitsfelder fiir den gleichen Vorhersagezeitpunkt
stark unterscheiden, je nach Startzeitpunkt der je
weiligen Ensemblevorhersage (00 UTC, 03 UTC, ..).
Jiingere Vorhersageliufe sind nicht zwangsliufig
verlasslicher als édltere. Ein weiterer Kritikpunkt ist
der mangelhafte Ensemble Spread in 2m-Temperatur
und 10m Windboen.

«  Forecaster lernen, mit geringen Wahrscheinlich-
keiten umzugehen, Dabei geht es um die Frage,
ob eine COSMO DE EPS Wahrscheinlichkeit von
beispielsweise 10 % ausreichen wiirde, um eine
Warnung auszusprechen. Weiterhin werden zahl-
reiche allgemeine Verstandnisfragen zur probabi
listischen Vorhersage aufgebracht. Nicht zuletzt
dadurch wird klar, dass die Einfithrung von En

semblevorhersagen in die Vorhersagepraxis durch
Schulungen begleitet werden sollte.

5 Zusammenfassung

Mit dem COSMO-DE-EPS verfugt der DWD jetzt diber
ein Ensemblevorhersagesystem basierend auf dem Modell
COSMO-DE. Europaweit ist es das erste konvektions-
erlaubende Ensemble im operationellen Betrieb. Sein
Aufbau folgt dem Ansatz der Multi-Modell/Analysis und
Multi-Konfiguration. Das Hauptaugenmerk von COS
MO-DE-EPS liegt aul der Niederschlagsvorhersage. Ve
rifikationsergebnisse zeigen. dass fundamentale Quali-
titsanforderungen fiir Niederschlag erfiillt sind und das
Ensemblesystem in der Vorhersagepraxis hilfreich ist. Die
Varhersagen des COSMO-DE-EPS stehen den DWD-Fore-
castern iiber das Visualisierungssystem NinJo zeitkritisch
zur Verfigung.
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L. VON BREMEN, M. LANGE

Ensembleprognosen der Windleistung fir Anwendungen
in der Energiewirtschaft

On the use of ensemble wind power forecasts for the energy sector

Zusammenfassung

Seit Jahren sind Vorhersagen der zu erwartenden Windleistung fiir Netzbetreiber unverzichtbar geworden,
um die rasant gestiegenen Anteile an Windstrom sicher in das Stromnetz zu integrieren. Die Kenntnis der
Unsicherheit der Vorhersage wird als sehr wichtige zusatzliche Information betrachtet und kann in Zukunft
aus Iinsemble Vorhersagen abgeleitet werden. Die Bereitstellung von Windgeschwindigkeiten der Ensem-
blemodelle in 100 m Hehe steigert die Qualitit von probabilistischen Windleistungsvorhersagen aulleror-
dentlich im Vergleich zu Windgeschwindigkeiten in 10 m Hohe. Die Einsatzmoglichkeiten der Ensemble
vorhersage von Windleistung wird im vorliegenden Artikel besprochen.

Summary

Short-term wind power forecasts became an essential tool for grid operators o integrate increasing shares
of wind power into the power supply system while keeping current security standards. The knowledge of
forecast uncertainty is regarded as very useful information and will be provided by Ensemble forecasts in
the near future. The introduction of ensemble winds in 100 m height increased the skill of probabilistic
wind power forecasts considerably compared to 10 m wind speeds. The multiple use of ensemble wind
power forecast for grid integration is discussed in this article.

1 Einfithrung

Erneuerbaren Energien (EE) kommen beziiglich der bereits
eingeleiteten Klimaverdnderung eine sehr wichtige Dop-
pelrolle zu. Einerseits ist die rasche Verringerung des CO,

AusstoBles miglich und erstrebenswert und andererseits
wird ein Weg eingeschlagen, um auf lange Sicht Energie
und insbesondere zusitzliche Energie vor dem Hintergrund
der Klimaanpassung zu geringeren Kosten erzeugen zu
konnen, Die im Jahre 2008 verabschiedeten ,20-20-20"

Ziele (209 Reduktion der CO,-Emissionen gegeniiber
1990, 20% Verringerung des Primérenergieverbrauchs und
209 der EE am Bruttoendenergieverbrauch) im sogenann

ten , EU Climate and Energy Package” fiir das Jahr 2020
sind allenfalls als Anfang einer europaischen Energiewen

de zu schen.

Die notwendigen Verdanderungen in der Energieerzeugung
und in der Integration von variabler Wind- und Solarenergie
in die Stromversorgungssysteme stellen groble Herausior-
derungen dar. Der numerischen Wettervorhersage erwéchst
hier ein neues und sehr umfangliches Anwendungsgebiet, mit
groBer Bedeutung fiir Okonomie und Versorgungssicherheit.

Fiir die Stabilitdt des Stromversorgungssystems muss ge-
wihrleistet sein, dass Stromproduktion und Stromver
brauch jederzeit balanciert sind. Deutschland ist an das
FEuropdische Verbundsystem (ENTSO-FE) angeschlossen,
dessen primire Aufgabe darin besteht, auftretende regio
nale oder nationale Ungleichgewichie zwischen Frzeugung
und Verbrauch durch raumlichen Ausgleich auszubalan
cieren. Die Stromproduktion konventioneller Kraftwerke
folgt einem festgelegten Fahrplan, um den prognostizier
ten Strombedarf zu decken. Verstandlicherweise folgt
die Stromerzeugung regenerativer (uellen wie Wind und
Sonne keinem Fahrplan.

Vorhersagen der Windeinspeisung iiber die néchsten
Stunden und Tage sind daher aus dem deutschen Energie
markt nicht mehr wegzudenken. Bei mittlerweile 29,7 CW
installierter Leistung (Stand Juni 2012 fiir On- und Off
shore) hat die wetterabhangige Windenergie einen massi-
ven Einfluss auf die Zusammensetzung des Stromimixes,
auf die Preise an der Strombérse und die Steuerung der
Stromnetze. Daher muss der Beitrag der Windenergie im
Voraus so priazise wie moglich durch Vorhersagen bekannt
sein, vor allem fiir den Intraday- und Day-Ahead-Bereich,
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also bis 48 Stunden im Voraus. Wind-
leistungsvorhersagen werden von meh-
reren Dienstleistungsunternehmen auf
der Basis numerischer Wettermodelle
erstellt und kommerziell angeboten.

Die deutschen Ubertragungsnetzbetrei
ber, die bisher den grofiten Anteil der

Windenergie im Rahmen des Erneu-
erbare-Energien-Gesetzes (EEG) am
Strommarkt platziert haben, stellen die
Windleistungsvorhersagen als Fahrplan
an der Leipziger Stromborse (EEX) ein.
Seit Anfang 2012 ist durch Einfihrung
des Markipramienmodells eine Viel-

Windleistungsmodell

=@itterpunkt-basien / Referenzparks
*Modellfiachanwinde (NWF)
~Leistungskurve

«Parkverluste

zahl von Strombhéndlern hinzugekom
men, die ebenfalls Strom aus Wind-
parks aufl den Energiemarkten anbieten
und daher ebenso auf prazise Windleis
tungsvorhersagen angewiesen sind. Die
Vorhersagen sind damit der Schliissel
zur effektiven Marktintegration der
Windenergie.

In den weitaus meisten Féllen kommen
fir die Fahrplananwendung im Rahmen
des Energichandels deterministische
Vorhersagen zum Finsatz, die pro Zeit
stempel genau einen Wert liefern. En-
semblevorhersagen sind hier nicht sehr
verbreitet, da sie nicht unmittelbar als Fahrplan verwendet
werden konnen. Dabei ist den Nutzern der Vorhersagen
natiirlich bekannt, dass Ensemblevorhersagen durch ihren
probabilistischen Charakter mehr Informationen bieten.
Aber bisher wird diese Zusatzinformation nicht in den
operationellen Prozessen der meisten Handler und Uber-
tragungsneizbetreiber zur Bewirtschaftung der Bilanz-
kreise abgebildet und kann daher nicht adaquat verwendet
werden.

2 Windleistungsvorhersage

Windleistungsprognosemodelle sind Mitte der 1990er
Jahre in Danemark (LANDBERG 1998) und Deutschland
(BEYER et al. 1988) aus den Verfahren zur Berechnung
lokaler Windgeschwindigkeiten zur Standortbeurteilung
fiir Windkraftanlagen entstanden, Getragen wurde die Ent
wicklung zunichst von Universititen und Forschungsein-
richtungen. Die zunehmende Professionalisierung wurde
in den letzien Jahren von Unternehmen geleistet. Im Laufe
der letzten zehn Jahre hat sich eine Vielzahl von Vorhersa-
gesystemen am Markt etabliert (GIEBEL et al. 2011).

In diesem Beitrag sollen die Methoden von Windleistungs-
vorhersagemodellen jedoch nicht im Vordergrund stehen,
denn den Details der sich entwickelten Vielfalt wird ein
eigener Beitrag in der geplanten Promet-Ausgabe ., Ener-
giemeteorologie” gewidmet sein.

Abbildung 7-1: In das Windleistungsvorhersagemodell gehen Felder der vorhergesaglen
Windgeschwindigkeit {oben links) und Detailinformationen iiber die geographische Ver-
teilung (oben rechts) der Windkraftanlagen und deren Charakteristiken {(oben Mitte) ein.
Die Ausgabe des Windleistungsvorhersagemaodells ist eine aggregierte Ensemblevorher-
sage fiir Deutschland (unten hinks) und einzelne Gitterflichen (unten rechts).

Allen erfolgreichen Vorhersagesystemen fir Windleistung
ist gemeinsam, dass sie Daten aus numerischen Wettermo
dellen als EingangsgraBen verwenden, um die zukiinftigen
Windbedingungen zu kennen. Meistens werden die Wet-
tervorhersagen von etablierten Wetterdiensten bezogen
und nur in wenigen Fillen betreiben die Anbieter der
Windleistungsvorhersagen eigene Wettermodelle. s hat
sich als Stand der Technik durchgesetzt, aus mehreren
verschiedenen Wettermodellen eine Windleistungsvor
hersage zu berechnen, beispielsweise durch wetterlagen-
abhingige Gewichtung der numerischen Wettermodelle
(LANGE et al. 2006). Das grundsitzliche Schema eines
Windleistungsvorhersagesystems, das auf einem physikali-
schen Modellierungsansatz beruht, ist in Abbildung 7-1 zu
sehen. Fiir eine regionale Vorhersage wie beispielsweise die
Deutschlandvorhersage sind neben den Eingangsdaten der
numerischen Wettermodelle Standortdaten (geographische
Koordinaten, Typen der Windkraftanlagen, Nabenhihen,
Kennlinien, und so weiter) aller Windparks in Deutschland
notwendig. Die meteorologischen Daten werden mit dem
Windleistungsmodell in die zu erwariende Einspeisung
der Windparks umgerechnet. Dabei besteht die Kunst vor
allem darin, aus den geeigneten Variablen des numerischen
Wettermodells die richtige Windgeschwindigkeit auf Na-
benhihe zu bestimmen.

In den Anfingen der Windleistungsvorhersage stand die
Entwicklung von Vorhersageverfahren im Vordergrund,
die als meteorologische Eingabe (das heillit Vorhersage) die



G4 L. von Bremen, M. Lange:

pramet, Jahrg. 37, Nr. 3/4

Ensembleprognosen der Windleistung filr Anwendungen in der Energiewirtschaft

Windgeschwindigkeit in 10 m Hohe verwendeten. Rick-
blickend gesehen, gibt es zwei Erklarungen, wieso die
Windgeschwindigkeit in solch einer geringen Héhe (10 m)
verwendet wurde. Finerseits waren die Nabenhdhen der
Windkraftanlagen zu Anfang der 1990er Jahre im Mittel
nur 30 m und andererseits standen die Windgeschwindig-
keiten auf den Modellflichen der Wettervorhersagemodel
le den Entwicklern von Windleistungsprognosen nicht zur
Verfiigung. Mit zunehmenden Nabenhohen jenseits von 30
mwar klar, dass es nicht mehr ausreichend war, 10 m-Winde
mil dem logarithmischen Windprofil unter Einbezug der
Oberflichenrauigkeit 2z, und Annahme einer neutralen
Schichtungsstabilitit auf Nabenhdhe zu extrapolieren. In
dieser Zeit wurden mit gutem Frfolg die Monin-Obhukov-
Erweiterung des vertikalen Windprofils bei nicht-neutralen
Schichtung adaptiert, um so die vorhergesagten 10 m-Winde
aul Nabenhéhe zu extrapolieren (LANGE und FOCKEN
2005). Auf diese Weise ist es moglich geworden, die sehr
oft beobachte abendliche Erhohung der Windleistungs-
produktion (durch Aushildung einer stabilen thermischen
Schichtung nach Sonnenuntergang) zu reproduzieren und
vorherzusagen. Weiterhin ist es maglich, die, unter gewis
sen Wellersituationen einsetzende mittédgliche Labilisierung
der Atmosphare durch Turbulenzproduktion und die damit
verbundene Abschwichung der Windgeschwindigkeit auf
Nabenhahe korrekt vorherzusagen.

Heutzutage stehen die Windgeschwindigkeiten aller Mo-
dellflichen eines Wettervorhersagemodells zur Wind-
leistungsvorhersage zur Verfiigung, so dass die Windge
schwindigkeit in Nabenhthe jeder Windkraltanlage direki
aus der Windgeschwindigkeit auf den benachbarten Mo
dellfliichen berechnet werden kann. Durch Wegfall der Un
sicherheit in der Vorhersage der atmosphérischen Stabilitit
und somit der Windgeschwindigkeit auf Nabenhahe hat
sich die Genauigkeit der Windleistungsprognose erhéht.

Die im nichsten Abschnitt diskutierten Ergebnisse zeigen
die Windleistungsvorhersage fiir Deutschland und die
50 Hertz-Regelzone mit den neuen 100 m-Winden (siehe
Hauptabschnitt 3.1} des Ensemble Prediction Systems (EPS)
des Europiischen Zentrums fiir Mittelfristige Wettervor-
hersage EZMW fiir den Zeitraum Februar 2010 bis April
2011. An jedem Modellpunkt (0.25°-Auflésung) wurde aus
der 100 m- und 10 m-Windgeschwindigkeit mittels linea-
rer Interpolation die Windgeschwindigkeit in der Hizthe be-
stimmt, die der mittleren Nabenhihe, der dort installierten
Windkraftanlagen entspricht. Die mittlere (leistungsge
wichtete) Nabenhohe in Dewtschland betrigt 88,2 m (Stand
Dezember 2010), so dass weiterhin vereinfachend won
100 m-Winden gesprochen wird. Die installierte Wind-
kraftleistung ist ebenfalls fiir jedem Modellpunkt bzw.
jede Gitterfliche bekannt. Die Umrechnung von Windge
schwindigkeit in Windleistung erfolgt mit einer regionalen
Leistungskurve (Me LEAN 2008), die beriicksichtigt, dass
*  essich um ein Portfolio von unterschiedlichen Anlagen
handelt,
*  Verluste durch Abschattungseffekte in Windparks und
Netzverluste auftreten und

+  Windkraftanlagen im Falle des Uberschreitens der
Abschaliwindgeschwindigkeit nicht alle gleichzeitig
vom Netz gehen.

3 Analyse von Windenergie-Ensembleprognosen
3.1 100 m-EPS-Winde

Das EZMW archiviert nur die .Control Forecast™ mit dem
gleichen Detailierungsgrad wie die deterministische Vor-
hersage. Bei den Ensemblemitgliedern werden mur Ein-
flichenfelder und Vorhersagen auf Druckflichen gespei
chert, so dass Windgeschwindigkeiten in Nabenhahe nicht
errechnel werden konnten. Die Griinde sind im enormen
Speichervolumen, dic das Archivieren von Modellflichen
aller Ensemblemitglieder darstellt, zu sehen. Am 26. Januar
2010 hat das EZMW ein 10 m-Windprodukt operationell
eingefiihrt. Es geht zuriick auf die Beteiligung des EZMWs
im ecuropdischen Forschungsprojekt | SafeWind” (www.
safewind.eu) und dem Betreiben der beteiligten Forscher,
dass probabilistische Windleistungsprognosen deutlich
verbessert werden konnen, sobald Windgeschwindigkeiten
auf Nabenhohe nicht mehr aus 10-m Winden (ohne verfig
bare Stabilitiitsinformation) berechnet werden miissen.

Abbildung 7-2 verdeutlicht, dass die Verwendung von
10 m-Winden zur deutschen Windleistungsvorhersage zu
sehr groBen systematischen Fehlern fiihrt (griine Linie),
solange nicht eine nachgestellte Bias-Korrektur der Wind
leistungsvorhersage (rote durchgezogene Linie) durch-
gefiihrt wird. Allerdings kommen die Ergebnisse nach
Bias-Korrektur bei weitem nicht an die wesentlich geringe
ren Vorhersagefehler bei Verwendung von 100 m-Winden
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Ensemblestreuung und Fehler
der Windleistungsvorhersage
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Abbildung 7-2: RMSE des Vorhersagefehlers der Windleistung-
sprognose fiir Deutschland (durchgezogen fiir Ensemblemitiel
und gestrichelt fiir deterministische Vorhersage) und Ensemble-
Spread (gepunktet) gegen Vorhersagehorizont fiir 10 m-Winde

{griin), 10 m-Winde einschlieBlich Bias-Korrektur (rot) und
100 m-Winde (schwarz).
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Abbildung 7-3: CRPSS der 100 m-Windleistungsvorhersage
fiir Deutschland {durchgezogen) und die 50 Hertz-Regelzone
(gestrichelt). Die Referenzvorhersage ist gerechnet mit 10 m
Winden und beinhaltet eine Bias-Korrektur, um den ausgepriig
ten Tagesgang zu eliminieren.

(schwarze durchgezogene Linie) heran. Die Folgetagspro-
gnose, die auf dem Ensemble Mittel mit 100 m-Winden
beruht, besitzt einen um etwa 2 % geringeren quadrati-
schen Fehler (RMSE), bezogen auf die installierte Wind
leistung von 27 GW (Stand Ende 2010). Im Zeitbereich der
Folgetagsprognose ist die Qualitat der .Control Forecast”
und des Ensemblemitiels in etwa gleich. Mit zunehmendem
Vorhersagehorizont werden die Vorteile des Ensemblemit
tels gegeniiber einem einzelnen Vorhersagelauf (.Control
Forecast ™) augenscheinlich.

Hinsichtlich der probabilistischen Eigenschaften bezie-
hungsweise Unterschiede von 10 m- und 100 m-Ensemble-
winden wird bereits deutlich, dass die Spread-Skill-Bezie
hung, das heilit die Beziehung zwischen der Streuung des
Ensembles und dem mittleren quadratischen Vorhersage-
fehler (RMSE) des Ensemblemittels bei 100 m-Winden,
deutlich giinstiger ausfillt. Im Idealfall wiirde die Linie der
Ensemblestreuung (gepunktet) auf der Linie des RMSE-
Vorhersagefehlers liegen. Je weiter die Linien voneinander
entfernt sind und wenn die RMSE-Linie oberhalb liegt,
desto schwerwiegender ist die Tatsache, dass in vielen Si-
tuationen die Streuung des Ensembles nicht groB genug ist.
Dies bedeutet, dass die Beobachtung auBerhalb des Be
reiches liegt, der von den Ensemblemitgliedern abgedeckt
wird.

Bei hosheren Vorhersagehorizonten zeigt sich, dass Streu-
ung und mittlerer Fehler dichter beieinander liegen; dies
bedeutet im Umkehrschluss, dass das Ensemble bei kurzen
Vorhersagehorizonten eindeutig nicht dispersiv genug ist.
Dies ist aus dem Grund verstandlich, da das EZMW-EPS
fiir die mittelfristige Vorhersage entwickelt wurde. Der
Erprobung von Ensembles, die speziell fiir die Kurz- und
Kirzestfristprognose optimiert sind und von mehreren

nationalen Wetterdiensten entwickelt wurden, steht kurz
bevor. Zu nennen sind hier das COSMO-DE-EPS vom
DWD., MOGREPS vom UK MetOffice und PEARP von
Meteo France.

Der Vorteil von 100 m-EPS-Winden gegeniiber 10 m-
EPS - Winden fiir die Windleistungsvorhersage wird nicht
nur bei der Betrachtung des Fehlers des Ensemblemittels
(Abbildung 7-3) deutlich, sondern zeigt sich auch in den
probabilistischen Figenschaften. Der .Continuous Rank
Probability Skill Score” (CRPSS) gibt an, wie grof} die
Verbesserung bei Verwendung von 100 m-Winden bezogen
auf die 10 m-Winde ist. Im Kurzfristbereich ist die Uberle
genheit der 100 m-Winde sehr deutlich (CRPSS = 0.4) und
mit zunehmendem Vorhersagehorizont wird der Vorteil
der 100 m-Winde kleiner. Fiir das Gebiet der 50 Hertz-Re
gelzone (neue deutsche Bundeslinder) ist der Vorteil von
100 m Winden etwas griBer als fiir Gesamtdeutschland.

3.2  Eigenschaften von probabilistischen Windleis-
tungsprognosen

An Hand der Spread-Skill-Bezichung (Abbildung 7-2)
wurde schon erlautert, dass die Streuung der Ensemble

mitglieder eine wesentliche Eigenschaft eines Ensemble-
systems darstellt. Das Talagrand-Ranghistogramm (siche
Beitrag 4 in diesem Heft) in Abbildung 7-4 zeigt auf an-
schauliche Weise, ob die Ensemblestreuung angemessen,
zu grol oder zu klein ist. Im EZMW-EPS ist es vorgesehen,
dass jeder Ensemblelauf die gleiche Wahrscheinlichkeit
besitzt (= 1/51 = 0,0196), am dichtesten an der Beobach-
tung zu liegen. Damit ergibt sich, dass im Falle eines op

timalen Ensembles alle Intervalle des Talagrand-Ranghis-
togramms die gleiche Hiufigkeit besitzen. Tritt dies nicht
ein, sondern zeigt sich wie im Falle der 100 m-Wind-EPS-
Vorhersage fiir Deutschland (Abbildung 7-4, links), dass
die Ringe am linken und rechten Rand wesentlich hiufiger
besetzt sind, ist zu schlieBen, dass das Ensemble eine zu
geringe Streuung aufweist. In diesem Fall ist die beobach

tete Windleistung hiiufiger als erwartet kleiner (gréfBer) als
das kleinste (grifte) Ensemblemitglied, so dass sich eine
typische U-Form ausbildet. Bei den Vorhersagen fiir Tag
1 und 2 ist die zu geringe Streuung des Ensembles noch
deutlicher ausgeprigt als an Vorhersagetag 3, der in Abbil

dung 7-4 (links) dargestellt ist.

Die Korrektur der Streuung (Dispersion) des Ensembles
ist mit entsprechenden Kalibrierungsmethoden maglich,
die im Beitrag 5 in diesem Heft vorgestellt werden, nichis-
destotrotz ist es wissenswert, ob es Erklarungen fiir die zu
geringe beobachiete Streuung gibt.

Wenn bei der Verifikation dic beobachtete Windleistung
mit der fiir Deutschland simulierten Windleistung aus-
getauscht wird, ist das 100 m-Windensemble nicht mehr
unterdispersiv  (Abbildung 7-4, rechts), sondern zeigt
eine annidhernde Gleichverteilung aul die Intervalle im
Talagrand-Ranghistogramm. Aus diesem Ergebnis kann
geschlossen werden, dass die Umrechnung von Windge
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Abbildung 7-4: Talagrand-Diagramme der 100 m-Winde Vorhersage (+72 h) validiert mit beobachteter Windeinspeisung in Deutschland (links)
und mit simulierter Windleistung {rechts), die aus 100 m-Wind-Analysedaten berechnet wurde.

schwindigkeit in Windleistung mittels der nicht linearen
Leistungskurve nicht fiir die Entstehung der zu geringen
Streuung verantwortlich ist. Dartiber hinaus fithrt die
Summation iiber alle deutschen Windparks, die réumlich
ungleichmillig verteilt sind, bei der Berechnung der ge
samtdeutschen Windleistung, nicht zu einem negativen
Einfluss auf die Eigenschaften des Windleistungsensem
bles. Fs ldsst sich zudem feststellen, dass dieses viel-
versprechende Ergebnis auch bedeutet, dass die neuen
100 m- Winde des EZMW-EPS im Bereich von 72 bis 120
Stunden gegeniiber der Analyse ausreichend Streuung be
sitzen.

4  Anwendungen von probabilistischen Windleistungs-
vorhersagen

An der Anwendung von meteorologischen Ensembles
im Bereich der Windleistungsprognose wird seil Jahren
geforscht. Die Methodik zur Erstellung von Unsicher
heitsintervallen und von Risikoindices aus der Ensemb
lestreuung wurde in vielen Studien erarbeitet und auch
an diversen Beispielen demonstriert {PINSON und
MADSEN 2009 sowie PINSON et al. 2009). Den (ko-
nomischen) Wert von probabilistischen Windleistungs
vorhersagen gegeniiber einer deterministischen Wind
leistungsvorhersage konnten ROULSTON et al. (2003)
sehr frith mit einem sehr simplifizierten Marktmodell
zeigen. Wie bereits angedeutet, basiert die heutige Net
zintegration von erneuerbaren Energien nicht auf pro-
babilistisch  beschreibbaren  Entscheidungsprozessen.
Vielmehr beruht die Netzintegration auf der Maxime der
Versorgungssicherheit, das heiBt die Netzstabilitit besitzt
allerhochste Prioritdat. Daher werden Ensembleprognosen
zwar zur visuellen Abschitzung von Prognosesicherheit
und Prognoseunsicherheit herangezogen, aber eine quan-
titative Bewertung des Nutzens von Windleistungsen-
sembles in einem operationellen Umfeld ist bislang nicht

mdglich. In Hauptabschnitt 4.1 wird die heutige Praxis
der Nutzung von Unsicherheitsintervallen besprochen
und in den Hauptabschnitten 4.2 und 4.3 wird ein Blick
in die Zukunft gegeben, welche Anwendung rdaumlich
differenzierte probabilistische Windleistungsvorhersa
gen haben kinnen.

4.1 WettersituationsangepaBte Unsicherheitsintervalle

Die Erfahrung in der Praxis aber auch wissenschaftli-
che Untersuchungen haben gezeigt, dass die Fehler der
Windleistungsvorhersage von der Wetterlage abhingen
(LANGE und FOCKEN 2005). Dies liegt zum einen an
den zugrundeliegenden numerischen Wettermodellen und
der Datenassimilation, aber auch an der allgemeinen Vor
hersagbarkeit der Atmosphire. Letztlich tragt die Trans-
formation von meteorologischen GréBen in Windleistung
dazu bei, dass kleine Fehler in der Windgeschwindigkeit
mal grifere und mal weniger starke Fehler in der Wind-
leistungsvorhersage verursachen.

Generell sind dynamische Wetterlagen, beispielsweise
der Durchzug von Fronten, mit gréBeren Vorhersagefeh
lern im numerischen Wettermodell, beispielsweise der
Windgeschwindigkeit, verbunden, als stabile Hochdruck
wetterlagen. So kinnen zum Beispiel beim Durchzug von
Fronten grobe Abweichungen auftreten, wenn sich die
Iront schueller oder langsamer bewegt, als vorhergesagt.
Diese sogenannten Phasenfehler kénnen in der Deutsch
landvorhersage, also der Summe aller deutschen Wind-
parks, mehrere Gigawatt betragen und mehrere Stunden
andauern.

Die nichtlineare Beziehung zwischen Wind und Windleis
tung fithrt dazu, dass bei Windgeschwindigkeiten im steilen
Teil der Kennlinie zwischen 6 und 12 m/s kleine Fehler in
der Vorhersage der Windgeschwindigkeit in relativ groBe
Leistungsfehler umgewandelt werden, wahrend bei kleinen
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Abbildung 7-5: Die nichtlineare Kennlinie einer Windkraftanlage verstiarkt Fehler in der Windge
schwindigkeitsvorhersage entsprechend ihrer Steigung, das heiBt im mittleren Bereich der Kenn
linie am stirksten. Betrachtet man gleiche gauliférmige Fehlerverteilungen der Windgeschwin
digkeit zu verschiedenen Windgeschwindigkeitsniveaus (blau, rot, griin}, so werden diese durch
die Kennlinie stark verzerrl. Diese Eigenschatt muss bei der Bestummung der Konfidenzintervalle
beriicksichtigt werden.

(04 m/s)und sehr groBenWindgeschwindigkeiten (= 13m/s)
die Kennlinie sehr flach ist und sich kleine Fehler in der
Windgeschwindigkeitsvorhersage nur in geringem Umfang
in der Leistungsvorhersage niederschlagen (Abbildung
7-5).

typische Vorhersagesituationen
und Wetterlagen beschreiben,
verwendet werden. Auf diese
Weise kann jeder Wert der de-
terministischen  Leistungsvor
hersage stundengenau mit einem
passendenden  Unsicherheitsbe
reich versehen werden.

Die so bestimmten Konfidenzi-
ntervalle fiir das 70 % Vertrau-
ensniveau sind in Abbildung 7-6
als .klassisches™ Konfidenzin
tervall zu schen und sind nach
gleichlautender  Riickmeldung
der Kunden sehr gut geeignet,
die tatsdchlich aultretenden Ab-
weichungen richtig einzuschat-
zen. In diesem Beispiel ist das
aus der Streuung des EZMW-
EPS berechnete Konfidenzinter-
vall {ebenfalls 70 %) deutlich zu
klein. Typischerweise in Wet-
tersituationen mit mittlerer Ein
speisung ist die Ensemblestreu-
ung zu gering.

Vielen Nutzern kommt es im téglichen Umgang mit den
Vorhersageunsicherheiten sehr stark aufl den visuellen
Eindruck der Konfidenzintervalle an. das heibt, ob dicse
weil auseinander liegen (.unsicher”) oder dicht beisam-
men sind (.sicher”). Die mathematische Bedeutung tritt

dabei gegeniiber der eigenen operationellen Erfahrung

Die Anwender von Windleistungs-
vorhersagen favorisieren zwar eine
deterministische  Vorhersage, um _
beispielsweise eindeutige PFahrpli- aal
ne fiir den Energiemarkt erstellen "
zu kénnen. Dariiber hinaus sind die
Kunden jedoch an einer Einschit-
zung der Vorhersageunsicherheit
interessiert, um das Risiko fiir Ab-
weichungen einschitzen zu konnen
und um ggf. die Absicherung mit
Regelleistung zu erhshen. In vielen
Fallen erhalten die Kunden daher
Abschitzungen  der  moglichen
Abweichungen in Form von Unsi
cherheitsgrenzen, die die determi-
nistischen  Vorhersagewerte  ein
schliefen (Abbildung 7-6). In der
Regel werden Konfidenzintervalle

H
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— K0 mbi—Vorhersage
== Messung
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= newes Konfidenzingervall

mit einem festgelegten Konfidenzni- ol i .
7 " . 100202 100203
veau verwendet, die aus historischen
Vorhersage- und  Messdaten be-
stimmt werden, zum Beispiel indem
Wahrscheinlichkeitsverteilungen
historischer Prognosefehler bedingt
auf aussagekriftige Variablen, die
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Regelzone dargestellt.
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Abbildung 7-6: Bei dem EZMW-Ensemble sind die wetterlagenabhingigen Konfidenzin
tervalle (griin) klemer als die . klassischen™ Konfidenzintervalle (schwarz). Der Hauptgrund
scheint die zu geringe Streuung der Ensemblemitglieder zu sein {(graue Linien). Es ist die
,Day-Ahead-Vorhersage” fiir den Zeitraum vom 2.2.2010 bis zum 5.2.2010 in der 50 Hertz-



G8 L. von Bremen, M. Lange: promet, Jahrg. 37, Nr. 3/4
Ensembleprognosen der Windleistung fiir Anwendungen in der Energiewirtschaft

0B
0.6

0.4

0.2

0.0 i

vorhersaagehorizont in Stunden

B S [, P A |
90 96 102108114120

0.8

0.6

04

0.2

0.0 I NS TR G | ' TR N RN N N LS 5 i | | I | .i' ‘
0 6 12 18 24 30 36 42 48 54 60 66 72 TE 84 90 96 102108114120
Worhersagehorizont in Stunden

Abbildung 7-7: Powergram” der probabilistischen Windlelstungsvorhersage, normiert mit der installierten Windleistung fiir Sturm
.Xynthia” in der 50 Hertz-Regelzone am 25. (links) und 27. (rechts) Mirz 2010. Die gemessene Windleistung ist in rot und die aus der
Analyse simulierte Windleistung ist in orange dargestellt. Die deterministische Vorhersage und das Ensemblemitte] der vorhergesagten
Windleistung ist in griin heziehungsweise blau gekennzeichnet. Die 50 %- beziehungsweise 90 % Vorhersageintervalle sind als vertikale
Boxen und die minimalen und maximalen Prognosen als Linien dargestellt.

in den Hintergrund. Die Erfahrung hat gezeigt, dass
90 %-Konfidenzintervalle zu grofd sein kénnen. weil
sie keine grofle Variation und Dynamik aufweisen. Zu
weile Konfidenzintervalle kénnen beispielsweise dazu
fithren, dass ein Netzbetreiber sich aufgrund seiner Ein
schitzung, es am Folgetag mit unsicheren Vorhersagen
zu tun zu haben, mit zusatzlichen Regelenergiereserven
eindeckt oder bestimmte Wartungsarbeiten im Netz ver
schiebt. um seine Flexibilitéit im Netzbetrieb nicht einzu
schrinken. Es zeigl sich deutlich, dass die Kommunika-
tion wie Nutzer einfache probabilistische Informationen
#u bewerten haben, extrem wichtig ist. Im Rahmen von
Forschungsprojekten ist es notwendig, exemplarische
Anwendungen von Ensembleprognosen fiir die Energie
wirtschalt zu entwickeln. Der Entwurf von einfachen
probabilistischen  Kosten-Nutzen-Rechnungen  sollte
dabei die Ausbildung von probabilistischen Entschei
dungsprozessen stimulieren.

4.2 Réaumlich differenzierte Ensembleprognose

Nachdem zuvor Prognoseunsicherheitsintervalle und
deren Anwendung fiir eine gesamte Regelzone (50 Hertz)
diskutiert wurden, werden in diesem Abschnitt neue Ent
wicklungen fiir eine rdumlich differenzierte Windleis
tungsprognose mit Angabe des Unsicherheitsbereiches
vorgestellt. Raumlich differenzierte oder sogenannte
netzknotenscharfe Vorhersagen sind bislang nur mit deter-
ministischen Modellen iiblich. Zunehmend haben Uber
tragungs- sowie Verteilnetzbetreiber ein sehr grobes In-
teresse, zukiinftige Einspeisungen an jedem Ort im Netz
quantitativ (mit der deterministischen Vorhersage) aber
auch probabilistisch beurteilen zu kimnen, das heilit mit
welcher Wahrscheinlichkeit beispielsweise das Gros der
Einspeisung regional konzentriert eintritt oder ob sich die
Einspeisung homogen tber die Regelzone verteilt.

Zunehmend wird die Nord-Siid-Ubertragungsnetzkapazitat
zum Nadelohr der Win(]l:l|::rgict.'ins[miﬁnug_ Schon heute ist
dic Abregelung von Windparks vielfach eingesetzte Praxis

der Netzbetreiber, die Uberschreitung von Netzkapazitaten
im Mittelspannungsnetz (110 kV) und zunehmend im Uber-
tragungsnetz zu vermeiden (ECOFYS 2011). Auch wenn
die entgangenen Einspeiseentgelte den Windparkbetreibern
erstattet werden, sind diese Situationen nur vertretbar, wenn
kein Strom aus konventionellen Kraftwerken durch diese
Leitungen fliefit. Die flichendeckende regionale Windleis-
tungsprognose mit Konfidenzintervallen eignet sich fiir
Planungen, in denen regelbare (konventionelle) Kraftwerke
regional derart flexible eingesetzt werden, um Schwankun-
gen von Wind und Sonne regional auszugleichen. Selbst
verstandlich sind hier die Regelungszeiten des jeweiligen
Kraftwerkstyps zu beriicksichtigen. Die tragsten Kraftwer
ke richten sich beispielsweise nach der .2 Day-ahead-Vor
hersage” {48 bis 72 Stunden) und . Day-ahead-Vorhersage®
(24 bis 48 Stunden) und die flexibelsten Kraftwerke (Gas-
kraftwerke und Kraftwirmekopplung) werden eingesetzt,
die mittels Kiirzestfristvorhersagen (< 24 h) ermittelten
Fehler auszugleichen. Lingere Prognosehorizonte als 72
Stunden konnen fiir Windleistung auch interessant werden,
wenn vorhersehbar iiberschiissige Windenergie im Sinne
eines intelligenten Speichermangagements gespeichert
werden soll.

Wie oben bereits erwihnt ist der Status Quo in Deutsch
land, dass die gesamte deutsche Windenergie an der
Stromhandelsharse fiir den Folgetag verkauft wird. Durch
diese Praxis wird am Markt den (regionalen) Engpiissen
bei der Netzintegration leider nicht Rechnung getragen.
Die zukinftige Entwicklung des europiischen Strom-
marktes ist griBtenteils eine politische Herausforderung,
um Bl‘.:]ingungﬂn zu schaffen, dass erneverbare E;mrgie:n
vorrangig und dkonomisch sinnvell integriert werden.

Exemplarisch ist in Abbildung 7-8 eine rdumlich diffe-
renzierte Windleistungsvorhersage dargestellt, die am 1.
Mirz 2010 (0 UTC) giiltig ist. Zu diesem Zeitpunkt hat
der Sturm ,Xynthia® die 50 Hertz-Regelzone erreichi.
Das Risiko sehr hoher Windeinspeisung zeigt sich bereits
am ,Powergram” der Vorhersage am 25. Februar {Ab
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Abbildung 7-8: 96 h- (links) und 48 h-Windleistungsvorhersage (rechts) fir Sturm , Xynthia® in der 50 Hertz-Regelzone giiltig am 1.
Mirz 2010, 0 UTC. Ensemblemittel {oben), 70 % Prognoseintervall (Mitte) und absoluter Prognosefehler {unten) in Megawatt.

bildung 7-7, links); allerdings weist die deterministische
Vorhersage und das Ensemblemittel einen Phasenfehler
von etwa 12 Stunden auf. Die deterministische und En
semblevorhersage am 27. Februar (Abbildung 7-7, rechts)
kann das Eintreffen des Sturmes ohne Phasenverschie
bung sehr gut vorhersagen. Die rdumlich dargestellien
Ensemblemittel sind am 25. Februar 2010 (0 UTC) deut-
lich zu klein (Abbildung 7-8, oben links), so dass sich
Fehler von iiber 80 MW fiir manche Gitterfliichen ergeben
(Abbildung 7 8, unten links). In Abbildung 7-8, Mitte,
ist die Gribe des 70 %-Konfidenzintervalls dargestellt,
das aus den Ensemblemitgliedern bestimmt wurde. In
den Regionen mit hoher Leistungsdichte (Magdeburger
Borde) ist die GroBe des Konfidenzintervalls sehr grof

(= 90 MW), das heilit das Ensemble zeigt an, dass eine
sehi- groBe Unsicherheit in der Vorhersage besteht. Die
48 h-Vorhersage von . Xynthia” ist auch in ihrer riumli
chen Verteilung sehr gut. Die Fehler des Ensemblemittels
betragen weniger als 30 MW pro Gitterfliichen (Abbil
dung 7-8, unten rechts). Die hohe Sicherheit dieser Prog-
nose wird durch die deutlich kleineren Prognoseintervalle
(< 50 MW) angezeigt (Abbildung 7-8, Mitte rechts).

4.3 Szenarien fiir Netzsicherheitsrechnung
Sturm ,Xynthia® eignet sich sehr gut, ein weiteres

Anwendungsbeispiel  der  rdumlich  differenzierten
probabilistischen Windleistungsvorhersage zu erldu
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Abbildung 7-9: Maximal zu erwartende Windenergieeinspeisung (99%-Quantil) in Megawatt- (links) und normierter (rechts) Leistung
pro Gitterfliche am 28, Februar 2010, 0 UTC (+72 h-Vorhersage) in der 50 Hertz-Regelzone basierend auf dem EZMW-EPS-Vorhersa

gelauf am 25 Februar 2010 (0 UTC).

tern, das in Zukunft von den Ubertragungsnetzbetrei-
bern eingesetzt werden kiinnte. Um die Netzsicherheit
zu gewihrleisten, [ithren Ubv.rt|'agur|gsmztzlm1 reiber
Lastflussrechnungen fiir verschiedene Einspeise- und
Verbrauchsszenarien unter Beriicksichtigung des so-
genannten N-1-Kriteriums durch. N-1-Kriterium be
deutet hier, dass das System bei Ausfall einer wichti-
gen Komponente stabil bleibt. Es gilt festzustellen, ob
Szenarien eintreten kinnen, bei denen festgeschriebene
Kapazitidtsgrenzen von Leitungen und Umspannwerken
iiberschritten werden. Dies gilt insbesondere, wenn im
Rahmen von Wartungsarbeiten von der reguliren Netz
topologie abgewichen werden muss.

Beziglich Wind und Solarenergie wird gegenwirtig von
einem Volllast-Einspeiseszenario zu jedem Zeitpunkt
ausgegangen. Die Situation, dass alle Erzeugernenn-
leistung einspeisen ist zwar nicht unmoglich, jedoch
relativ unwahrscheinlich. Hier kénnen Ensembleprog
nosen eingesetzt werden, um die maximal erwartete re-
gional differenzierte Windeinspeisung vorherzusagen.
Im einfachsten Fall wird fiir jeden Gitterpunkt der En-
semblelauf mit maximaler vorhergesagter Windleistung
herangezogen. Das in Abbildung 7-9 gezeigte Beispiel
fiir den 28. Februar 2010 (0 UTC) ist so gewihlt, dass
es zwischen zwei Einspeisemaxima liegt (siche Abbil
dung 7-7). In Abbildung 7-9 (links) ist zu erkennen, dass
lediglich fiir einige Gitterflichen ein Risiko von 1%
besteht, dass die Einspeisung 80 % der Nennleistung er-
reicht. Fiir weite Teile der 50 Hertz Regelzone betrigt
die vorhergesagle maximale Einspeisung nur die Hilfte
der installierten Windleistung. Das heibt, dass trotz des
herannahenden Sturmes und des zu erwartenden hohen
Leistungsgradienten eing Lastflussrechnung nicht mit
maximaler Einspeisung fiir jede Gitterfliche gerech-
net werden miisste, Wihrend dieser Zeitspanne ist also
die Netzbelastung durch Windenergie vergleichsweise
gering, so dass zum Beispiel Wartungsarbeiten an Um-
spannwerken und Leitungsabschnitten moglich wiren.

Das Risiko von Volllasteinspeisungen wird erst wenige
Stunden spater relevant.

5 Zusammenfassung und Ausblick

Die sichere Netzintegration der nicht-steuerbaren aber
vorhersagbaren Energieerzeugung aus Wind {und Sonne)
ist notig fir den eingeleiteten Umbau des Stromversor-
gungssystems zu mehr Nachhaltigkeit. Der Giite von
Windleistungs- (aber auch Solarleistungs-) Prognosen
kommt hier eine sehr groBe Bedeutung zu, den Markt
wert von Wind- und Solarenergie zu erhohen. Auch wenn
gegenwirtig der Fokus auf Vorhersagen fiir den Folgetag
liegt, ist absehbar, dass sich die nachgefragten Vorher-
sagehorizonte deutlich vergrofiern werden. Hier ist bei-
spielsweise die Planung von Wartungsarbeiten an Wind-
kraftanlagen oder am Stromnetz zu nennen, aber auch
das Speichermanagement und der Brennstoffeinsatz in
fossilen Kraftwerken.

Ensembleprognosen kinnen hier die notwendige Vorher-
sagegiite als Ensemblemittel liefern einschlieBlich der
Abschitzung der Prognoseunsicherheit. Die Entwicklung
von probabilistisch ausgelegten Entscheidungsmodellen
in der Energiewirtschaft wird entscheiden, wie erfolg-
reich der volle Informationsgehalt von Ensembles letzt-
endlich verwertet werden wird. Bei der Entwicklung von
Ensembleanwendungen ist die Kommunikation mit den
Nutzern in der Energiewirtschaft sehr wichtig, um die
Akzeptanz und den Einsatz von Ensembles zu unterstiit-
zen.

In den letzten Jahren haben Forscher aus der Meteorologie
und aus der Windenergiebranche gemeinsam erfolgrei-
che Forschungsprojekte durchgefiihrt. Die Prognosegiite
wurde durch weiterentwickelte Prognoseverfahren und
bessere Daten der Wettervorhersagemodelle deutlich ver-
bessert. Dies bezieht sich auch auf die Nutzung von En
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sembledaten, die beispielsweise am EZMW nun auch in
Nabenhohe von Windkraftanlagen verfiighar sind. Der
Einsatz lokaler Ensemblemodelle der nationalen Wetter
dienste verspricht in der Kurz- und Kiirzestristvorhersage
sehr wichtige Impulse bei der Netzbetriebsplanung und
der Netzbetriebslithrung hinsichtlich weiter stark steigen-
dem Wind- und Solarenergiezubau.
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M. DENHARD

Herausforderungen in der Interpretation und Kommuni-
kation von probabilistischen Vorhersagen

Challenges in the interpretation and communication of probabilistic
forecasts

Zusammenfassung

Da eine Wetterentwicklung unsicher ist, hat die Verwendung von Wahrscheinlichkeiten in der Wettervorhersage eine
lange Tradition. Mit den heutigen Méglichkeiten der numerischen Ensemblevorhersage entsteht allerdings eine Infor
mationsmenge ven bisher nicht gekanntem Ausmald und die Verfahren in der Kommunikation von Unsicherheit missen
erweitert oder sogar neu definiert werden. Von besonderer Wichtigkeit 1st dabei die Entscheidungsfindung nit Wahr-
schemlichkeitsvorhersagen aus Ensemblesy stemen.

Abstract

Because a weather lorecast is uncertain, using probabilities in weather forecasting has a long tradition. Today’s
ensemble techniques provide a huge amount of forecast information never seen before and the communication of
uncerfainty requires new terms and definitions. Especially important is the decision making process based on proba

bilistic forecast information rom ensembles,

1 Einleitung

Erfolgreiche Kommunikation benatigt ein gemeinsames
Vokabular aus Begriffen und Definitionen. die als Trans
portmittel fiir den Austausch von Informationen dienen.
Im Bereich Wettervorhersage wird ein reiches Vokabular
aus relativicrenden Begriffen verwendet, um die Unsi-
cherheiten aber auch die Gefahren einer Wetterlage richtig
zu kommunizieren. Fiir das Wettertextbeispiel im gelben
Kasten sind dies unter anderem die Begriffe ,vielerorts®
oder ..im Tagesverlanf™, hinter denen sich nicht genauner
quantifizierte Wahrscheinlichkeitsaussagen verbergen.

Eine Wettervorhersage beginnt immer mit einer Wetter-
diagnose unter Verwendung der verfiigharen Daten und
mimerischen Modellvorhersagen. Die Meteorologen er
stellen eine Beschreibung der wesentlichen fiir eine Wet
terlage charakteristischen Prozesse in einem konzeptionel-
len Modell (KRENOVSKI et al. 2010). Daraus entstehen
Vorhersagekonzepte fir Kiirzest-. Kurz- und Mittelfrist,
die neben der wahrscheinlichsten Entwicklung auch eine
Bewertung der Vorhersageunsicherheit und moglicher Al-
ternativen enthalten.

Der Meteorologe kommuniziert diese Guidance und ihre
Unsicherheit in scinen Vorhersagetexten durch relativieren-
de Terminologie oder verwendet groBziigige Symbolik mit
Piktogrammen bei der Wetterprasentation. Das Wettertext

beispiel im gelben Kasten zeigl. wie unsicher eine ..sichere™

Prognose sein kann. denn der Vorhersagetext ist keinesfalls
eindeutig. Ort und Zeit des Aufiretens der Wolkenbildung
und der Niederschlage bleiben in einem gewissen Rahmen
offen. Der Terminus ..sicher”™ meint hier. dass der prinzipi
elle Charakter des Wetters mit seinen méglichen Begleit-
erscheinungen fiir den genannten Tag angegeben werden
konnte. Dic Unsicherheit im Wettertext bezicht sich auf die
zum Ausgabezeitpunkt des Textes noch nicht vorhersagba
ren Teile der Wetterdy namik.

Eine serigse Wettervorhersage ist deshalb immer probabi

listisch. auch wenn die Unsicherheit manchmal gering ist,
und beschreibt alle maglichen Wetterentwicklungen mit
ihren Eintrittswahrscheinlichkeiten. Dieses Informations-
paket wird in der Literatur als der true beliel' einer Wet

terentwicklung bezeichnet (sieche zum Beispiel JOLLIFFE
2008). Der true belief steht oft im Gegensatz zur Erwar

tung an den Meteorologen, doch genau zu sagen . wie das
Wetter wird®, Wohl wissend, dass er diecsem Anspruch
nicht gerecht werden kann, wihlt der Meteorologe aus dem
Biindel an Moglichkeiten die seiner Ansicht nach wahr

scheinlichste Entwicklung aus und hofft. das er mit dieser
deterministischen Aussage richtig liegt.

Uber die einem Kundenwunsch nachgebende Intention
hinaus ist in vielen Situationen eine Entscheidung unum-
ginglich. Neben Steverungsprozessen in Industrie, Land
wirtschaft oder Katastrophenschutz ist auch die alltagliche
Frage nach der Mitnahme eines Regenschirms betroffen.
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Wettertext

.48 Stunden vor dem Verifikationstermin war dann
eine sichere Prognose moglich, die dann auch ein-
getroffen ist. Sie lautete; ... Auch am Ostersonniag
scheint weiterhin vielerorts die Sonne und es bleibt
meist trocken. Lediglich im Sidwesten und IWesten
entwickeln sich im Tagesverlauf einige Ouellwolken,
die zu einzelnen Schauern oder Gewittern fithren kon -
nen...

Aus KRENOVSKI et al. (2010).

Dieser Artikel soll zeigen. wie die Notwendigkeit einer
Entscheidung mit der Unsicherheitsinformation aus En
semblesystemen verkniipft werden kann.

Der Abschnitt 2 soll das Verstdndnis fir den Begrifl des
true belief einer Wettervorhersage und seiner Eigenschal
ten vertiefen. Daraus ergeben sich Regeln im Umgang
mit Wahrscheinlichkeitsvorhersagen. die wichtig fiir ihre
korrekie [nlterpr{?l ation und Kommunikation sind. Der
Abschnitt 3 erlautert den Bezug von Wahrscheinlichkeits
aussagen zu Raum und Zeit und der Abschnitt 4 diskutiert,
wie Entscheidungen auf der Basis probabilistischer Vorher
sagen entstehen und welche Annahmen daftr notwendig
sind.

2 Dynamik der Unsicherheit

In der mathematischen Abstraktion ist der Zustand eines
dvnamischen Systems zu einer bestimmien Zeit durch
cinen Punkt im Raum sciner Zustandsgroben definiert. Zu
den Zustandsgrifen der Atmosphiire gehdren alle meteo-
rologisch relevanten Parameter, wie Temperatur. Druck
oder Feuchte. im Raum. Eine Anderung des Atmosphi
renzustands manifestiert sich durch die Bewegung des Zu
standspunktes im Zustandsraum. Solche Trajektorien im
deterministischen Chaos verlanfen eindeutig. obwohl sie
nur begrenzt vorhersagbar sind (WERNLI in diesem Hef1).

Diese Art der Beschreibung erfordert ein wenig Vorstel
lungskraft, da dic Atmosphire sehr vicle ZustandsgroBen
besitzt. Sie ist aber sehr niitzlich, denn die Art des Ausein
anderlaufens benachbarter Zustandspunkte gibt Aufschluss
iiber die vorherrschende Dynamik und damit die Vorhersa
geunsicherheit. Je schneller sich die Trajektorien voneinan-
der entfernen. desto sensitiver ist die Dynamik gegeniiber
Stérungen und desto gréber dic Vorhersageunsicherheit.

Der trie beliefiiber eine Vorhersage ist durch alle simulier-
ten Trajektorien im Zustandsraum gegeben. die ausgehend
von den maglichen Anfangszustinden eine Chance auf
Realisierung haben. Dabei werden alle Anfangszustinde
einbezogen, die durch die vorhandenen Messungen nichi
ausgeschlossen werden konnen. Der Zustandsraum einer
Vorhersage ist aber nicht mit dem wahren Zustandsraum

der Atmosphire identisch. sondern wird vom verwendeten
Modellsystem definiert. Der true belief beschreibt deshalb
nicht die Wahrheit. sondern umfasst nur das vorhandene
Wissen tiber dieselbe.

Eine wichtige Eigenschaft des true beliefist seine Verlidss-
lichkeit. Dazu muss die tatsachliche Entwicklung eines
Systems immer im Bereich des Biindels der Vorhersage-
trajektorien verlaufen. wobei die Dichte der Trajektorien
im Zustandsraum ein guter Schitzer fiir die Wahrschein-
lichkeit sein soll. dass die Wetterentwicklung diesen aus
gewihlien Trajektorien folgen wird (WEIGEL in diesem
Heft). Konkret bedeutet dies. dass die tatséichliche Wetter
trajektorie immer mindestens einen Begleiter. ihren soge-
nannten Schatten (im Englischen sfiadow) hat. Nur wenn
probabilistische Vorhersagen verldsslich (im Englischen
reliable) sind konnen sie in wetterabhingigen Entschei-
dungsprozessen genutzt werden.

3 Vom Ensemble zu Wahrscheinlichkeiten

Wahrscheinlichkeiten aus numerischen Ensemblesysie-
men werden durch Abzahlen der Mitglieder im Ensemb
le gewonnen. die ein Ereignis vorhersagen. Je kleiner das
Ensemble ist, desto ungenauer sind dic Wahrscheinlich
keitsangaben. Da in kleinen Ensemblesystemen nur wenige
Vorhersagetrajektorien durch den sehr komplexen ..Zu
standsraum der Atmosphire” laufen. kann es leicht pas-
sieren. dass die tatsiichliche Wettertrajektorie aus dem En
semble der Vorhersagetrajektorien ausschert. Dann muss
cntweder das Ensemble vergroBert oder ein statistisches
Postprocessing durchgefiihrt werden. dass die fehlende Un
sicherheit erginzt (THORARINSDOTTIR in diesem Heft).
Wahrscheinlichkeiten sind allerdings nicht so einfach zu
interpretieren wie eine deterministische Vorhersage. bei
der es nur cine einzige Vorhersagetrajektorie gibt und der
Vorhersagewert einer metcorologischen Grobe an einem
Ort cindeutig bestimmt ist. Egal wie grob ein Gebiet um
diesen Ort herum auch sein mag. die Frage. ob das Ereignis
in diesem Gebiet auftreten wird, muss bei einer determi
nistischen Vorhersage immer mit ..ja” beantwortet werden,
denn iiber das Auftreten des Ereignisses an diesem Ort
wurde bereits bei der Erstellung der Vorhersage entschie
den. Bel Wahrscheinlichkeiten ist das nicht so.

Gefragt sei die Eintrittswahrscheinlichkeit P(E in &) fiir
ein Ereignis £ in einem Gebiet G, das sich aus mehreren
Teilgebieten G,..... €, zum Beispiel den Boxen eines Mo-
dellgitters, zusammensetzt. Die Gebietswahrscheinlichkeit
ergibt sich fiir drei Teilgebicte zu:

PEinG)= AEinG)+PEin G)+AEin G )+
P in G und G,und G,)-P(E in G, und G, )- n
P(I in G, und G )-PIE in G und G,)

Tritt das Ercignis in den Teilgebicten niherungsweise un-
abliingig auf, zum Beispiel Gewitter in Afghanistan, Ar-
gentinien und Australien, bleiben fiir die bedingten Terme,
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Abb, 8-1; Verschiedene Lokalmodellvorhersagen der nationalen Wetterdienste in Europa im Rahmen des SRNWP-PEPS (Poor Man’s En-
semble Prediction System). Dargestellt ist die 12-stiindige Niederschlagssumme von 6 UTC bis 18 UTC im Bereich Deutschland, Polen,
Tschechien und Osterreich am 7. August 2010, Fast alle Vorhersagen zeigen ein relevantes Niederschlagsereignis in diesen Gebieten an, aber
die Orte mit der erwarteten maximalen Niederschlagsmenge unterscheiden sich deutlich.

das sind dic mit cinem .und”, nur dic zufilligen Koinzi-
denzen. Diese sind bei seltenen Ercignissen dubicrst gering
und die Wahrscheinlichkeit im Gesamtgebiet ergibt sich im
Wesentlichen aus der Summe der Teilgebietswahrschein-
lichkeiten. Sind die Teilgebiete in Bezug auf das Ereignis
dagegen vollstdndig miteinander verbunden. zum Beispiel
wenn alle Teilgebiete innerhalb eines groBriumigen Wet-
terphéinomens liegen, dann sind alle Terme in Gleichung (1)
identisch und es bleibt nur ein einziger Term iibrig. Das ist
dann die Wahrscheinlichkeit dafiir. dass ein Wetterphiino-
men Giberhaupt auftritt.

Zwischen diesen Extremen variiert die Wahrscheinlichkeit
mit der Gebietsgrobe und der rdumlichen Ausdehnung des
Wetterphinomens, das heiBt seiner dynamischen Struktur.
So kann es passieren, dass in keinem der Teilgebiete die
vorhergesagte Wahrscheinlichkeit ausreicht, um eine Hand

lung auszulosen, dagegen fiir das Gesamigebiet die Hand-
lungsschwelle iiberschritten wird. Die Gleichung (1) zeigt
uns, dass dies umso hiufiger passicren kann, je kleiner der
dynamische Zusammenhang zwischen den Teilgebieten ist,
da sich deren Wahrscheinlichkeiten dann addieren.

Die Abbildung 8-1 zeigl ein Beispiel fiir das SRNWP-PEPS,
das die in Europa betriebenen Lokalmodellvorhersagen der
nationalen Wetlerdienste in ¢in Ensemblesysiem kombi-
niert. Dargestelll sind die Niederschlagsvorhersagen der
cinzelnen Ensemblemitglieder, hier 18 Stiick. Betrachten
wir zunichst das Ereignis .Niederschlagsmenge = 5 mm
in 12 Stunden”, das iiberall dort vorhergesagt wird, wo
mindestens die Farbe hellblau gilt, also auch in Gebicten
mit Grin-, Gelb- und Rotténen. Stellen wir uns weiterhin
vor. dass all diese Farben nach der Zuordnung zum Ereig-
nis einheitlich grau eingefarbt werden. Dann sind die ent
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stehenden graven Muster in den einzelnen Vorhersagen
sehr dhnlich. das heibt das genannte Ereignis konnte in
seiner Ausdehnung vom Ensemble gut eingegrenzt werden.
Da die meisten Ensemblemitglieder in etwa dem gleichen
Gebiet ..ja* zum Ereignis sagen. entsteht dort eine hohe
Eintrittswahrscheinlichkeit.

Dagegen sind die Niederschlagsmuster im Ensemble bei
einer Ereignisschwelle von .40 mm in 12 Stunden™. hier
mindestens die Farbe Gelb, sehr verschieden und kleinriiu-
mig. Die Muster iiberlappen nur selten, so dass die lokal
vorhergesagten Wahrscheinlichkeiten aus dem Ensemble
fiir dieses Ereignis klein bleiben. Ist, wie im vorliegenden
Fall. die Vorhersagbarkeit fiir cin Phinomen gering, kann
man sich mit einem Trick behelfen. Dazu unterteilt man
das Vorhersagegebiet in relativ grobe Teile. Dabei gilt: Je
griiber ein solches Gebiet ist. desto mehr lokale Muster aus
dem Ensemble werden entsprechend Gleichung (1) iiber
ihre Zugeharigkeit zum gleichen Bezugsgebiet miteinander
verbunden, so dass dort die Eintrittswahrscheinlichkeit fiir
das Ereignis steigl.

Wie dieses Beispiel zeigt. bendtigt man zur Bestimmung
von Gebietswahrscheinlichkeiten die raumezeitliche
Ausdehnung von Wetterphinomenen und ihre diesbe-
ziigliche Unsicherheit, dic am besten durch cin nume
risches Modellensemble beschrieben wird. Damit kann
aus der Konjunktion beziechungsweise Disjunktion der
Vorhersagemuster im Augenblick der Vorhersage die
Eintrittswahrscheinlichkeit im Gesamtgebiet bestimmt
werden (vergleiche dazu auch das Zahlenbeispiel im
blauen Kasten). Diese muss fiir jedes Gebiet und jede
Vorhersagesituation neu aus dem Ensemble ermittelt
werden, denn einerseits lisst sich aus der Wahrschein-
lichkeit fiir das Gesamtgebiet nicht auf die Wahrschein-
lichkeiten in seinen Teilen schliefien (Gleichung (1) ist
nicht eindeutig umkehrbar), und andererseits bendtigt
ein ,Upscaling™ auf ein groberes Gebiet wiederum die
dynamische Information aus dem Ensemble. Die Kennt
nis iiber die riiumliche Korrelation reicht dazu nicht aus.
da diese als statistisches Mittel iiber viele verschiedene
Wetterzustiinde keine gute Beschreibung des dynami-
schen Einzelfalls bietet.

Entsprechendes wie fiir Gebiete gilt auch ftr Zeitintervalle
in der Vorhersage. zum Beispiel 3-, 6-, 12- oder 24-stiin
dige Niederschlagssummen. Je linger das Zeitintervall der
Auswertung, desto wahrscheinlicher ist es. dass ein Ereig
nis im Zeitintervall registriert wird. Die Linge des Zeitin-
tervalls spielt besonders dann eine relevante Rolle, wenn
die Dauer des Wetterphinomens kiirzer als die Linge des
Zeitintervalls ist.

4 Entscheidung mit unsicherer Information
Die Kommunikation von Wetterinformation hat vor allem

deren optimale Nutzung in Entscheidungsprozessen zum
Ziel, egal. ob es um die Frage der Mitnahme eines Regen

schirms oder um die Regelung von Kraftwerken bei der
Stromproduktion geht. Da eine Wettervorhersage unsicher
ist, gilt dies natiirlich auch fiir die getroffene Entscheidung.
Sie kann falsch sein. Im Gegensatz zur richtigen Entschei-
dung gibt es aber zwei Arten von falschen Entscheidungen:
man hat den Regenschirm umsonst mitgenommen oder man
wird nass. Im ersten Fall ist man auf einen falschen Alarm
hereingefallen und im zweiten Fall wurde das Ereignis nicht
vorhergesagt. also vom Vorhersagesystem verpasst.

Die beiden Arten einer falschen Entscheidung kénnen fiir
einen Nutzer von unterschiedlicher Qualitit sein. Dem
Einen ist es sehr lastig einen Regenschirm mit sich zu
tragen, wahrend ein Anderer ihn auch als Spazierstock
benutzt und kein Problem damit hat. ihn mitzunchmen.
Der zwelte Nutzer ist damit toleranter gegeniiber einem fal
schen Alarm und hat ein anderes Kosten/Nutzen-Verhilinis
als der Frste.

Im deterministischen System, das nur cine cindeuti-
ge Guidance kommuniziert, ohne diese in den Kontext
mit den Alternativen zu stellen, hat der Nutzer keine
Wahlméglichkeit, Er muss der Guidance folgen. da er
keine weiteren Informationen besitzt. Im probabilis
tischen Vorhersagesysiem dagegen erhiilt der Nuizer
cine aktive Rolle bei der Entscheidungsfindung. Bei
spielsweise konnte sich ein .regentoleranter Nutzer”
erst bei einer Wahrscheinlichkeit von wenigstens 80 %
fiir Regen enischlieben, den Schirm mitzunehmen,
wohingegen ein cher hydrophob orientierter Nutzer
schon bei einer Regenwahrscheinlichkeit von 30 %
seinen Schirm dabei hat. Das heifit aber nicht, dass er ihn
auch brauchen wird. Er trifft lediglich Vorsorge entspre
chend seiner Sensitivitit gegeniiber dem Nasswerden und
handelt damit aus seiner Sicht 6konomisch sinnvoll.

Gebietswahrscheinlichkeit

Ein Ensemble habe 100 Mitglieder. Im Gebiet G, wird

das Ereignis von einem Mitglied, in G, von 3 und in

G, von 5 Mitgliedern vorhergesagt. Dre Wahrschein-

s'.'chken das Ereignis im Gesamigebiet G-G +G,+G,

zu finden, entspricht dem Anteil der Lmembfenurghe
der; die das Freignis in G vorhersagen. Diese Zahl
ergibt sich nicht unbedingt aus der Sumine der Zahlen
in den Teilgebieten. Es gilt:

= Nur wenn alle Mitglieder in allen Teilgebicten
verschieden sind, ist P(E in G)=9 %.

*  Sind aber z. B. nur alle Mitglieder in G, und G,
verschieden und sagen diese Mitglieder das Er-
eignis auch in G, vorher, so wird das Ereignis im
Gesamtgebiet nur von fiinf Mitgliedern gestiitzt
und es gilt: P(E in G)=5 %.

Die konsistente Schétzung einer Gebietswahrschein

lichkeit setzt die Kenntnis iiber die Dynamik einer

Wettersituation in Raum wnd Zeit im Augenblick der

Vorhersage voraus und gilt nur fiir das zugrunde lie-

gende Gebiet.
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Dic konsistente Entscheidungsfindung auf Nutzerseite setzt
die Kommunikation des true belief. das heibt einer verldss-
lichen probabilistischen Vorhersage. voraus. Ist dies nicht
der Fall oder wird nur die wahrscheinlichste Entwicklung
kommuniziert. iibernimmt der Provider der Wetterinfor
mation die Verantwortung fiir die wetterabhingige Eni-
scheidung. Kann der Provider dagegen den true belief er
zeugen, stehen ithm zwei Optionen offen:

1. Der Provider verwendet ein aus seiner Sicht angemes-
senes oder in Absprache mit dem Nutzer erstelltes
Kosten-Verlust-Verhidltnis und behilt die Entschei
dungskompetenz.

2. Der Provider iibermittelt dem Nutzer den true belief
iiber seine Vorhersage und versetzt ihn damit in die
Lage. die Emtscheidung selbst zu treffen.

Damit erweitert die probabilistische Vorhersage die Kom

munikation von Wetterinformation um die Maglichkeit.

Verantwortung fiir wetterabhangige Entscheidungen dort

Zu treffen, wo sie am besten wahrgenommen werden kann.

Dies kann auch der Nutzer sein, der die Wetierinformation

mit anderen, fir seine Entscheidung relevanten Kriterien,

verkniipft.

4.1 Kontinuierliche Ereignisvariable

Betrachten wir zunichst den allgemeinen Fall einer konti
nuierlichen Observablen y mit einer kontinuierlichen Ereig-
nisvariablen x SMITH et al. (2001) geben als Beispiel die
Zahl xvon einem Biicker an einem Tag produzierien Bagel
(ringformiges Gebick aus Hefeteig) an, wobei die Nach
frage y auch vom Wetter abhingig ist. Die Kostenstrukiur
U x, vi verrechnet die Kosten der Produktion (PK) mit dem
Verkaufsgewinn (VG).

U,y =yVG-xPK Y<X o
b X, ¥ = »(1G - PK) Y>X

wobei X die Zahl der produzierten und Y die Zahl der tat
sachlich verkauften Bagels ist. Der erwartete Nutzen einer
Entscheidung Y€ x aufgrund einer wetterabhingigen pro-
babilistischen Vorhersage p(v). zum Beispiel fiir dic Zahl
der an einem Tag verkaufien Bagels. ergibt sich durch die
erwarteten Kosten £ | Ulx, y)] der Entscheidung X' zu

E, [U (x, \)] = IU (x,y)p(v)dy 3)
Einsetzen von (2) in (3) ergibt

E; [U(x, _v)]:VG« Iy p(y)dv+ )
ysx
X jp(y)dy —PK-x
X

und zeigl. dass eine optimale Entscheidung hier in kom
plexer Weise von der Form der Wahrscheinlichkeitsvor-
hersage abhingig ist. Daher brauchen wetterabhdngige
Entscheidungen verliissliche probabilistische Vorhersagen,
um optimal sein zu kinnen.

binar kontinuierlich
Trefler: p>P —Ye]X, X,/ Y=X
Verpasstes pPEP —YelX X, ] =
Ereignis:
IFalscher p=P.—YelX, X ] Y<X
Alarm:

Tab. 8-1: Definition von Treffern, falschen Alarmen und ver
passten Ereignissen fiir bindre und kontinuierliche Ereignisva
riablen &, wobei das binfire Ereigmis auf der kontinwerlichen
Observablen y durch das Intervall [X J.._'l'_,,f definiert 1st. X ist die
Entscheidung und ¥ die Beobachtung. Eine .Ja"-Vorhersage im
bindren Fall erfordert das Uberschreiten der Wahrscheinlich-
keitsschwelle 7 durch die vorhergesagte Wahrscheinlichkeit p,
das Ereignis zu beobachten.

Fir die Gewinnoptimierung im Bagel Problem ist die
Marge bestimmend, das heifit das Verhiiltnis aus Produkti-
onskosten und Verkaufsgewinn. Sind die Produktionskosten
niedrig. kann eine gewisse Uberproduktion in Kauf genom-
men werden und die Produktion X sollte dem FErwartungs-
wert ¥ (Ensemblemitelwert) entsprechen. Ist dagegen die
Marge klein, SMITH et al. (2003) verwenden 3 %. sollte die
Produktion deutlich unterhalb des Erwartungswerts liegen.
um Uberproduktionen moglichst zu vermeiden.

Unter der Voraussetzung, dass es sich bei p(y) um den true
belief einer Vorhersage handelt, liefert die Gleichung (4)
eine optimale Entscheidung iiber die Produktionsrate .X.
Maogliche Unierschiede in der Vorhersagbarkeil des Ba-
gel-Bedarfs an warmen und kalten Tagen werden im true
belief beriicksichtigl.

4.2 Binire Ereignisse

Bindre Ereignisse sind durch ein festes Intervall |.X, X
aufl einer kontinuierlichen Observablen y definiert. Ein
Beispiel ist das Uberschreiten ciner Warnschwelle, zum
Beispiel Niederschlagsmenge in 24 h > 20 mm. Fiir diese
Ereignisse ist nicht die Nihe zu einem bestimmten optima
len Wert entscheidend. sondern das Ereignisintervall un-
terteilt die Wahrscheinlichkeit in Bereiche fiir und gegen
das Freignis. Damit sind die Kosten nicht mehr von den
Ereignisvariablen xund v abhéangig sondern fiir alle mog
lichen Ausgénge der Vorhersage fest vorgegeben und die
Kostenfunktion ergibt sich zu

Uxy)y=a, Ye ]Xf 'XJ]

(5)
Ux.y)=ag, Y ¢ ]X e ]
wobei a. ,, entweder die Kosten eines falschen Alarms

oder eir:é;r korrekten . Nein" Vorhersage und a, . die
Kosten eines Treffers bzw. eines verpassten Ereignisses
sind. Im Gegensatz zur kontinuierlichen Ereignisvariab
len greifen die Ereignisse im bindren Fall paarweise auf
die gleichen Bereiche der Wahrscheinlichkeitsdichte zu
(siche Tabelle 8-1). Licgt diec Beobachtung ¥ zum Beispiel

im Intervall .Y, X']. so kann die Wahrscheinlichkeit
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Abbildung 8-2: Darstellung der Abhéingigkeit von TrefTern, falschen
Alarmen und verpassten Ereignissen von der gewahlten Wahrschein-
lichkeitsschwelle fir die FEreignisse .10 m-Windgeschwindigkeit
zwischen 4 und 12 m/s” (obere Grafik) und ..10 m-Windgeschwindig
keit grifier 22 m/s” (untere Grafik), jeweils {ir eine Vorhersagezeit von
+84 Stunden. Als Referenz werden die Analysen des EZMW verwen
det und gitterpunkiweise verifiziert. Die vertikalen Limen zeigen die
Walirschemlichkertsschwelle bei biasfreier Vorhersage (Frequency Bias

-1).

p=p(relt. )= | o) ©

vk

dic Beobachtung im Ereignisintervall zu finden, sowohl
einen Treffer als anch ein verpasstes Ereignis ausldsen.
Zur Unierscheidung wird eine Wahrscheinlichkeits-
schwelle F, benétigt. die iiberschritten werden muss.
damit dic probabilistische Vorhersage cin ,ja™ [lr das
Eintreten des Ereignisses licfert und ein Treffer entstehen
kann. Uberschreitet p die Wahrscheinlichkeitsschwelle
nicht. wird das beobachtetle Ereignis verpasst.

Die Abbildung 8-2 zecigt als Beispicl. dic Anzahl der
Treffer (T). der falschen Alarme (F) sowie der verpass-
ten Ereignisse (V) in Abhingigkeit von der Wahrschein
lichkeitsschwelle P, Dargestellt sind zwei Ereignisse.
dm/s<ff<12mss (obere Grafik) und ff~22m’s (untere
Grafik). fiir eine 84-Stunden-Vorhersage mit einem
deterministischen (hochauflésender Lauf des EZMW,
HRES) und eingm probabilistischen Vorhersagesys-
tem (EZMW-EPS). Die Werte der deterministischen
Vorhersage sind als gestrichelte Linien parallel zur
Ordinate dargestellt.

Fiir das gut vorhersagbare Ereignis 4m/s<ff<12m's
{obere Grafik der Abbildung 8-2) liefert das determi-
nistische Modell etwa gleich viele falsche Alarme (rot)
und verpasste Ereignisse (gelh) mit einem deutlichen
Vorieil der Treffer (blau) im Vergleich zu den Fehlvor-
hersagen. Das Verhalten von HRES wird vom Ensem-
ble bei einer Wahrscheinlichkeitsschwelle (schwarze
senkrechte Linie) von etwa 58 % reproduziert. Dort
haben die Vorhersagen keinen sogenannten frequency
bias. da es gleich viele falsche Alarme und verpass
te Ereignisse gibt. Fiir einen Nutzer ist eine biasfreie
Vorhersage dann sinnvoll, wenn falsche Alarme und
verpasste Ereignisse gleichwertig sind.

Da ein Ereignis zu ver passen aber oft stirkere Konsequen-
zen nach sich zieht, als ein falscher Alarm. sind die in Ab-
bildung 8-2 eingezeichneten Schwellen nicht unbedingt
optimal. So kénnte man zum Beispiel fiir das Ereignis
4m/s<ff=12ms (obere Grafik in Abbildung 8-2) eine im
Vergleich zur eingezeichneten Schwelle (schwarze senk
rechte Linie) kleinere Wahrscheinlichkeitsschwelle ver
wenden. Dies wiirde zu einer gréberen Zahl der Treffer
und zu einer Verringerung der verpassten Ereignisse
fithren. Gleichzeitig erhoht sich aber die Zahl der falschen
Alarme (Uberwarnung). Ein falscher Alarm ist zwar nicht
unbedingt willkommen. wird aber eher akzeptiert. da nur
die VorsorgemaBnahme umsonst war. mégliche schwer
wiegende Folgen des Ereignisses aber ausgeblieben sind.

Das untere Bild in Abbildung 8-2 zeigt. dass die Opti-

mierung der Wahrscheinlichkeitsschwelle fir seltene

Ercignisse. die weniger gut vorhersagbar sind. durchaus

schwierig werden kann. Fiir das Ereignis ,Mittlere Wind-

geschwindigkeit grober 22 m/s™ wird eine biasfreie Vor

hersage nur durch das Ensemble bei einer Wahrscheinlich
keitsschwelle von 27 % erreicht. Es kinnte hier vorteilhaft
sein, dic Schwelle fiir dic Wahrscheinlichkeit etwas tiber
die 30 %-Marke hinaus zu erhéhen. da sich dabei die Rate
der falschen Alarme extrem stark reduziert (rote Kurve).
Voraussetzung ist allerdings, dass die dabei steigende Zahl
der verpassten Ereignisse und die damit einhergehende Re-
duzierung der Treffer akzeptiert werden kann.

Die richtige Schwelle P, fiir eine Entscheidung héngt
daher von verschiedenen Kriterien ab. wobei die Kosten
struktur des Problems eine entscheidende Rolle spielt.
Diese wird durch das sogenannte ,Cost-Loss ratio” a=C/L
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bestimmt, wobei ' die Kosten der Vorsorgemalinahme
und L der durch Vorsorge vermeidbare Verlust ist und
(O=a=/ gilt. Bei niiherer Betrachtung stellt sich heraus,
dass das Kosten-Nutzen-Verhilinis im Wesentlichen die
relative Gewichtung der falschen Alarme und der ver
passien Ereignisse regelt, wie im Regenschirmbeispiel
aus dem vorigen Abschnitt beschrieben. Es kann deshalb
auch qualitativ einfach durch den Vergleich der Wichtig-
keit beider Fehlvorhersagen fiir den Entscheidungspro-
zess bestimmt werden, ohne konkrete Kosten angeben zu
miissen.

Treffer und korrekte . Nein*-Entscheidungen sind richti

ege Vorhersagen. die in jedem Fall niitzlich sind. obwohl
zum Beispiel im Economic Value™ Ansatz (RICHARD

SON 2000) Treffer mit den Kosten der Vorsorge und den
moglicherweise nicht kompensierbaren Verlust durch das
Ercignis belastet werden. Die Treffer geraten dadurch in
die Rolle eines unerwiinschten Ausgangs der Vorhersage.
was nicht immer Sinn macht. Dies wird insbesondere dann
wichtig. wenn eine Vorhersage oder Warnenischeidung
durch ihre Qualitit. das heifft vor allem durch eine hohe
Treffsicherheil. die Aufmerksamkeit des Nulzers gewin-
1en muss.

5 Fazit

Eine Wettervorhersage ist nur dann vollstindig, wenn sie
den frue belief iiber eine zukiinftige Entwicklung wie
dergibt. Dieser beinhaltet alle méglichen Szenarien der
Wetterentwicklung mit ihren Eintrittswahrscheinlichkei
ten und ist elementar probabilistisch. Die Bestrebungen
des Meteorologen. den true belief einer Wettersituation
méglichst umfassend und genau zu beschreiben, wird in
Zukunft immer mehr durch numerische Ensemblesyste
me unterstiitzt. In Anbetracht der Tatsache, dass von den
Wetterdiensten schon heute einige hundert numerische
Modellvorhersagen pro Tag produziert werden. stellt diese
Aufgabe Mensch und Maschine vor neue Herausforde-
rungen und wird notwendigerweise die Automation des
Vorhersageprozesses weiter vorantreiben. Die Entwick-
lung wird dabei weg vom Mensch-Maschine-Konflikt
(BALZER 2002) hin zur Mensch-Maschine-Kooperation
fithren, um den true beliel gemeinsam mdoglichst nahe an
die Wahrheit zu bringen. Denn wie die numerische Vor
hersage selbst ist auch die Schitzung der Vorhersageunsi
cherheit mit Ensemblesystemen keineswegs perfekt.

Den Nutzern von Wetterinformation wird in Zukunft
mchr Verantwortung fiir dic Entscheidungsfindung bei

wetlerabhingigen Produktionsprozessen und im Kata-
strophenschutz zukommen. Aul der Basis eines vom
Provider der Wetterinformation kommunizierten true
befiel kénnen Entscheidungsprozesse dort optimier!
werden. wo sie stattfinden, so dass Wetter- und Klima
information eine Steigerung ihres Nutzungsgrads er-
fahren. Die Verwendung probabilistischer Vorhersagen
in der Anwendung wird zusitzliche Abstimmungspro-
zesse zwischen den Nutzern erfordern. Beispielswei-
se sollten Polizel und Feuerwehr fiir die gemeinsamen
Einsatzfelder eine identische Interpretation der proba
bilistischen Vorhersagen verwenden. damit der jeweils
andere nicht allein am Einsatzort erscheint (pers. Kom
mentar U. Ulbrich).

Numerische Enscmblesysteme erméglichen cine schr
genaue raumzeitliche Darstellung der Vorhersageunsi
cherheit. Wie und iber welche Medien lassen sich diese
Informationen kommunizieren? Wie ist die Akzeptanz
fiir Unsicherheit in der Offentlichkeit? Wird ¢in Mchr an
Unsicherheit nicht eher zu einer ablehnenden Haltung bei
den Nutzern fithren? Fiir diese und andere in der Zukunft
wichtige Fragesiellungen wurde 2011 im Rahmen des
Hans Ertel Zentrums fiir Wetterforschung das Schwer
punkithema Optimale Nutzung von Informationen aus
Wettervorhersage und Klimamonitoring firr die Gesell
schaft® an der Freien Universitit Berlin eingerichtet
(www.dwd.defertel-zentrum).

Literatur

BALZER, K., 2002: Zum Mensch — Maschine-Konflikt in
der Wettervorhersage. Promet 28, 46-54.

JOLLIFFE. I. T, 2008: The impenctrable hedge: a note on
propriety, equitability and consistency. Mereorol. Appl.
15, 25-29

KRENOVSKL S.. ANGER. B.. BAHNKE. K.. HOFF
MANN. I, ENGEL. A.. 2010: Struktur und Methodik
der operationellen Wettervorhersage im  Deutschen
Wetterdienst (DOWD). Promer 35, 12-22.

RICHARDSON. D. 8., 2000: Skill and relative economic
value of the ECMWF ensemble prediction system, . J.
R. Meteorol. Soc. 126, 649-667,

SMITH. L. A.. ROULSTON. M. S.. VON HARDEN
BERG. J.. 2001: End to end ensemble forecasting:
Towards evaluating the economic value of the Ensem
ble Prediction System. Technical Memorandum 336,
ECMWE, Shinficld Park. Reading UK.



promet, Jahrg, 37, Nr, 3/4, 79-93
© Deutscher Wetterdienst 2012

79

P. BISSOLLIL, P. HECHLER, S. ROSNER, H. NITSCHE

Ein Zentrum fUr europaweite Klimainformationen:
Das WMO-Regionalzentrum Europa

Acentre for European climate information: The WMO Regional Climate
Centre (RCC) for Europe

Zusammenfassung

Regionale Klimazentren (engl. Regional Climate Centres, RCCs) sind Institutionen, die gemill Mandat der Weltor-
ganisation [iir Meteorologie (engl. World Meteorological Organization, WMO, www.awmo.int) qualitativ hochwertige
regionale Klimainformationen entwickeln und operationell bereitstellen. Sie stellen eine wichtige regionale Infrastruk-
tur in dem 2009 durch die Weltklimakonferenz 3 beschlossenen Globalen Rahmenwerk fiir Klimadienstleistungen
(engl. Global Framewark for Climate Services, GFCS) dar (http:dwwwwmao.int/pages/gfes/index_en.php). Im Jahr
2009 wurde ein RCC-Netzwerk aus drei Konsortien fiir Europa und den Nahen Osten zuniichst fiir eine Pilotphase
eingerichtet, Dabei tibernahm Deutschland neben der Funktion des Netzwerkkoordinators auch die Verantwortung [ir
den Bereich Klimamonitoring. Der Beitrag skizziert das WMO-RCC-Konzept. stellt das européische RCC-Netzwerk
vor und beschreibt ausfiihrlich die wichtigsten Klimaiiberwachungsprodukte.

Abstract

Regional Climate Centres are institutions under mandate of the World Meteorological Organization (www.wmo.int,
WMO), which develop and provide operational high-quality regional climate information. They represent an impor
tant regional infrastructure in the Global Framework for Climate Services (GFCS), adopted by the World Climate
Conference 3 in 2009, In the same vear, an RCC network of three consortia for Europe and the Middle East was first
established for a pilot phase. Germany took over in addition to the function of the network coordinator also the lead
of the RCC node of climate monitoring. This paper outlines the WMO RCC concept. presents the European RCC

network and describes in some detail the most important climate monitoring products

1 Einfithrung

Meteorologische Prozesse sind durch Wechselwirkungen
iiber alle Skalen und Lindergrenzen hinweg gekennzeich-
net. Die Weltorganisation fiir Meteorologie trigt diesem
Umstand Rechnung, in dem sie eine dreigliedrige Infra-
und Servicestruktur mit globalen, regionalen und nationa
len Elementen betreibt. Die globale Skala wird hierbei von
einigen designierten Zentren sowie groBen Wetterdiensten

Sl N‘
- O AMERICA,
CENTRAL AMERICA

AND THE CARIBBEAN

b

REGION I
SOUTH
AMERICA

Abb. 1: Regionalstruktur der WMO.

abgedeckt: die nationale Skala ist in der Regel durch die
nationalen Wetterdienste reprisentiert. Auf der regiona-
len Skala wurde die Erde im WMO-Kontext in sechs Re
gionen unterteilt: Afrika, Asien, Siidamerika, Mittel- und
Nordamerika, Australien und Ozeanien sowie Europa {ein
schliefilich Naher Osten); die Antarktis ist mil Blick auf
ihren volkerrechtlichen Sonderstatus nicht in diese Regio-
nalstruktur eingebunden (siche Abb. 1).

Innerhalb dieser Regionen betreiben die Staaten diverse
Netzwerke und Institutionen; fiir Europa selen exemp-
Betreiben meteorologischer Satelliten in Darmstad,
Deutschland, und das EZMW, Europas Zentrum fiir
mittellristige Wettervorhersage in Reading, GroBbritan-
nien, genannt. Ein weiteres klimarelevantes Infrastruk-
tur- und Serviceelement stellen die kiirzlich definierten
Regionalen Klimazentren der WMO dar, die im Fol
genden am Beispiel des europidischen RCC-Netzwerks
vorgestellt werden. Solche regionalen Institutionen und
Netzwerke dienen den Zielen, mdéglichst vielen Mit-
gliedslindern kontinentweite konsistente Informationen
bereitzustellen, die nationale Bereitstellung meteorolo
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gischer Services zu unterstiitzen und Doppelarbeit lang
fristig zu verhindern,

1.1 Historie

Spitestens nach dem starken El Nino-Ereignis 1997/98 mi
seinen weltweit beobachteten Auswirkungen wurde deutlich,
dass es fiir klimarelevante Prozesse und Phénomene jen-
seits der Wettervorhersage keine ausreichende operationelle
Infra- und Servicestruktur zur Unterstiitzung der Mitglieds-
linder gab. In Analogie zur duflerst erfolgreichen Weltwet-
terwacht — einem WMO-System zum weltweiten Austausch
von meteorologischen Informationen mit dem Schwerpunkt
Wetteranalyse und -vorhersage — beschlossen die WMO-Mit-
gliedsstaaten die Einrichtung von Infrastruktur- und Service-
elementen fiir klimarelevante Prozesse. Schwer punkte bilde
ten zundchst die Einrichtung globaler Produktionszentren fiir
Jahreszeitenvorhersagen (engl. Global Producing Centres for
Long-range Forecasting, GPCs) sowie von Regionalen Kli-
mazentren in den oben angegeben WMO-Regionen. Beide
Elemente sollen in enger fachlicher und technischer Zu-
sammenarbeit alle WMO-Mitgliedslinder und Programme
mit einem Salz definierter klimarelevanier Grundprodukie
versorgen und gleichzeitig in die Lage versetzen, diese nutz
bringend anzuwenden. Mit heutigem Stand existieren weli-
weit 12 GPCs und zwei asiatische RCCs in Peking, China,
und Tokio, Japan, Weitere knapp 20 RCCs befinden sich in
verschiedenen ldentifizierungs- und Planungsstadien. Von
diesen stehen derzeit zwei RCCs kurz vor ihrer offiziellen
Designierung: Das europiische RCC-Netzwerk sowie das
nordasiatische RCC.
1.2 Basisfunktionen
Verschiedene ~ WMO-Ar
beitsgruppen  erarbeiteten
unter  fithrender  Mitar
beit des DWD Richtlinien
zur Einrichtung und zum
Betrieb der RCCs. Im Sin-
ne der Verpflichtung. alle
WMO-Programme und da-
mitalle Mitgliedslander welt-
weil zu unterstiitzen, wur
den auch operationelle Ba-
sisfunktionen und regelma-
Big zu erstellende und zu
verbreitende Pflichtproduk
te definiert. Dariiber hinaus
wurde eine Liste beson Warway
ders empfohlener Produkie
und Services erarbeitet; die
RCC-Kandidaten — werden
ermuntert, so viele dieser Swedish Metearological and
Leistungen wie moglich an-
zubieten, Mit diesem Ansatz
wird den unterschiedlichen (TSMS)
Turkey
Maoglichkeiten und Anforde-
rungen in den oben genann

RA VI RCC Node on
Climate Data

ten Regionen Rechnung getragen und sogleich ein welt-
weil konsistenter Grundstandard realisiert.

Pflichtfunktionen der WMO-RCCs umfassen die Themen-
komplexe Klimadaten, Klimaiiberwachung, Jahreszeiten
vorhersage sowie Training. Zu den regelmalig zu erstel-
lenden Pflichtprodukten gehoren interpretierte saisonale
Vorhersagen und zugehdrige Verifikationsdatensitze, Kli-
maanalysen, Referenzklimatologien, ein Informationssys-
tem zu Witterungsanomalien sowie geeignete Klimadaten-
siitze. Die Pllichtservices umfassen die Bereitstellung der
Produkte tber ein Internetportal, die Verftigbarmachung
von Methoden- und Prozessbeschreibungen zu den Pro
dukten, Klimadatenmanagementunterstiitzung sowie die
Organisation und Durchfithrung von Training.

Besonders  empfohlene  Funktionen  schlielen  unter
anderem auch die Bereiche Klimaprojektionen und regio-
nale Koordinierung ein.

Diesen Funktionen ist zu entnehmen, dass RCC-Produkte
und Services in allererster Linie fiir die nationalen Wet
terdienste erbracht werden. Dariiber hinaus ist die direkie
Belieferung regionaler Endnutzer moglich, sofern alle Wet-
terdienste der Region zustimmen.

1.3 Das Europiische RCC-Netzwerk

Die Vorbereitungen fiir die Finrichtung von RCCs in
Europa begannen vor gut einem Jahrzehnt. Aufgrund der
relativ hohen Anzahl etablierter Wetterdienste in Europa
wurde von vornherein ein Netzwerk favorisiert. Die Jahre
des Aufbaus beinhalteten eine umfassende Analyse der

RA VI Pilot Regional Climate Centre Network

{Focal Point — DWD, Germany)

'RAVIRCG Nodson
RA VI RCC Noda on 4 'Rm
Climate Monitoring EDgrange
Forecasting
LEADING CENTRE:
DWwD
Garmany
Armstatehydromet
Armenia
Méteo-France egian Me "
France Norway
KNI Raputilic Hydn v
Savvice of Serbia (RHMS)
Nathorfands Serbis
B y Turkish Staie Meteorological Service
Service of Serbia (RHMS) (TSMS)
Sertia Turkey

Turkish State Meteorclogical Service
(TSMS)
Turkey

The RA V1 Pl Regeonal Climale Centre Network is
estsblished by Resolution T (XV-RA V. WMO-No. 1048

Abb. 2: Organisationsstruktur des europiischen RCC-Netzwerks.
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Produkt/Service

Produzent

Gebiet

PHlichtleistung
Klimaiiberwachung auf re-
gionaler und subregionaler
Ebene

Annual Bulletin on the Climate in RA VI

Annual BAMS *State of the Climate’ Report;
Europaisches Kapitel (http://www.nede.noaa.
gov/hams-state-of-the-climate)

Koordinator: Deut-
scher Wetterdienst

Monthly Bulletin on the Climate in RA VI

Monatskarten (Mittel/Summen und Anomali-
en) fiir Temperatur, Niederschlag, Luftdruck,
Sonnenscheindauer, Schneebedeckung, Was-
serdampfl und Wolkenbedeckung

Deutscher Wetterdienst

Europa und Naher
Osten

Europa und Naher
Osten; Wasser-
dampl: 60W-60E,
30N-80N; Wolken-
bedeckung: 60W-
60E, 30N-60N

Modellbasierte Monatskarten [ir Temperatur,
Niederschlag, Luftdruck, Wind und Luftfeuchte

Météo-France

Global, Eurapa
und Naher Osten

Monatskarten, -Diagramme und Trends ver-
schiedener Klimaindizes fir Temperatur und
Niederschlag auf Grundlage des stationshezo-
genen ECA/D (European Climate Assessment

and Dataset) Datensatzes

KNMI, Niederlande

Europa und Naher
Osten

Modellbasierte Monatskarten fir Temperatur | Armstatehydromet, Siidkaukasus
und Niederschlag Armenien

Stations- und modellbasierte Monatskarten fir | TSMS, Tiirkei Ostliche Mittel-
Temperatur und Niederschlag meerregion

Erstellung von Referenzkli-
matologien auf regionaler
und subregionaler Ebene

Referenzklimatologien fiir Temperatur, Nie-
derschlag, Luftdruck, Sonnenscheindauer,
Schneebedeckung, Wasserdampf und Wolken-
bedeckung

Deutscher Wetterdienst

Referenzklimatologien fiir Temperatur und
Niederschlag sowie verschiedene Klimaindizes
auf Grundlage des stationshezogenen ECA/D
Datensatzes

KNMI, Niederlande

Einrichtung eines regiona-
len Informationssystems fir
Witterungsanomalien

Hinweise auf beobachtete und erwartete Witte-
rungsanomalien {Climate Watch)

Koordinator: Deut-
scher Wetterdienst

Europa und Naher
Osten

Koordinator: RHMS

Serbien

Sudosteuropa

Produkt und Servicedoku-
mentation sowie Nutzungs-
hinweise

weise (iber Newsletter des RCC-CM

Wird von allen Produzenten fiir alle Produkte und Leistungen erstellt (z Zt. im Aufbau); Hin-

Koordinierung von Trai-
ningsaktivitaten

bau); Hinweise iiber Newsletter des RCC-CM

Wird von allen Produzenten via Workshops, ELearning und Showcases realisiert (im Auf-

Bereitstellung eines Online-
Zugangs zu den RCC-Leis-
tungen

hup:fwww.dwd.defree-em

Nationalen Wetterdienst wenden.)

Zugang zu allen Produkten und Leistungen via hitp://www.rcerab.org oder

{(Hinweis: Einige Produkte und Leistungen sind auf die exklusive Nutzung durch Nationale
Wenterdienste beschrankt und daher passwortgeschiitzt; Interessenten sollten sich an ihren

Nutzerleedback

CM Knotens

Realisierung via Internet und Umiragen, unter anderem auch iiber den Newsletter des RCC-

Tab. 1: Produktpalette des RCC-CM.
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Anforderungen an solch ein europiisches Netzwerk, eine
Analyse der Fihigkeiten der europdischen Wetterdienste,
an solch einem Netzwerk teilzunehmen sowie schlielilich
die detaillierte Verhandlung der Netzwerkstruktur mit all
seinen technischen, politischen und administrativen Facet
ten. Dieser vom Deutschen Wetterdienst maBgeblich ange-
triebene Prozess fiihrte im Jahr 2009 zum Beginn der Pi
lotphase des RCC-Netzwerks. Die offizielle Designierung
durch den Exekutivrat der WMO ist fiir 2013 vorgesehen.

In Anlehnung an die oben beschriebenen RCC-Basis-
funktionen besteht das europidische RCC Netzwerk aus
drei funktionsbezogenen Knoten, welche zur Zeit von
Wetterdienstkonsortien betrieben werden (Abb. 2).

Das Netzwerk wird zur Zeit vom Deutschen Wetterdienst
koordiniert und ist via www.rccrab.org im Internet er-
reichbar.

1.4 RCC-Netzwerkknoten fiir Klimaiiberwachung

Am Beispiel des vom Deutschen Wetterdienst geleiteten
RCC-Knotens fiir Klimaiiberwachung {engl. RCC Node on
Climate Monitoring, RCC-CM) soll die Rollenverteilung
im Konsortium exemplarisch beschrieben werden: dhnlich
sind auch die anderen beiden Knoten organisiert. Grund
sitzlich stellt der DWD als Leitinstitution des RCC-CM
alle RCC-Pflichtfunktionen fiir die gesamte Region
bereit. Der franzosische und der niederlindische Wetter
dienst (Météo-France und KNMI) vervollstindigen dieses
Grundangebot mit europawediten spezialisierten Monito-
ringprodukten auf der Basis von Modellanalysen und spe
ziellen europaischen Datensatzen. Die Wetterdienste von
Armenien (Armstatehydromet), Serbien (RIIMS) und der
Tiirkei (TSMS) bicten verfeinerte Produkte und Dienste
fiir die Subregionen Siidkaukasus, Siidosteuropa und Ost
liches Mittelmeer an. Tabelle 1 gibt einen Uberblick iiber
die Produktpalette des RCC-CM.

Uber die Pflichtprodukte hinaus bieten die beteiligien
Konsortialpartner des RCC-CM weitere Produkte und
Leistungen an. Diese entsprechen zundachst den Kompe-
tenzschwerpunkten der Partner. So bietet der DWD bei
spielsweise ein Diirremonitoring aul der Basis eines modi-
fizierten Standardized Precipitation Index (SPI) an sowie
Karten und Berichte zu extremen Ereignissen.

Das RCC-CM bietet aber nicht nur zentral erstellte Pro-
dukte sondern auch eine Plattform [ir nationale Karten
und Berichte aus den 50 europiischen Wetterdiensten (ein-
schlieBlich Naher Osten). Diese seit gut 10 Jahren existie
rende Plattform stellt neben dem oben genannten , Annual
Bulletin on the Climate in RA V1" (Publikation seit 1994)
die historische Basis fir die Entwicklung des RCC-CM
ebenso dar wie fiir das entsprechende Engagement des
Deutschen Wetterdienstes. Beide Aktivitdten kénnen als
hervorragende und erfolgreiche Beispiele enger internati
onaler Zusammenarbeit iiber alle Grenzen hinweg — von
Israel im Siiden bis zur Arktis im Norden und von Grin-

land und den Azoren im Westen bis nach Kasachstan im
Osten — genannt werden. Diese Aktivitit verdeutlicht aber
auch einmal mehr die Notwendigkeit einheitlicher nationa

ler Standards und Methoden im Klimamonitoring, um die
Vergleichbarkeit dieser Routineinformationen im Rahmen
einer iibernationalen Zusammenschau zu gewihrleisten.
Hier besteht nach wie vor groller Handlungsbedarf wobei
unter anderem zu beachten ist, dass es den verschiedenen
Landern und Wetterdiensten vielfach nicht leicht Téllt, ihre
vieljahrige Praxis anzupassen.

Im Rahmen seiner Leitfunktion koordiniert der Deutsche
Wetterdienst auch die Abstimmung im Konsortium des
RCC-CM und treibt dabei unter anderem die Vereinheit-
lichung der Standardprodukte voran, gibt einen Newsletter
heraus, koordiniert die Weiterentwicklung der Produkt
und Servicepalette und agiert als Ansprechpartner fiir
Fragen der Klimaiiberwachung innerhalb des europaischen
RCC-Netzwerks.

2 Produkte

Im Folgenden sollen nun exemplarisch die einzelnen Pro
dukie des RCC-CM beschrieben werden, wobei die Darstel-
lung auf diejenigen Produkte beschrankt wird, die im DWD
hergestellt werden. Unter Klimaiiberwachung (auch als Kli-
mamonitoring bezeichnet) versteht man die Verarbeitung
von aktuellen Klimadaten, mit dem Ziel, aus diesen Daten
die wesentliche Information zur rdumlichen und zeitlichen
Klimavariabilitidt zu extrahieren und darzustellen, und dies
kontinuierlich, also im Rahmen eines Routinebetriebs. Die
Klimaiiberwachung eines RCC ist also kein Forschungspro

jekt, sondern eine Daueraufgabe und wird daher von nati-

onalen Wetterdiensten wahrgenommen. Dabel stiitzen sich
die Produkte natiirlich auf die Erkenntnisse der Klimafor
schung.

Demzufolge umfassen die RCC-CM Produkte zwei we

sentliche Produkigruppen: zum einen Karten und Diagram-
me, mit denen die wesentliche Information méoglichst an

schaulich analysiert und visualisiert werden soll, und zum
anderen auch Texte, in denen diese Information beschrieben,
interpretiert und diagnostiziert werden soll, um aus diesen
Karten die Information herauszufiltern und soweit méglich
zu erkldren. Eine Sonderstellung nimmt die sogenannte Kli

mawacht {engl. Climate Watch) in der Produktpalette ein.
Hier geht es speziell um Frithwarnungen vor zukinftigen
Ereignissen, wobei aber die tibrigen Klimatiberwachungs

produkte dazu als Grundlage dienen sollen. Alle RCC-CM-
Produkte kénnen im Internet Gber www.dwd.de/rec-cm ab

gerufen werden, mit Ausnahme der Klimawacht-Texte, die
nur an die Wetterdienste gesendet werden.

2.1 Karten fiir Europa
Karten sind ein geeignetes Mittel, um speziell die raumli

che Variabilitit des Klimas darzustellen. In einem klima
tisch sehr heterogenen Gebiet wie Furopa beziehungswei-
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se der RA VI-Region, die sich von Gronland bis hin zum
Nahen Osten erstreckt (vergleiche Abb, 1), ist die rdumliche
Klimavariabilitat verhiltnismaBig groB. Um die Besonder
heiten eines einzelnen Monats fiir jeden Ort aul der Karte
herausheben zu kéinnen, werden daher die Werte eines ak
tuellen Monats mit einer festen Relerenzklimatalogie ver-
glichen. Die WMO empfichlt dazu die 30jihrige Standard
normalperiode, derzeit 1961-1990. Da nicht alle Daten bis
1961 zuriickreichen (zum Beispiel Satellitendaten), werden
stattdessen auch andere Referenzperioden verwendet.

Die zeitliche Variabilitdt wird meist in Form von Zeil
reihendiagrammen (aul der x-Achse ist die Zeit, auf
der y-Achse sind die Werte des jeweiligen Klimaele-
ments aufgetragen) dargestellt oder auch zum Beispiel
als Trendkarten (raumliche Variabilitdt der zeitlichen
Trends). Derzeit konzentrieren sich die meisten Darstel-
lungen des RCC-CM aul die raumliche Variabilitat ak-
tueller Monate: zusitzliche zeitliche Darstellungen sind
jedoch in Entwicklung.

Der DWD stellt fiir verschiedene Klimaelemente monat
liche, jahreszeitliche und jihrliche Karten bereit, fir die
Maximum- und Minimumtemperatur sogar auf Tagesba
sis. Als Datengrundlage werden zum einen Stationsdaten
verwendet, die in die Fliche interpoliert werden, zum
anderen Satellitendaten und Analysen von numerischen
Maodellen. Welche Datenbasis verwendet wird, hingt vom
jeweiligen Klimaelement ab. Fiir einige Klimaelemente
wie zum Beispiel die Lufttemperatur in 2 Meter Hihe iiber
Grund liefern nach wie vor die Messdaten, die weltweit
an Wetter- und Klimastationen sowie aul Schiffen erhoben
werden, die genauesten Ergebnisse. Fiir andere Elemente,
wie zum Beispiel die Bewolkung erscheinen die Satelli-
ten als die beste Wahl, zumal sie flichendeckend beobach-
tet und nicht interpoliert werden miissen. Da der Satellit
nicht direkt die KlimagrdBen misst, sondern diese aus den
Messdaten durch geeignete Algorithmen abgeleitet werden
miissen, sind naturgemil Unsicherheiten bei den Satel
litendaten vorhanden. Diese lassen sich aber noch mini-
mieren, indem Satellitendaten mit Stationsdaten verk niipft
bzw. an diese angeeicht werden. Numerische Modellanaly-
sen beinhalten ebenfalls sowohl Stations  als auch Satelli
tendaten, aber zusitzlich noch die Modellphysik, die zwar
ein konsistentes physikalisches Abbild der Natur liefert,
jedoch auch weitere Unsicherheiten durch numerische Ver
einfachungen aufweist,

2.1.1 Karten aus Stationsdaten
2.1.1.1 Temperatur

Datenbasis fiir die Temperatur iiber den Landoberfléichen
sind die sogenannten CLIMAT-Stationsdaten, die welt-
weit iiber das Globale Fernmeldenetz verbreitet werden
und somit allen angeschlossenen Wetterdiensten zur Ver-
fiigung stehen. Der CLIMAT Schliissel enthalt fertig be
rechnete Monatswerte von verschiedenen Klimagrilien
sowie Anomalien von der Referenzperiode 1961-1990. Da

es sich bei CLIMATSs ausschlieBlich um Monatswerte von
einer iiberschaubaren Anzahl von Stationen handelt (etwa
800 Stationen werden fiir die RA VI Region verwendet),
liegen bereits 10 Tage nach Abschluss des Folgemonats
die Stationsdaten einschlieBlich einer ersten Datenpriifung
vor. Bis Ende des Folgemanats ist eine erweiterte Dalen-
priifung verfiigbar. Die Karten werden sofort nach Eintref
fen der Daten erstellt, so dass in der Regel nach 10 Tagen
eine erste Kartenversion vorliegt. Zum Ende des Monats
wird dann auf der Basis der zweiten Datenpriifung eine
revidierte Karte erstellt, nachdem noch vorhandene Da-
tenfehler korrigiert worden sind. Vor der Publikation der
Karten erfolgt eine weitere visuelle Kontrolle, wobei ge
gebenenfalls noch verbleibende offensichilich fehlerhafte
Stationswerte entfernt werden.

Fiir die Wasserflichen. die bei der RA VI-Region einen
erheblichen Anteil ausmachen, liegen Beobachtungen von
fahrenden Handelsschiffen vor. Da die Schiffsbeobachtun

gen im Gegensatz zu den Landstationen nicht ortsfest sind,
werden die jeweiligen Schilfsbeobachiungsorte (das heilt
ihre Koordinaten zum Zeit punkt der Beohachtung) in feste
Gitterpunkisboxen der Gréfie 2.5° geografische Breile x
2.5% geografische Linge gemittelt. Damit kommen weitere
rund 100 Stiitzstellen hinzu,

Fiir die Interpolation in eine Karte mit einer raumlichen
Auflosung von 0.1° geografischer Breite und Linge hat es
sich als sinnvoll erwiesen, die Stationspunkte nicht direkt
in die Fliche zu interpolieren, sondern zunichst die geo
grafischen Einfliisse aus den Stationsdaten herauszufil
tern (zum Beispiel DOBESCH et al. 2007). Dies geschieht
durch eine lineare Regression der Temperatur T_ - mit den
Einflussgréfien (Prediktoren) x,, x,, ..., X

n

T -ax +ax,+. . +ax +b (1)
Als Prediktoren werden fiir die Temperatur die GriBen
geografische Breite, die Hohe iber dem Meeresspiegel.
die Kontinentalitdt und die mittlere Jahresamplitude ver-
wendet, also alles einmalig feststehende GroBen. Breite
und Hohe sind als Stationskoordinaten bekannt, die
Jahresamplitude wird vereinfacht aus der Differenz der
Normaltemperatur Juli minus Januar 1961-1990 berech-
net. Fiir die Kontinentalitdt wird ein Index verwendet,
der seinerseits nur von den Groben geografische Breite
und Jahresamplitude (nichtlinear) abhéingt und somit aus
diesen berechnet werden kann. Die geografische Breite
und die Jahresamplitude gehen damit sowohl  explizit
in den linearen Regressionsansatz also auch implizit als
gekoppelte GroBe in die Kontinentalitat (beim Konti
nentalititsindex steht die Jahresamplitude im Zahler, die
geografische Breite im Nenner) mit ein. Dies fithrt zu
einer besseren Frfassung der Abhangigkeit von den Pre-
diktoren als eine reine lineare Abhingigkeit. Im Sommer
wird ein relativ hoher Anteil der rdumlichen Temperatur-
varianz durch die Kontinentalitit erklart, aber ein gerin
ger Anteil durch die Jahresamplitude allein, wihrend es
im Winter umgekehrt ist (HOGEWIND und BISSOLLI
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Abh. 3: Monatliche Mitteltemperatur fiir die RA VI-Region fiir
den Monat Dezember 2010 (oben) und Anomalien vom Refe
renzzeitraum 1961-1990 {unten),

2011). Dies bedeutet, dass im Sommer die Abhingigkeit
der Temperatur von der geografischen Breite besonders
stark mit ihrer Jahresamplitude gekoppelt ist, im Winter
dagegen nur wenig.

Damit liegen alle Werte sowohl von der Temperatur als
auch von allen Prediktoren vor. und die RegressionskoefTi-
zientena,a,, ...,a_, b kisinnen bestimmt werden. Da das Re-
gressionsmodell in der Regel die Temperatur nicht perfekt
beschreibt, unterscheidet sich die wahre Temperatur T von
der durch Regression berechneten T durch ein Restglied

R, das auch als Residuum bezeichnet wird:

I=T_+R (2)
Die Werte R an jeder Station stellen sozusagen die von den
Prediktoren bereinigten (reduzierten) Temperaturen dar.
Die raumlichen Unterschiede zwischen den einzelnen Sta-
tionen sind bei R in der Regel viel kleiner als bei T, so dass
man bei der anschlieBenden rdumlichen Interpolation glat-
tere Interpolationsfelder erhil.

Fiir die Interpolation selbst existieren mehrere geeigne
te Interpolationsverfahren. International wird hiufig ein
Kriging-Verfahren empfohlen (DOBESCH et al. 2007).
HOGEWIND und BISSOLLI (2011) haben jedoch gezeigt,
dass ein anderes, weniger rechenaufwindiges Verfahren
(Radial Basisfunktionen) dhnliche, teilweise sogar noch
etwas bessere [nterpolationsergebnisse liefert.

Abb. 3 zeigt ein Beispiel fiir die Temperaturkarten fiir den
Monat DEZEMBER 2010. Dieser Monat hatte sich durch

eine ausgepragte Kilteperiode in weiten Teilen von Nord-
und Mitteleuropa herausgehoben, Auf der Karte der Mit-
teltemperatur sind erwartungsgemil einige grundlegende
klimatische Figenschaften zu erkennen, wie zum Beispiel
eine Temperaturabnahme von Siid nach Nord, hthere Luft

temperaturen tiber Wasser im Vergleich zu nahegelegenen
Landflichen. Kontrast der kilteren Gebirge im Vergleich
zum Flachland, Daneben zeigen sich aber auch Merkma-
le, die nur fiir den speziellen Monat zutreffen, wie etwa
die ausgeprigten niedrigen Temperaturwerte in Nord- und
Mitteleuropa. Die entsprechende Anomaliekarte zeigt dies
noch wesentlich deutlicher: die blaugefarbten Gebiete, die
von der Kiltewelle betroffen waren, lassen sich deutlich
von den Erwdrmungsgebieten tiber Gronland und iiber dem
Nahen Osten abgrenzen. Die Ergebnisse weisen auch darauf
hin, dass bereits eine relativ geringe Stationsdichte geniigt,

- ™ = - # " = = -

Abb. 4: Tagliche Maximumtemperatur fiir die RA VI-Region fiir
den 19. August 2012 {oben) und Minimumtemperatur der dar-
auffolgenden Nacht vomn 19, auf den 20. August 2012 (unten).
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um sowohl die wesentlichen klimato-
logischen Charakteristika als auch die
monatlichen Besonderheiten zu erfas
sen, da die Temperatur im Vergleich zu
vielen anderen Grében eine relativ hohe
raumliche Reprisentanz aufweist.

Zeitlich gesehen schlagen  stirkere
Hitze- und Kiltewellen durchaus aul
Monatsmittelwerte durch, so dass diese
in vielen Fillen einen Einblick in die
Besonderheiten des jeweiligen Monats
geben konnen. Fiir kurzzeitige Tempe-
raturschwankungen oder auch, wenn
man an tidglichen Extrema interessiert
ist, reicht dic monatliche Auflésung
nicht mehr aus, so dass tigliche Karten
erforderlich werden. Daher wurde ein
dhnliches Interpolationsverfahren auf
tagliche Maximum- und Minimum-
temperaturen von synoptischen Stati-
onen angewendet (KRAHENMANN
et al. 2011). Fiir den 19, August 2012,
einen der warmsten Tage des Jahres
in Mitteleuropa, zeigt Abb. 4 deut-
lich eine warme Zunge iiber Spanien,
Frankreich bis nach Mitteleuropa mit
Temperaturmaxima vielfach zwischen
35 und 40°C. Im gleichen Bereich
lagen an dem Tag die Temperaturen
iiber Nord- und Mittelitalien sowie im
Nahen Osten. Dagegen waren die Tem-
peraturen iiber der Balkan-Halbinsel,
wo eine vorher iiber mehrere Wochen andavernde Hitze-
welle allmdhlich am Abklingen war, nun etwas niedriger.
Schén zu sehen ist auBerdem die scharfe Temperaturgren-
ze zur Polarluft iber Nordrussland und dem nérdlichen
Skandinavien. Die Minimumtemperaturen der darauf-
folgenden Nacht zeigen unter anderem Werte iiber 20°C
{sogenannte tropische Nichie) vor allem iiber West- und
Norddeutschland, wo nach dem vergangenen heillen Tag
Bewdlkung aufzog.

2.1.1.2 Sonnenscheindauer

Fiir die Monatssumme der Sonnenscheindauer, ebenfalls
eine Standard-KlimagroBe, die fiir viele praktische Anwen-
dungen nach wie vor sehr gefragt ist, wird ein dhnliches
Verfahren wie bei der monatlichen Temperatur angewendet.
Auch hier liegen CLIMAT Stationsmeldungen und Ano

malien vor, jedoch keine Schiffsmeldungen, so dass diese
GroBe nur iiber Land berechnet wird. Auch das Regressi-
onsverfahren ist gegeniiber der Temperatur etwas verein-
facht, denn es werden nur die drei Prediktoren geografi-
sche Breite, Lange und Hoéhe verwendet. Ansonsten ist der
Ablauf des Verfahrens der gleiche wie bei der Temperatur.

Als Beispiel sind in Abb. 5 die Sonnenscheinkarten fiir den
Juli 2012 gezeigt. Charakteristisch ist fiir diesen Monat ein
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Abb, 5: Monatliche Sonnenscheindauer fiir die RA VI-Region fiir den Juli 2012 (oben)
und Anomalien vom Referenzzeitraum 1961-1990 (unten).

Anstieg der Sonnenscheindauer von Nordwest nach Siidost.
Die dazugehirigen Anomaliekarten zeigen, dass die Sonnen-
scheindauer im Nordwesten deutlich unternormal, im Siidos-
ten deutlich ibernormal war, wobei ein Schwerpunkt auber
gewdhnlich hoher Sonnenscheindauer iiber dem Balkan lag,
wo zu dieser Zeit eine lingere Hitzewelle auftrat.

2.1.1.3 Niederschlag

Im Gegensatz zur Temperatur ist der Niederschlag eine
GriBe, die nur eine sehr geringe raumliche Reprisentanz
aufweist, das bedeutet, die raumliche Niederschlagsvariabi-
litdt kann auch iiber kurze Entfernungen hinweg sehr grofi
sein, auch bei Monatssummen. Es werden daher maglichst
viele Stationsdaten benitigt. Die wahrscheinlich beste Sta-
tionsdatenbasis tiber Land diirfte beim Welizentrum fiir
Niederschlagsklimatologie (WZN) vorliegen (http:/fgpec.
dwd.de). Sie beinhaltet nicht nur Stationswerte, die iiber das
globale Fernmeldenetz verbreitet werden, sondern dariiber
hinaus auch noch Stationsdaten, die von den nationalen
Wetterdiensten direkt an das WZN zugemeldet werden.
Das WZN verarbeitet die Daten, fihrt eine Datenpriifung
durch und interpoliert die Stationsdaten in Rastern mit
verschiedenen riumlichen Auflésungen. Nach etwa fiinf
Tagen sind bereits erste Raster auf einer Basis von mehr als
6 000 synoptischen, mit einem automatischen Verfahren
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Abb. 6: Monatliche Niederschlagssumme fiir die RA VI-Region
fiir den August 2010 {oben) und als Prozent vom Mittelwert Au-
gust 1951-2000 (unten).

qualititsgepriiften Stationen verfiigbar (so genannte ., First
Guess-Analyse”), Nach etwa zwei Monaten liegt die sog.
Monitoring-Analyse vor, die aul etwa 7 000 bis 8 000 Sta-
tionen und einer intensiveren manuellen Qualitdtskontrolle
basiert (SCHNEIDER et al. 2011). Beide Versionen werden
mit der riumlichen Auflésung von 1° geografischer Breite
und Linge direkt vom RCC-CM iibernommen.

Im August 2010 ficlen innerhalb weniger Tage Starknicder-
schldge im Dreildndereck Deutschland - Polen - Tschechi
en, die zu einer markanten Hochwassersituation besonders
in den Einzugsbereichen der Oberlaufe der Fliisse Elhe,
Spree und Neille fithrten (BISSOLLI et al. 2010). Die mo-
natlichen WZN-Analysen (Abb. 6) zeigen deutlich den be-
troffenen Bereich mit Monatssummen tiber 200 mm bezie-
hungsweise 250% vom vieljdhrigen Mittelwert, wihrend
gleichzeitig grobe Trockenheit im Siidosten der RA VI-Re-
gion herrschte, verbunden mit einer ausgeprigten Hitzewel-
le mit Schwerpunkt iiber dem Siiden des europiischen Teils

von Russland (FRIEDRICH und BISSOLLI 2011).
2.1.1.4 Diirre

Wenn der Niederschlag iiber lingere Zeit weil unter dem
Normalwert liegt, spricht man von einer Diirreperiode. In

Abb. 7: Monatswerte fiir den Dirreindex SPI-DWID nach
PIETZSCH und BISSOLLI (2011) fiir den Monat Mirz 2012
{oben) und Anomalien dazu (unten).

der Literatur gibt es eine Reihe von Indizes, die versuchen,
dieses Phiinomen Diirre nach ihrer Stirke zu klassifizieren,
Ein hiiufig verwendeter und international sehr empfohlener
Diirreindex ist der so genannte SPI (Standardized Precipita-
tion Index), der ausschlieBlich vom Niederschlag abhingt.
Hierfiir werden die Werte einer Zeitreihe an einem Daten-
punkt durch eine Gamma-Verteilung beschrieben, die dann
in eine Standardnormalverteilung transferiert wird. Die
z-Werte (Abszissenwerie) der Standardnormalverteilung
stellen dann die Dirreklassen dar. Entsprechend der Glo-
ckenform der Standardnormalverteilung werden nur seltene
Ereignisse mit hohen Abweichungen vom Mittelwert als
extreme Diirren beziehungsweise extrem niederschlagsrei-
che Ereignisse bezeichnet.

Dieses Verfahren bewihrt sich auch fiir Europa und die RA
VI-Region mit Ausnahme der ariden Gebiete im Mittelmeer-
raum im Sommer, wenn die Niederschlagsdaten nicht der
Gamma Verteilung folgen. Daher wurde im DWD eine mo-
difizicrte Version des SPI entwickelt (PIETZSCH und BIS-
SOLLI 2011). Die wesentliche Modifikation besteht aus einer
sog. Nullkorrektur, wobei Monate, in denen kein oder kaum
Niederschlag gefallen ist, generell mit einem Indexwert fiir
extreme Diirre belegt werden. Mit Abnahme der Anzahl der
extrem niederschlagsarmen Monate geht der Index stetig in
den urspriinglichen SPI iiber, so dass fir die meisten Teile
des RA VI-Gebiets die urspriingliche und die modifizierte
Version des SPI ganz oder nahezu identisch sind.

Abb. 7 zeigt ein Beispiel fiir die Diirre im Frithjahr 2012, die
weite Teile von Siidwest-, West- und Mitteleuropa erfasst
hatte und im Mirz 2012 vor allem iiber Deutschland und
Siidosteuropa einen Hohepunkt erreichte. In einigen Gebie-
ten wird sowohl fiir die Monatswerte selbst als auch fiir die
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Abb, 8: Monatliche Anzahl der Tage mit einer Schneehéhe van
mindestens 1 em fiir die Monate Dezember 2010 (oben) und
Februar 2012 (unten) .

Anomalien diese Diirre als extrem eingestufi. Weitere Ein-
zelheiten zu diesem Diirreereignis wurden von BISSOLLI
et al. (2012) an anderer Stelle beschrieben,

2.1.1.5 Schneebedeckung

An vielen synoptischen Stationen wird taglich die Gesamt-
schneehthe gemeldet. Diese Daten konnen fiir ein Schnee

monitoring genutzt werden. Angeboten werden hierzu vom
RCC-CM Karten fiir die monatliche mittlere und maximale
Schneehdhe, die Anzahl der Tage im Monat mit mindestens
1 em Gesamtschnee und den ersten und letzten Schneetag
einer Saison vom 1. September bis 31. August des lolge-
jahres. Neben den Monatskarten wird derzeit auch ein tig

liches Schneemonitoring aufgebaut. Da dem DWD erst ab
1981 eine ausreichende Anzahl an Schneedaten von syn-
optischen Stationen aus dem Ausland vorliegen, konnten
keine vieljahrigen Mittelwerte fiir den Zeitraum 1961-1990
berechnet werden und damit auch keine Anomalien. Es isl
jedoch eine Klimatologie fiir den neueren Zeitraum 1981

2010 in Arbeit.

Die oben genannten Grillen werden fiir jede einzelne
Station berechnet; anschlieBend wird darauf das gleiche
Regressions- und Interpolationsverfahren wie fir die
Sonnenscheindauer angewendet (vergleiche oben). Da die
SchneegribBen je nach Hohenlage und Wettersituation fast
ebenso wie der Niederschlag rdumlich sehr stark variieren
kiinnen, ist eine miglichst grobie Stationsanzahl erforder

lich. Die synoptischen Stationen sind wesentlich zahlrei-
cher als die CLIMAT-Stationen; dies erfordert allerdings
auch einen hoheren Datenpriifungsaufwand, der gerade
beim Schnee nicht unproblematisch ist. Neben zahlreichen
Fehl- und Liickenwerten besteht das generelle Problem,
dass in Fillen, in denen kein Schnee liegt oft auch keine
Meldung abgesetzt wird, so dass von den Werten her nicht
a priori entschieden werden kann, ob kein Schnee gefallen
oder die Meldung ausgefallen ist. Daher wurde im DWD
ein spezielles Datenpriifungsverfahren enmtwickelt, das
jeden einzelnen Wert priift, gegebenenfalls verwirft und
auch Liickenwerte beziechungsweise verworfene Daten
durch andere plausible Werte auffiillt. Dazu werden noch
weitere HilfsgroBen herangezogen, sofern vorhanden, wie
die Schneehithe vom Vortag, die Niederschlagshihe und die
Maximum- und Minimumtemperaturen. Insgesamt liegen
somit jeden Monat meist zwischen etwa 2000 und 3000
Werte fiir die RA VI-Region vor. Beim Auffiillen ldsst sich
natiirlich keine Zentimetergenauigkeit erreichen, allerdings
iibertrifft dieser Fehler nicht wesentlich die anderen Unsi-
cherheiten wie zum Beispiel bedingt durch die Rasterung
und die Interpolation. Es zeigt sich jedoch, dass die groll
raumigen Strukiuren sinnvoll wiedergegeben werden.

Als ein interessantes Beispiel soll hier die Anzahl der
Schneetage der beiden Monate Dezember 2010 und Februar
2012 gegeniibergestelll werden (Abb. 8). Beide Monate
waren durch eine ausgeprigte Kilteanomalie im {iberwie-
genden Teil Europas gekennzeichnet, wenn auch mit unter-
schiedlichen geografischen Schwerpunkten. Deutliche Un
terschiede gab es jedoch im Schneeverhalten: Im Dezember
2010 lag im gesamten Nord-, Mittel- und Osteuropa fast an
allen Tagen oder sogar durchweg Schnee. Der Februar 2012
hatte dagegen nur an einigen, zum Teil nur wenigen Tagen
in Mitteleuropa eine Schneedecke. Dies liegt daran, dass es
im Februar 2012 zwar auch eine Kiltewelle gab, die jedoch
in Mitteleuropa nur die erste Halfte des Monats andauer-
te und teilweise mit trockener kontinentaler Kaltluft aus
Osten ohne Schneeniederschlag verbunden war. Dagegen
blieb der Schnee in diesem Monat lange im Stidosten der
RA VI -Region liegen und zog sich dort auch sehr weit nach
Siiden; dies wiederum war im Dezember 2010 in diesem
Ausmal nicht der Fall.

2.1.2 Karten aus Satellitendaten
2.1.2.1 Wolkenbedeckung

Die Wolkenbedeckung ist ein klassisches Beispiel fiir eine
Gribe, die sich besonders gut durch Satelliten erfassen
lisst. Satelliten messen die an Wolken reflektierte oder
von ihnen emittierte Strahlung in verschiedenen Spekiral-
kanalen. Da sich die Strahlungseigenschaften der Wolken
von denen des Erdbodens meist gut unterscheiden lassen,
lassen sich die Wolken lokalisieren. Die Satelliten haben
zudem den Vorteil, dass sie in den nichtsichtbaren Spek-
tralkanilen auch nachts gut und flichendeckend messen
konnen, wihrend ein Bodenbeobachter nachts die Wolken
nur relativ schwierig erfassen kann,
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Um von der eigentlichen Satellitenmessung auf die Wol
kenbedeckung zu kemmen, existieren verschiedene Al
gorithmen, mit denen die Datenhersteller die Wolkenbe
deckung (MaBeinheit Achtel) berechnen. Das RCC-CM
verwendet derzeit einen Datensatz des sogenannten .Sa
tellitenwetters” von ROSENOW et al. (2001), der routi-
nemibig im DWD erstellt wird. Dabei wird ein Cluster
Algorithmus auf die Satellitenmessungen angewendet.
Die Clusterwerte werden wiederum an beobachtete Syn
op-Stationsmeldungen, die in Achtel angegeben werden,
angeeicht. In das Endprodukt gehen somit sowohl Sa
telliten- als auch Stationsmessungen ein. Uber Wasser,

wo keine Stationsmeldungen vorliegen, kommt nur der

Cluster-Algorithmus zum Tragen. Dort sind daher die
Daten unsicherer als iiber Land. Fiir die Zukunft ist
geplant, einen anderen Datensatz zu verwenden, der
ausschlieBlich auf Satellitenmessungen basiert, namlich
die Daten der EUMETSAT Satellite Application Facili
ty on Climate Monitoring (CM-SAF,

KASPAR et al. 2009), die ebenso

wie das RCC-Netzwerk vom DWD

geleitet wird.

Da die Daten des Satellitenwetters
nur wenige Jahre zuriickreichen,
stellt sich die Frage nach einem ge
eigneten  Referenzdatensatz.  Aus
dem International Satellite Cloud
Climatology Project (ISCCP) der
NASA  (http:/isccp.giss.nasa.gov)
stehen Wolkendaten aus operationel-
len Wettersatelliten bereits seit 1983
zur Verfiigung. Diese wurden im
DWD aufbereitet, wiederum an Bo
denbeobachtungen angeeicht und in
ein 0,25"x0,25° Gitter transformiert
(BISSOLLI 2003).

Aus diesen Daten hat das RCC-CM
geeignete Monitoringprodukte ent-
wickelt. Neben den Anomalien, die
analog zu den anderen Klimavari-
ablen berechnet werden, kommen
als weitere interessante GroBen die
Anzahl der heiteren und triiben Tage
(Tage mit einer Wolkenbedeckung
von weniger als 2/8 bezichungswei-
se mehr als 6/8) sowie die maxima
le Andauer von heiteren und (riitben
Tagen pro Monat hinzu. Daraus lésst
sich ersehen, ob eine Wolkenanoma-
lie durch eine generell hohere oder
geringere Bewdlkung zustande kam
ader durch eine einzelne, begrenzie
Periode mit sehr hoher bzw. sehr ge-
ringer Wolkenbedeckung.

a-1 -3

Als Beispiel ist hier die Wolken-
verteilung fiir den Pebruar 2012  2012.

dargestellt (Abb. 9). In diesem Monat entwickelte sich
eine Diirreperiode, die zunéchst die Iberische Halbinsel
erfasst hatte und sich im Mirz weiter nach Mitteleuro
pa ausbreitete (vergleiche oben im Abschnitt Diirre”).
Entsprechend war iiber der lberischen Halbinsel und
vor allem iiber den umgebenden Seegebieten im Mittel
nur geringe Bewolkung vorhanden, wihrend iiber dem
iibrigen Teil Europas groBtenteils stirkere Bewilkung
vorherrschte. Ein wesentlich kontrastreicheres und dif-
ferenzierteres Bild zeigt dagegen die Anzahl der heite-
ren Tage: Withrend es im grofiten Teil Europas nur sehr
wenige heitere Tage gab, prasentierten sich die Seegebie-
te um die Iberische Halbinsel als fast durchweg heiter.
Die Iberische Halbinsel selbst hingegen weist punkiwei-
se leils mehr, teils weniger heitere Tage auf, also eine
hohere raumliche Variabilitat, somit Tage mit isolierter
Bewélkung, die iiber den Landfliichen teils auch orogra-
fisch bedingt entstanden war.

610 11-18 16-20 21-25 26-30 > 3 Toge

Abb. 9: Anzahl der heiteren Tage (oben) und mittlere Wolkenbedeckung (unten) im Februar
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2.1.2.2 Wasserdampf

Um neben der Bewtilkung auch die
raumliche Luftfeuchteverteilung ein-
schitzen zu konnen, bietet es sich an,
zusitzlich den Wasserdampfgehalt in
der Atmosphare zu betrachten. Au
Berdem ist der Wasserdampf auch als
Treibhausgas von  klimatologischer

Bedeutung.

Die  WasserdampfgroBe, die im
RCC-CM betrachtet wird, ist das
gesamte  niederschlagbare  Wasser

{engl.: total precipitable water oder
kurz TPW). Es ist definiert als dic
Wassermenge, die  man  erhalten _
wiirde, wenn in einer Siule vom Erd- 6 3 & &
boden bis zum Oberrand der Atmo-

sphire der gesamte dort enthaliene

Wasserdampl auskondensieren wiirde.

Das niederschlagbare Wasser ist somit

ein Mal fiir die absolute Luftfeuchte,

wird aber wie der Niederschlag inmm

angegeben und bezieht sich wie gesagt

auf eine vertikale Luftsdule integriert

iiber die gesamte Atmosphire und

nicht nur auf ein einzelnes Luftvolu

men in einer bestimmten Hahe.

[Die Daten werden aus Satellitenmes-
sungen des ATOVS-Instruments, das
sich auf den amerikanischen NOAA
Satelliten befindet. abgeleitet und von
der NOAA als sogenannte SATEM-
Code-Meldung international verbrei-
tet; sie stehen damit auch dem DWD
zur Verfiigung, Im RCC-CM werden
Monatsmittel gebildet, die in einem
5"x5°-Raster zusammengefasst werden.
Anschlielend werden diese Rasterdaten auf ein feineres
1"x1°-Gitter interpoliert. Als Referenzdatensatz (Zeitraum
1980-2005) werden ebenfalls ATOVS-Daten verwendet, fiir
die frithen Jahre jedoch noch Daten des Vorgingerinstru
ments TOVS. Dadurch sind die Referenzdaten nicht ganz frei
von [nhomogenitéten, so dass eine gewisse Unsicherheit in
Kauf genommen werden muss. Wie bei den anderen GrisBen
werden jedoch auch Anomalien berechnet. Um die Qualitit
der Daten bewerten zu kémnen, werden zusitzlich Punkivali-
dierungen mit Radiosondenstationen routineméBig durchge
fithrt.

Zur Veranschaulichung soll hier wieder analog zur Bewdl
kung der Monat Februar 2012 betrachtet werden (Abh. 10},
Da das niederschlagbare Wasser ein MaB fiir die absolute
Luftfeuchte ist, weist es eine hohe Abhingigkeit von der
Temperatur aul (wirmere Luft kann mehr Feuchtigkeit
aufnehmen als kiltere). Daher zeigt sich auch bei den abso-
luten Monatswerten eine deutliche Abnahme von Siid nach

i 2 M 7T XN N N ¥ a2 48 w8 N M omm

Abb. 10: Monatsmittel des niederschlagharen Wassers fiir den Monat Februar 2012 (oben)
und Anomalien vom Referenzzeitraurn 1980-2005 (unten) .

Nord. Im Februar 2012 unterschied sich jedoch der Was
serdampfgehalt iiber Spanien und dem westlichen Mittel-
meer kaum von dem iiber Mitteleuropa und dem westli-
chen Skandinavien, obwohl dort die Temperatur deutlich
niedriger war. Entsprechend zeigen die Anomalien iiber
Westskandinavien hihere und um die [berische Halbinsel
wie bei der Bewdlkung niedrigere Werte als der Referenz-
wert. Damit lisst sich ganz konsistent von einem niedrigen
Wasserdampfgehall auf die geringe Bewdlkung iber dem
siidwesteuropiischen Diirregebiet schlieflen.

2.1.2.3 Strahlung

Eine weitere GroBe, fiir die sich Satellitendaten gut eignen,
sind GraBen der Strahlungsbilanz, da auch hier wieder die
Absorptions- und Reflexionseigenschaften verschiedener
Oberflichen genutzt werden konnen, die der Satellit er
fassen kann. Das Monitoring der StrahlungsbilanzgréBen
soll dazu dienen, die Anomalien anderer Klimavariablen
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Abb. 11: Anomalien der kurzwelligen (oben) und langwelligen (unten) Strahlungsbilanz
fiir den Monat Februar 2012 als Terzile von einer Wahrscheinlichkeitsverteilung tiber den

Referenzzeitraum 1983-2012.

physikalisch, das heilit mit Hilfe der Energiebilanz erkla-
ren zu konnen. Damit wird dem Anspruch des RCC-CM
Rechnung getragen, dass nicht nur ein rein beschreiben-
des, sondern auch ein physikalisch erklarendes Klima-
monitoring im Sinne einer Klimadiagnose durchgefiihrt
werden soll.

Im RCC-CM werden vier Gralen der Strahlungsbilanz
am Erdboden betrachtet: die einfallende kurzwellige
Strahlung (Globalstrahlung), die kurzwellige Gesamthi-
lanz (Globalstrahlung minus Albedo), die vom Erdboden
ausgehende langwellige Strahlung und die langwellige
Strahlungsbilanz (Gegenstrahlung minus vom Erdbo-
den ausgehende Strahlung). Datensitze werden iiber das
oben genannte CM-SAF bezogen und sind niher in den
einschligigen Produkidokumentationen (Product User
manuals) des CM-SAF beschrieben {www.cmsaf.eu). Als
Referenzdaten existiert ein Datensatz aus dem GEWEX

SRB-Projekt der NASA (http:/ge-
wex-srb.larc.nasa.gov/), der die Jahre
1983-2007 abdeckt. Diese Daten
wurden an die CM-SAF-Daten fiir
die neueren Jahre angeeicht, so dass
der Referenzzeitraum bis hin zum
aktuellen Jahr wverlingert werden
kann. Wegen der Verfiigbarkeit be-
ziehungsweise zu hoher Ungenauig-
keiten der Satellitendaten sind ins-
hesondere die polaren Breiten nicht
abgedeckt.

Bei den Anomalien wird hier ein
elwas anderer Weg gegangen als bei
den iibrigen Variablen. Anstelle von
Differenzen zum Referenzdatensaiz
werden hier Terzile betrachiet, das
heifit in den Karten wird nur festge-
halten, ob sich ein Strahlungswert im
oberen, mittleren oder unteren Terzil
einer Wahrscheinlichkeitsdichtever
teilung befindet. welche an die Daten
des Referenzzeitlraumes angepasst
worden ist.

Ein Beispiel dazu ist in Abb. 11 zu
sehen. Der Einfachheit halber ist hier
wiederum der Februar 2012 ausge-
wihlt worden. Die kurzwellige Strah-
lungsbilanz lag speziell fiir das Diir-
regebiet aul der Iberischen Halbinsel
und die umgebenden Seegebiete im
obersten Terzil, die langwellige Strah-
lung im untersten. Dies ist konsistent
zur oben genannten geringen Bewdl-
kung tiber diesem Gebiet. Kurzwel-
lige Strahlung konnte weitgehend
ungehindert den Erdboden erreichen,
die Globalstrahlung war also sehr
hoch, wihrend der Erdboden ebenso
ungehindert langwellige Strahlung emittieren konnte. Da
ein Strahlungsgenuss des Erdbodens positiv und ein Strah-
lungsverlust negativ gezihlt werden, ergeben sich fir die
langwellige Strahlung hohe negative Werte und daher eine
Klassifizierung fiir das unterste Terzil.

positive

2.1.3 Luftdruckkarten aus numerischen Modellanalysen

Neben der Strahlungsbilanz kénnen monatliche Klimaano
malien oft auch durch linger andauernde oder hiufige Ad-
vektion groBraumiger Luftmassen erklidrt werden. Hierfiir
sind Kartendarstellungen der mittleren raumlichen Bo-
denluftdruckverteilung sehr hilfreich, aus denen vor allem
die wesentlichsten steuernden Druckgebilde ersichtlich
sind. Hierzu werden die tiglichen numerischen 00 UTC-
Luftdruckanalysen des globalen Wettervorhersagemodells
GME des DWD monatlich gemittelt und ein Europa-Aus-
schnitt bereitgestellt.
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Auch in dieser Hinsicht war der Februar 2012 ein
interessanter Monat (Abb. 12). Die mittlere Lufl-
druckverteilung zeigt hier unter anderem, dass
das Islandtiel’ sehr weit nach Stidwesten und im
Gegenzug der Kern des Azorenhochs weit nach
Nordosten verschoben war, so dass grolle Teile
von West- und Mitteleuropa im Mittel unter
Hochdruckeinfluss lagen. Speziell fir die Iberi-
sche Halbinsel erklirt dies auch die geringe Be-
wolkung und die oben beschriebene Strahlungs-
bilanz. Die Anomalien sind in Nordwest- und
Westeuropa deutlich positiv, das bedeutet, dass
eine derartige Ausdehnung des Hochs in keins
ter Weise dem klimatologischen Mittel fir den
Februar entspricht.

2.2 Berichte

Neben der Erstellung von Kartenmaterial erhebt
das RCC-CM auch den Anspruch, dieses zu be-
schreiben und zu interpretieren und die Ergeb-
nisse in Form von bebilderten Textberichten zu
verbreiten. Diese Berichte sollen keine neuen
Forschungsarbeiten  sein, sondern lediglich
bereits vorhandene Erkenninisse und Material
auf aktuelle Situationen anwenden.

Es werden zwei Formen von Berichten her-
ausgegeben: zum einen regelmiBige monatli-
che und jahrliche Klimariickblicke und zum
anderen unregelmiBige Analysen von akiuellen
besonderen Wetterereignissen, die bei Bedarf
erstellt werden,

2.2.1 Monatlicher und jihrlicher Klima-
riickblick

Zu jedem aktuellen Monat wird im Lauf des Folge-
monats ein Bericht herausgegeben, der die wesentli
chen Anomalien, einige charakteristische GréBen der
atmosphérischen Zirkulation sowie Extremwerte wvon
Klimavariablen von jedem Land und die herausragen-
den Witterungsereignisse (sowohl als Text als auch als
Kartendarstellung) des abgelaufenen Monats enthilt.
Als Datenbasis dienen neben den oben genannten RCC-
CM-Kartenprodukien auch weitere Daten aus der Kli-
madatenbank des DWD und vor allem Informationen
aus dem Internet von anderen nationalen Wetterdiens-
ten und anderen namhaften meteorologischen Institu-
tionen. Das Ziel ist, moglichst nach kurzer Zeit aber
dennoch méglichst umfassend einen Uberblick iiber
den betreffenden Monat bereitzustellen. Dies erfordert
allerdings auch, dass auf ungepriifte oder nur schnellge-
priifte Daten zuriickgegriffen werden muss, die gegebe-
nenfalls zu einem spiteren Zeitpunkt noch aktualisiert
werden miissen.

Nach Ablauf eines Jahres wird zusiizlich noch ein aus-
fithrlicherer jahrlicher Klimariickblick erstellt, das

- w ] 4 [l 0 L] - L]

Abb. 12: Mittlere rdumliche Verteilung des Bodenluftdrucks fiir den Mo-
nat Februar 2012 {oben) und Anomalien vom Referenzzeitraum 1961-1990
{unten).

Annual Bulletin. Die wesentlichste Informationsquelle
hierfiir sind jihrliche Zusammenfassungen von anderen
nationalen Wetterdiensten, welche direkt an den DWD
zugemeldet werden; also Informationen, die teilweise
im Internet oder auf sonstigem Weg nicht oder nur sehr
umstandlich éffentlich zuginglich sind. Dies macht den
Mehrwert gegeniiber vielen anderen Klimariickblicken
aus. Kurzfassungen bzw. vorliunfige Fassungen dieses
Jahresriickblicks werden auch an anderer Stelle ver
offentlicht, namlich im .State of the Climate"-Bericht
im Bulletin of the American Meteorological Society
(BAMS, http:iiwww.nede.noaa.govibams-state-of-the-
climate), im Klimastatushericht des DWD (http:/fwww.
dwd.de) sowie im WMO Statement on the Status of the
Global Climate” der WMO (http:/fwww.wmo.int/pages/
themes/climate/status_global _climate.php).

2.2.2 Besondere Wetterereignisse

Im Fall eines linger andauernden signifikanten Wetterer-
eignisses (zum Beispiel einer Hitze- oder Kiltewelle, Star-
kregen- oder Diirreperiode) innerhalb der RA VI-Region,
welches mehrere Linder betrifft, wird dieses Ereignis,
sofern es von allgemeinem Interesse ist, im Rahmen eines



92 P. Bissolli, P. Hechler, 5. Rosner, H. Nitsche

promet, Jahrg, 37, Nr. 3/4

Ein Zentrum fir europaweite Klimainformationen: Das WMO-Regionalzentrum Europa

Spezialberichts ausfithrlicher beleuchtet. ITm Wesentlichen
enthilt ein solcher Bericht eine detaillierte Beschreibung
des lireignisses, Informationen iiher Auswirkungen und
aufgetretene Schiden oder Verlust von Menschenleben,
eine klimatologische Einordnung im Vergleich zu friihe

ren Freignissen und eine Diskussion maglicher Ursachen,
die zu diesem Ereignis gefihrt hatten. Der Bericht wird in
der Regel direkt nach Eintreten des Ereignisses begonnen
und wenige Wochen danach im Internet verbreitet um diese
Information maglichst zeitnah, aber dennoch ausfiihi-
lich genug verfiighar zu machen. Adressaten sind hier die
Medien und die interessierte allgemeine Offentlichkeit; die
Berichte sollen also einen popularwissenschaftlichen Cha

rakter haben.

2.3 Warnungen vor aufkommenden Klimaereignissen
(Klimawacht, Climate Watch)

Eine weitere wichtige Aufgabe des RCC-CM ist der
Aufbau eines Warnmanagements vor aufkommenden
Witterungsereignissen. Hierfiir ist nicht nur ein Blick in
die Vergangenheit und Gegenwart notwendig, sondern
auch in die Zukunft, also eine Inlnrprnlﬂ!inn von Wil-
terungs und Klimavorhersagen. Obwohl Vorhersagen
in der Zeitskala von Jahreszeiten oder gar noch dariber
hinaus gerade fiir Furopa nach wie vor noch sehr unsi
cher sind, liegt inzwischen dazu sehr viel interpretier-
fihiges Material vor, das von mehreren Institutionen
erstellt wird und aus dem zumindest einige Hinweise
auf sich abzeichnende extreme Anomalien entnommen
werden kdnnen.

Es wird in der Regel so vorgegangen, dass zunachst
der Ist-Zustand betrachtet wird, also die oben genannte
Analyse der Klimamonitoring-Produkte, und anschlie-
Bend anhand der Vorhersagen in verschiedenen Zeitberei
chen {nachste Tage, ndchste Wochen, Monate, Jahreszeit)
gepriift, ob eine bereits bestehende extreme Anomalie
sich maglicherweise in der Zukunft fortsetzen wird oder
ob Umstellungen der groBraumigen Zirkulation zu er-
warten sind, die auf ein neues Ereignis schlieflen lassen
oder ein bestehendes Ereignis zum Erliegen bringen, also
eine diagnostische Arbeitsweise soweit moglich.

Ergibt die Analyse, dass ein markantes Ereignis zu erwar
ten ist, so wird vom DWD ein Warnhinweis formuliert, der
zundchst mit den anderen RCC-Partnern abgestimmt und
anschlieBend an alle betreffenden nationalen Wetterdiens-
te gesendet wird. Danach steht es im Ermessen der Wet
terdienste, inwieweit und in welcher Form diese ihrerseits
konkrete detailliertere Warnungen an ihre Endkunden
weitergeben.

3 Ausblick

Die formelle Designierung (Einrichtung) des europii
schen RA VI RCC-Netzwerks ist ein entscheidender Mei
lensiein aus organisatorischer und formaler Sicht. Diese

Designicrung wird aul Grundlage der RCC-Pflicht-
produkte durchgefithrt. Im September 2012 hatte die
WMO Kommission fiir Basissysteme (Commission for
Basic Systems, CBS) das RCC-Netzwerk aus fachlich-
technischer Sicht angenommen. Formal abgeschlossen
ist die Designierung jedoch erst mit der Annahme durch
den Exekutivrat der WMO (voraussichtlich 2013). Beim
weiteren Ausbau der Produkt- und Servicepalette ist das
RCC-Netzwerk frei, diejenigen Themen anzupacken, die
von den europdischen Mitgliedslindern - in diesem Fall
vertreten durch die nationalen Wetterdienste - als priori-
tar eingestuft werden. Ganz generell gesprochen wird es
sich dabei

« um die Weiterentwicklung qualitativ hochwertiger Da
tensatze handeln — moglichst gerastert und per moder
ner Webservices nutzerorientiert visualisierbar,

» um die Aufnahme weiterer relevanter Parameter und
Indizes in das Klimamonitoring einschlieilich Ursa
chenzuordnung beobachteter Anomalien und Trends
und schlieBlich

« die Finbeziehung relevanter Zeitskalen wie Monat
(Monatsvorhersage), Jahrzehnt {Dekadenvorhersage)
und Jahrhundert (Klimaprojektionen) in die Vorhersa
gefunktion des RCC-Netzwerks. Unter dem Stichwort
JNutzerorientierung’ wird dieser weitere Entwick
lungsprozess in engster Abstimmung mit den Wet
terdiensten FEuropas und des Nahen Ostens betrieben
werdern.
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| Klimabe_richtf[ir
die Metropolregion
Hamburg

HANS  VON  STORCH,  MARTIN
CLAUSSEN (HRSC), Klimacampus
Autoren-Team. Klimabericht fiir die
Metropoiregion Hamburg. Springer:
Heidelberg, 2011, 99,95 Euro, 321
Seiten, ISBN 978-3-642-16034-9.

http:/fwww.klimabericht-hamburg.de/

Fiir jeden, der sich aktuell und
umfassend iber Klima und Klima
wandel im Hamburger Raum infor
mieren mochte, ist das im letzten
Jahr im Springer-Verlag erschienene
Werk ein Muss®. Der Klimabericht
fiir die Metropolregion Hamburg” ist
ein Sachstandsbericht und beschreibt
nicht nur ausfithrlich das Klima der
Region und seine moglichen kiinfti
gen Anderungen, sondern geht auch
auf den klimabedingten Wandel in
Okosystemen und in  bestimmten
Wirtschaftsektoren ein. SchlieBlich
zeigt er am Ende auch planerische und
technische Anpassungspotenziale auf.

Der Klimabericht wurde im Rah-
men des Exzellenzclusters ClLiISAP®
am Klima-Campus der Hamburger
Universitdt erarbeitet. Das Autoren
team setzt sich aus einer Vielzahl von
Wissenschaftlern aus den verschie-
densten Disziplinen und Institutionen
zusammen. Als Herausgeber fungie-
ren Hans von Storch vam GKSS und
Martin Claussen von der Universitat

Hamburg. Fiir die einzelnen Beitrige
wurden Frank Chmielewski, Francis
cus Colijn, Achim Daschkeit, Hans
Ulrich  Fanger, Harald Heinrichs,
Kai Jensen, Jorg Knieling, Gudrun
Rosenhagen, Michael Schatzmann,
Nicole von Lieberman, Rall Weisse
und Norbert Winkel als Leitautoren
gewonnern.

Das Buch gliedert sich in vier Teile:

» Teil I: Klima der Region bisher
und mogliche Anderungen in der
Zukunft (mit Deutscher Bucht und
Tideelbe).

+ Teil II: Klimabedingte Anderun
gen in Okosystemen (terrestrisch,
aquatisch).

« Teil I1I: Klimabedingte Anderun-
gen in Wirtschaftssektoren (Bei-
spiele Tourismus, Landwirtschaft).

« Teil 1V: Planerisch-organisatori-
sche und technische Anpassungs
potenziale.

Besondern lesenswert ist das von
den beiden Herausgebern verfasste
Einleitungskapitel, das gleichzeitig
auch eine solide Zusammenfassung
aller Beitrige des iiber 300 Seiten um
fassenden Bandes beinhaltet. Es bietet
eine motivierende Einfihrung, indem
es zunidchst dafliir sensibilisieren will,
zwischen kulturellem  und  wissen-
schaftlichem . Klimakonstrukt” zu un-
terscheiden. Mit diesen Voriiberlegun-
gen lesen sich die nachfolgenden 300
Seiten grundsétzlich etwas kritischer,
auch wenn sie eher selten Querbezug
zut Bedeutung von Klima und Klima-
wandel fiir die kulturelle Sphire neh
men. Im Lichte solcher Uberlegungen
bietet das Buch aber immerhin eine
fundierte wissenschaftliche Grundlage
fiir die sicher notwendige Diskussion
zur kulturellen Bedeutung der Kli-
madnderungen [iir die Gesellschalt.
Ohb es dann direkt das Klima und den
moglichen Klimawandel beschreibt
oder .nur das Wissen dariiber” er
scheint in diesem Kontext als wissen-
schafisphilosophische Petitesse.

Von besonderem Reiz des Buches
ist grundsatzlich, dass nicht nur sich

streng auf die Metropolregion bezie-
henden Texte und Abbildungen abge
druckt werden, sondern immer wieder
auch der Blick auf groBere Regionen
(Deutschland, Mitteleuropa, Europa)
gelenkt wird. Dadurch wird eine Ein-
ordnung des Klimas in einen grilieren
Rahmen ermiglicht.

I Einzelnen gibt es aber doch noch
einige Bemerkungen und Fragen, die
an dieser Stelle nicht alle aufgelistet
werden kéinnen, wovon aber doch Ei-
nige genannt seien und die vielleicht
bei einer Neuvauflage beriicksichtigt
werden kénnen. Und eine Neuauflage
ist dem neuen Hamburger . Standard
werk” nur zu wiinschen, moglichst
nicht allzu lange nach der Publikation
der neuen Ergebnisse der regionalen
Klimamodelle im kommenden Jahr.
Alle diese Hinweise kiinnen aber den
ausgezeichneten Gesamteindruck des
Werkes nur wenig mindern.

« Der Beitrag zu den meteorologi-
schen Messungen und Beobachtun-
gen beinhaltet eine allzu vorsichii-
ge Einschitzung der Datenqualitit,
die im Prinzip korrekt ist, aber
dennoch Gefahr ldult, einen un
voreingenommenen Leser stark zu
verunsichern. Die iiberaus infor-
mative Darstellung kann daher zu
einer Abwertung des Werts der
Klimabeobachtungsstatistik ~ (ins-
besondere im Falle der Lufttempe-
ratur) fiithren, was im Vergleich zu
der deutlich geringeren Genauig
keit von Klimamodellergebnissen
Lungerecht” erscheint.

» FHinige Trendanalysen (Abb. 2.22,
2.25, 2.28) des vergangenen Kli
mas beriicksichtigen leider nicht
mehr die letzten zehn Jahre, in de-
nen die Lufttemperaturen ein be-
sonders hohes Niveau erreichten.
Es ist zu wiinschen, dass derartige
Trendkarten regelmilig aktuali-
siert publiziert werden.

* Ls ist empfehlenswert, immer die
Referenzperiode von Mittelwertgra-
fiken anzugeben. Dic Karte der Eis-
grenzen (Abb. 4.5) diirfte sich nach
meiner Recherche wahrscheinlich
aul die Zeit vor 1990 beziehen und
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damit die beiden letzten warmen
Jahrzehnte nicht beinhalten.

= Die Rolle des iiberaus interessanten
Linvers-barometrischen  Effekis”
bei der Anderung der Meeresspie-
gelhohe wird im Text, gerade auch
hinsichilich der Klimainderungen,
etwas zu wenig verdeutlicht.

» Das Kapitel zu den terrestrischen
und semiterrestrischen Okosyste-
men hitle noch einige ausdrucks-
starke Folos vertragen.

Es ist sicher wiinschenswert, wenn
in den niichsten Jahren fiir moglichst
viele deutsche  Metropolregionen

(Berlin, Ruhrgebiet, Kéln, Rhein
Main, Rhein-Neckar, Miinchen, ..)
derart und
Klimaberichte, die deutlich auch die
potentiellen  Klimadnderungen mit
einschlieBen, erscheinen wiirden.

detaillierte umlassende

Jorg Rapp
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profiler radar.
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exchange of energy and matter
within and above a spruce forest
with the higher order closure model
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Area of London.

RUTZ, Friederike: Parameterization of
the roughness sublayer above low
and tall vegetation.

SCHAFER, Andreas: Modellierung
des Kohlenstoff- und Energieaus-
tausches am  Waldstein/Weiden
brunnen im Jahr 2003.

THIEME, Christoph: WRF-Modellie
rung meteorologischer Grollen tiber
Wald- und Gras-Okosystemen.

Bachelorarbeiten

Teil Mikrometeorologie

DIESING, Sophie Charlotte: Vorun
tersuchungen zur Kalibrierung des
Schiffsregenmessers.

KITTLER, Fanny: Untersuchung der
Periodenlkingen [ir kiinstliche Be-
schneiung im gegenwirtigen und
kiinftigen Klima.

KOHNERT, Kathrin: Untersuchung
des  Bowen-Verhiltnisses  dber
verschiedenen  Landnutzungsty-
pen wihrend des COPS-Experi-
mentes.

SOLDNER, Monika: Homogenisie-
rung der Bayreuther Klimareihe.

Bachelorarbeit
Teil Atmosphirische Chemie
WALZ. Joscfine: Volatile fraction of

Arctic aerosol particles in the summer
time.

Freie Universitiat Berlin

Dissertationen

CLAUSSNITZER, Antje: Statistisch
dynamische Analyse skalenabhin
giger Niederschlagsprozesse: Ver-
gleich  zwischen DBeobachtungen
und Modell.

DONAT, Markus: European wind
storms, related loss potentials and
changes in multi-model climate si
mulations.

LEINWEBER, Ronny: Radar-based
precipitation  classification in the
Baltic Sea area.

SOMMER, Matthias: Numerische und
geomelrische Aspekte der Energie-
Wirbel-Theorie.

RUHTZ, Thomas: Beitrage zur Mes
sung des in der Atmosphire ge
streuten Stl!l[ll‘.T!liC[ll(‘.H.

KOHLER, Philipp: Bestimmung und
Validierung der Hohe von Mehr-
schichtbewdlkung mit MERIS und
AATSR.

MAHNKOPE, Tobias: Zeitliche und
raumliche Analyse der Blitzhiufig
keit in Europa.

MOLLER, Lisa: Skalenabhangige Ana-
lyse von hochaufgelisten Nieder-
schlagsmessungen  im  Berliner
Stadtgebiet.

PEDERSEN, Philipp: Verifikation der
COSMO-DE  Niederschlagsvorher
sage fiir das Berliner Stadtmessnetz.

SLABY, Maria: Analyse der Ab-
hingigkeiten  zwischen  externen
Klimaantrieben und Diirren  [iir
Agypten von 4000-0 v. Chr.: eine
Modellstudie.

Masterarbeit
KRUSCHKE, Tim: Dekadische Varia-

hilitdat von Sturmrisiko.

Diplomarbeiten

BEFORT, Daniel: Untersuchung der
Charakteristika des australischen
Monsuns mit Hilfe des regionalen
Klimamodells COSMO-CLM.

HANNIG, Katrin: Einfluss der Rand
bedingungen aus dem hemisphi-
rischen  Chemie-Transport-Modell
TMS aul das regionale Aerosol-
Chemie-Transport-Modell  REM-
CALGRID.

GRIEWANK, Philipp: Implementie
rung der Energie- und Wirbelerhal
tung in einem Mehrschicht-Flach-
wassermodell.

KIRSCH, Annekatrin: Untersuchung
des Indischen Monsuns im Mittle-
ren Holozan und Maunder-Mini
mum im Vergleich zum heutigen
Klima mit dem gekoppelten Modell
ECHO-G.

NEUBER, Jana: Analyse von mesos-
kaligen Wolkenkomplexen  iiber
Westafrika mit Hilfe von bodenge-
bundener und satellitengetragener
Fernerkundung.

SCHMIEDEL, Diana: Untersuchung
zum grofirdumigen Transport von
sechs allergierelevanten Pollenarten
in Ostdeutschland (2003-2006).

STEGE, Sara: Rolle der obertroposphi-
rischen Divergenz fiir die Zughah-
nen extremer auflertropischer Zyk
lonen im rezenten und zukdnftigen
Klima.

WERSING, Claudia: Einfluss des Ozons
der  [riithwinterlichen  Stratosphii-
re aul das Totalozon im Friihjahr in
hohen Breiten anhand von Daten des
ECHAMS/Messy-Madells.

Bachelorarbeiten

BIEBER, Anne: Optimierung und Eva-
luierung von MOS-Vorhersagen fiir
miniitliche Pegelstandsvorhersagen
Cuxhaven.

DREFENSTEDT, Sarah: Optimierung
und Evaluierung von MOS-Vorher
sagen [ir den Stau. Cuxhaven

EICHHORN, Katharina: Analyse von
simulierten Windgeschwindigkeiten
iiber Deutschland aus zwei verschie-
denen Modellversionen des CLM.

FENGLER. Carolin: Der Einfluss der
Anderung der solaren Aktivitat auf
das Klima der Mittelmeerregion am
Beispiel der Medieval Warm Period
und des Maunder-Minimums.
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FISCHER, Madlen: Vergleich von hoch
aufgelasten Niederschlagsmessungen
mit verschiedenen Messgeréten.

FREUND, Mandy: Klima/Wachstum-
sanalyse an Hand von Jahrringbrei-
ten der Pinus sylvestris aus dem
Tegeler Forst.

GUTTZEIT, Martin: Die Bewertung
der Umweltzone Berlins.

Universitat Dresden

Universitat Bonn

Diplomarbeiten

BAUM, Julia: Die Einwirkungen von
Aerosolen auf den Strahlungshaus-
halt der Atmosphire.

MAAHN, Maximilian: Measuring pre-
cipitation with Micro Rain Radars
in Svalbard.

MEYER, Gesa: Modellierung phi
nologischer Daten fiir Nordwest
deutschland.

MULLER, Jennifer: Determination of

radiative fluxes from satellite data
and effects of scale.

SCHALGE, Bernd: Blocking in einem
einfachen globalen Zirkulationsmo
dell.

UEBACHS, Annika: Multivariate ana-
lysis and regionalization of climate
variability in Cermany in the
second half of the 20th century.

Bachelorarbeiten

BIERDEL, Lotte Beata: Raumliche
Varianzspektren in dem konvekti-
onsaufloscnden  Wettervorhersage-
modell COSMO-DE.

HOFFMANN, Silvia: Vergleich ver-
schiedener  Konvektionsparamet-
risierungen in Bezug aul Nieder
schlagsintensitat und -verteilung.

KELBCH, Alexander: Mesoskalige
konvektive Systeme - squall-lines.

KEUNE, Jessica: Probabilistisches
Posi-Processing von GFS-Ensemb-
le-Simulationen.

KNIST, Sebastian: Alpine Leezyklo
genese,

WURTYZ, Andreas: Ein lokales Wind
system: Die Bora.

Dissertationen

BARFUS, Klemens: On the reconst-
ruction of three-dimensional cloud
ficlds by synergistic use of different
remole sensing data.

SPANK, Uwe: Site Water Budget: In
fluences of Measurement Uncer
taintics on Measurement Resulis
and Model Resulis.

TITTEBRAND, Antje: Analysis of the
spatial heterogeneity of land surface
parameters and energy flux densi
lies.

Diplomarbeiten

BERNSTEIN, Christina: Analyse des
Saftflussverhaltens von Fichte mit
besonderer Beriicksichtigung  des
Einflusses atmosphéirischer Bedin
gungen auf seine zeitliche Dynamik.

KRONENBERC, Rico: Erstellung
ciner radarbasierten Niederschlags-
klimatologie fir Deutschland mit
dem Schwerpunkt im erweiterten
RECGKLAM - Modellgebiet.

STEINBORN, Alexander: Untersu
chungen zur Definition cines ro
busten Trockenheitsindexes unter
Verwendung der klimatischen Was-
serbilanz.

Universitét Franklurt

Universitit Bremen

Dissertation

GOLCHERT, Sven: Stratospheric Water
Vapour in the Tropics - Observations by
Ground-Based Microwave Radiometry.

Dissertationen

HOMAN, Carine Dorianne: Transport
and Mixing in the Tropical Tropo-
pause Layer.

REGNERY, Julia: Organophosphates in
precipitation, lake water, and ground
water from urban and remole areas.

Diplomarbeiten

BORCHERT, Sebastian: Fin Finite-
Modell des rotierenden Annulus.

EBACH, Friedemann: Simulation der
Grillenverteilung von organischen
Aerosolen  wihrend der  Alken
Ozon-Reaktion unter dem Einfluss
von NO.

HUMMEL, Matthias: Laborstudie
zum Beitrag organischer Peroxy-
radikale (ROZ2) bei der Partikelneu-
bildung wihrend der Ethen-Ozon
Reaktion.

KEBER, Timo: Systematische Unter
suchungen der Aufnahme von atmo-
sphirischem WasserstofT im Boden.

KEESS, Ulrike: Anomalie-Experimen
te mit einem reduzierten barotropen
Klimamadell.

SCHALLENBERG, Stephan: Bestim-
mung der Eiskeimkonzentration

mit der Vakuumdiffusionskammer
FRIDGE.

Bachelorarbeir

LANG, Thorsten: Entstehungsmecha-
nismen starker Konvektion und die
Maglichkeit der Abschiatzung von
Konvektiven Erscheinungen anhand
van Labilitdtsindizes.

Technische Universitdt Bergakademie
Freiberg

Diplomarbeiten

ADOLPHI, Florian: Holocene tempe
rature reconstruction in Baltic Sea
sediments for the last 2000 years,
using the biomarker TEX86.

GERBER, Bianca: Verinderung der
Zusammensetzung  von  Nieder-
schligen und interzepierten Nebel-
wissern bei der Kronenraumpassa
ge eines Fichtenbestandes.

STARYZ, Michael: Marine Dynamik
der Arktis im letzten Hochglazial,

Bachelorarbeiten

BUERMANN, Christoph:  Aerosol-
verteilung in Zeit und Raum Sach
Sens Aufbau Sidchsische Fein
staubdatenbank (PM 10, PM 2.,5).
(REGKLAM, mit LFULG).

POHL, Eric: Variability of NO, NO,and
0, in Saxony.

WEYMANN, Wiebke: Atmospheric
aerosols: Comparison of analytical
methods for their applicability in the
REGKLAM project at TU Bergaka
demie Freiberg.

WOLF, Marlen: Analysis of soil en-
Zyme a(rlivity, aclive microbial
biomass and the CO, emissions
from soil under different fertili
Zers.

Universitidt Freiburg

Dissertation
ENDLER, Christina: Analyse wvon
hochaufgelosten  Klimasimulati

onen fiir die Schwarzwaldregion
- Eine tourismus-klimatische Pers-
pektive,
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Masterarbeiten

RICHERT, Clemens: GIS-gestiitzte
Analyse des klimatischen Potenzials
der Windenergie in der Region Frei-
burg im Breisgau aul der Grundlage
von Messungen und Klimasimulati
oner.

MUTHERS, 5Stefan: Untersuchung
des Zusammenhangs von thermi-
schem Bioklima in Osterreich auf
der Grundlage von Messdaten und
regionalen Klimamadellen.

Bachelorarbeiten

FROHLICH, Dominik: Modifikation
des thermischen Bioklimas durch
die Umgestaliung des Platzes der
alten Synagoge in Freiburg.

HERRMANN. Jan: Beeinflussung des
thermischen Bioklimas in urbanen
Strukturen in Freiburg.

REUTER, Markus: FErmittling von
Windverhilinissen und mdéglichen
Standorten fiir Windenergieanlagen
in der Region Cascais, Portugal.

HAMMERLE, Martin: Comparison
and validation of models calcula-
ting the sky view factor.

SCHMIDT, Philipp: Ermittlung des
Schneepotenzials fiir die Region
Feldberg aul der Grundlage von
Messungen und Klimasimulatio-
nen - Kiinstliche Beschneiung: ja
ader nein?

KNECHT, Swantje: Klima und kli
matisches Tourismuspotenzial von
Fehmarn.

Universitat Hamburg

Dissertationen

BELLAIRE, Sascha: Spatial variability
of the snow cover and its effect on
avalanche formation.

BOTHE, Oliver: Teleconnections for
precipilation.

GEHLOT, Swati: Feedbacks between
convection and climate:  analyse
with global modelling and satellite
observations.

HARMS,  Frank:  Systematische
Windkanaluntersuchungen Zur
Charakterisierung instationdrer

Ausbreitungsprozesse  einzelner
Gaswolken in urbanen Rauigkeits-
strukturen.

LASSLOP, Gitta: Model data fusion
for terrestrial biosphere models with
carbon and water cycle observations.

OTTO, Juliane: Interactions between
climate and vegetation at high nor-
thern latitudes during the mid-Ho-
locene,

RIEMANN-CAMPE, Kathrin: Can
convective precipitation variabili
ty be deduced from the variability
in CAPE and CIN? An Analysis of
global CAPE and CIN variability in
present and future climates.

RIES. Hinnerk: Influences of surface
layer modelling approaches  on
model performace.

ROSS, Jens Ole: Simulation of at
mospheric krypton 85 transport to
assess the detectability of clandesti-
ne nuclear reprocessing.

SIENZ, Frank: Meteorological extre-
mes and their variability on diffe-
rent time scales.

SCHNEIDEREIT, Andrea: Lebenszy
klen auBlertropischer Zyklonen im
heutigen und kiinftigen Klima.

WOHLFAHRT, Jens: Validation of
climate system models with mid-
Holocene palacobotanic data for the
Northern Extratropics.

Diplomarbeiten
BEITSCH, Alexander:

multi-centeinnial

Decadal to
arctic  climate
variation during the last Millenni-

uim.

FEIERTAG, Nicole: Lagrangesche
Niederschlagsverifikation: Analyse
von konvektiven Niederschlags

zellen mit Hilfe des Radartrackers
RAD-TRAM.

KIEPERT, Kristin:  Systematische
Analyse des bodennahen mittle-
ren Windfeldes in einer komplexen
Stadistruktur.

MEDI Mei:  Systematische  Untersu
chung des Ausbreitungsverhaltens
von Schadstoffwolken in einer ide-
alisierten Stadistruktur.

PELTRET, Dennis: A Rosshy wave
breaking climatology in ECHAM &:
present day climate and greenhouse
warming,

ROHRS, Johannes: Detection of sea
ice leads with passive microwave
imagery and their formation in res-
ponse Lo sea ice motion.

RUDDAT, Angela: Flugzeugmessun-
gen der turbolenten, wvertikalen
Fliisse in der Grenzschicht iiber ark
tischem Meereis wahrend ABSIS
2003 und Vergleich mit Parametri-
sierungen.

SPENSBERGER, Clemens: Albedoin
derungen in der Arktis durch Rus-
semissionen von Schillen und Flug-
Zeugen,

SCHOETTER. Robert: Einflisse von
Quellkonfiguration und Modellei
genschalten aul simulierte Konzen
trationsfelder.

STOFFELS, Nicole: Improving an
Aerosol Climatology with Geostati-
stical Methods.

ZYCMUNTOWSKA, Marta: Clouds
and the Radiation Budget over the

Artic Ocean: results from CloudSat
and CALIPSO Satellites.

Bacheiorarbeiten

BITTNER, Matthias: Analyse der Aus-
wirkungen des Pinatubo 1991 auf
die mittleren Breiten basierend auf
den ERA40 Re-Analysen .

BOYSEN, Lena: Beurteilung numerisch
simulicrier Grenzschichtprofile im
Vergleich 7u Profilen nach TA Luft.

BRUCK, Heiner Matthias: Analyse der
Lorenz Energetik im globalen Zir-
kulationsmodell PUMA.

BURDANOWITZ, Jarg: Lebenszyklus
komvektiven Zellen in Modellen und
Radarmessungen.

CONRADY, Christina: Typische Werte
statistischer MaBzahlen zur Fvalu-
ierung mesoskalischer Modelle.

FISCHER, Mirka: Analyse des Ham-
burger Stadiklimas anhand von
Schulwetterstationen.

HANSEN. Thore: Hinfigkeiten und Ei-
genschaften niedriger Inversionen
{iber Hamburg,

KEIDERLING, Stefan: Analyse raum-
zeitlich  hochaufgeloster  Nieder-
schlagsmessungen des Schneefalls
im Winter 2009/2010 mit drei neu
artigen optischen Disdrometern auf
dem Dach des Geomatikums.

KILIAN, Markus: Klimaelfekt der
Kuawe-Eruption 1453,

NESKE, Stefanie: Statistische Unter-
suchung von Windboen in Abhin
gigkeit von der Windstirke, Hiohe
und Schichtung am Wettermast
Hamburg.

PHILLIP, Anne: Weiterentwick lung
eines effizienten Auswertungspro-
gramms fiir im Windkanal gemes-
sene  Schadstoffwolkenausbrei-
tung.

POPKE, Dagmar: Untersuchung der
Skalenabhingigkeit  einer  statis-
tischen  Wolkenparametrisierung
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im Globalen Zirkulationsmodell
ECHAMG.

TATARINOVA, Anastasia;  Strah-
lungs- und Energicbilanz iiber ark-
tischem Meereis in Abhingigkeit
von der Wolken- und Eisbedeckung
anhand von Flugzeugmessungen.

Universitdat Hannover

Diplomarbeiten

ADLER, Dominik: Entwicklung eines
Kurzfristprognoseverfahrens  der
Windenergie und dessen Anwen
dung aul den Windpark Meyen-
burg.

BARRE, Stefanie: Auswirkungen von
Klimainderungen aul das Pfllan-
zenwachstum und die Friragsent-
wicklung ausgewihlter regionaler
Kulturpflanzen mittels numerischer
Simulation.

BERGER, Rabea: Moore im Klimasys-
tem am Beispiel Chinas.

GERKEN, Julia: Verifizierung von
Vereisungsvorhersagen  des  bri-
tischen Wetterdienstmodells
.Unificd Model”.

HELD, Benjamin: Regionalisierung
von Klimamodellen.

HILGER, Viola: Numerische Simulati-
onen zur Schadstoffausbreitung im
Einflussbereich einer Windenergie-
anlage.

HUCHZERMEYER, Hauke: Optimie
rung eines Spektralradiometers.
KAMPMEYER, Jens: Grobsirukiur-
simulationen zur Entwicklung von
frefer und erzwungener Rollen-
konvektion in Kaltluftausbriichen.

KANANI, Farah: Footprintbestim
mung mittels LES liir das LITFASS
2003 Experiment.

MARONGA, Bjorn: The Effect of
Secondary  Circulations  on  the
Boundary Layer Turbulence during
LITFASS-2003 - an LES Study.

SIEBENAND, Henning: Untersuchung
des  Stadt-Umland-Effektes  von
Hannover anhand von Temperatur
und Feuchtedaten.

STRAUSS, Annett: Erstellung eines
wetlerbezogenen  SicherheitsmaBes
im Flugverkehr.

SUHRING, Matthias: Entwicklung
und Optimierung numerischer Ver
fahren hoherer Ordnung und ihre
Implementierung  im LES-Modell
PALM.

VOSS. Linda; Der Einfluss kicinskali
ger Heterogenitaten auf die boden-
nahe Turbulenzstruktur,

Bachelorarbeiten

FUHRMANN, Markus: Extremwert
statistische Auswertungen zu aus
gewahlten meteorologische Parame
tern in Hannover und Umgebung,

SUNTHER, Robert: L FEin mikroskali-
ges Modell: Aufbau — Eingangsda-
ten — Anwendung”.

KUHLMANN, Gerrit: Using Ane-
mometer Stations for Wind Shear
Alerts at the Hong Kong Internati
onal Airport.

KURTZ, Anna:  Kurzfristprognose
posifrontaler Schauer.

LLAUBE, Natalie: Das Klima in China
~ Auswertung von Modell- und Be-
obachtungsdaten.

ROLOFF, Katharina: Winterwetter in
einem Luftverkehrsmodell.

Universitiat Karlsruhe

Dissertationen

LUNDGREN, Kristina: Direct Radia
tive Effects of Sea Salt on the Regi-
onal Scale.

SCHWENDIKE, Juliane: Convection
in an African Easterly Wave over
West Africa and the Eastern Atlan-
tic: a Model Case Study of Hurrica
ne Helene (2006) and its Interaction
with the Saharan Air Layer.

TRAUMNER, Katja: Einmischpro-
zesse am Oberrand der konvektiven
atmospharischen Grenzschichi.

VERSICK, Stefan: Ableitung wvon
H,O aus MIPAS/ENVISAT-Beob
achtungen und Untersuchung der
Wirkung von energetischen Teil
chen auf den chemischen Zustand
der mitttleren Atmosphire.

Diplomarbeiten

ADLER. Bianca: Der Einfluss von
Landoberflacheninhomogenitaten
aul die Auslosung und Entwicklung

eines  mesoskaligen  konvektiven
Systems: Fine budgetbasierte Mo-
dellanalyse.

ASCHENBRENNER, Thomas: Unter-
suchung der Struktur der Konvekti-
on tiber komplexem Terrain anhand
von Messungen mit dem For
schungsflugzeug DO 128 wiihrend
COPS.

BUCKLE, Jennifer: Korrektur von
Second Trip Echos in Radardaten.
FISCHER, Vergleich  von
Modellrechnungen mit  COSMO)-
CLM/TERRA und COSMO-CLM/

VEG3D.

FUTTERER, Daniel: Analyse der Da
tenqualitdt der neuen Multi-Sensor
Fallsonde KITsonde.

JANDT, Simon: Numerische Unter-
suchungen zur  Niederschlagsbe-
cinflussung 1m  dstlichen Mittel-
meerraum: Fallstudie fiir eine reale
Land-See-Wind-Zirkulation.

KI.UPFEL, Vera: Ensemblesimulatio
nen konvektiven Niederschlags fir
Westafrika durch Variation des An-
fangszustandes mit verschiedenen
Bodenfeuchtedaten.

KOCH, Ulrike Angelika: Zusammen-
hang zwischen Starkniederschlags
ereignissen und Grobwetterlagen
nach Re-Analysedaten.

KUNTZ, Miriam: Vektorinterpolation
aul unstrukturierten Gittern.

PLIENINGER, Johannes:  WVergleich
von Spekiren aus Breitband - Strah-
lungsiibertragungsrechnungen  mit
MIPAS-ENVISAT Messungen.

SCHMIDBERCER,  Manuel:  Der

Transport von Mineralstaub und die

[ucas:

Wechselwirkung zwischen Sirah-
lung und Dynamik - eine Modellstu-
die iiber Westafrika im Juni 2006.
WOLFF, Sarah Isabelle: Parametrisie
rung und Simulation des Auswa
schens von Aerosolpartikeln.

Universitat Kiel

Dissertationen

DING, Hui: Annual to Interannual
Equatorial Atlantic Variability: Me
chanisms and Tropical Impacts.

FRAUEN, Claudia: ENSO mecha-
nisms and interactions in a hybrid
coupled recharge oscillator model,

Masterarbeit

BANCALA, Severin: Analysing Major
Sudden  Stratospheric Warmings
in the coupled middle atmos-
phere ocean model MAECHASL/
MPI-OM.

Diplomarbeiten

BAYR, Tobias: Die Veranderungen des
Luftdrucks im IPCC ATB Szenario:
Mittlerer Zustand und Muster der
Variabilitr.
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CESKO, Thomas: Klimacinfluss lang

periodischer  Schwankungen der
Solarkonstante  im  Kiel Climate
Modell.

GEIB, Anika: Transportprozesse in der
Tropischen Tropopausenschicht im
Nordhemisphirischen Winter mit
ERA-Interim Assimilationsdaten.

RENKOSIK, Niko: Energiebilanz ark-
tischer Bewdlkung aus Modell und
Beobachtung,

RICKERT, Tilman: Eiszeiten in einem
einfachen Klimamodell.

TESSENDORF,  Alrun:  Strahlungs
bilanz arktischer Bewolkung aus
Modell und Beobachtung.

WACHE, Sebastian:  Transport  of
trace gases measured in the marine
boundary layer in the tropical Wesi
Pacific during the TransBrom-Son-
ne campaign.

Bachelorarbeiten

KINZEL, Julian: Die Bedeutung der
Ozean-Atmosphiare-Wechselwir-
kung fir die natiirliche Klimavari-
abilitat in der Arktis.

SCHAFFER, Janine: Die Arktische
Oszillation im Kieler Klimamodell.

SCHEEF. Helga: Der Einfluss von
sehr  starken  Vulkaneruptionen
aul die Nordatlantische und Arkti-
sche Oszillation im MAECHAMS
Maodell.

ZANDER, Stefanie: Die Auswirkung
von Vulkaneruptionen auf die atmo
sphirische Zirkulation der Siidhe-
misphire unter besonderer Beriick-
sichtigung der Ausbruchstirke

Universitat Kaln

Habilitation

KIENDLER-SCHARR, Astrid: For-
mation of secondary organic aero-
sols [rom biogenic emissions ol vo-
latile organic compounds.

Dissertationen

ANDERT, Thomas: Masses of Small
Bodies: Mass estimation of small
solar system bodies using Radio
Science data from close flyvbys.

EBELL, Kerstin: Characterization ol
clouds and their radiative effects
using ground-based instrumentati
onat a low-mountain site.

FIELITZ, Danicl: 2D cross-hole MMR:
Survey design and sensitivity analy-

sis for cross-hole applications of the
magnetometric resistivity method.
POHLE, Susan: Synoptische und dyna-
mische Aspekie tropisch-extratro-
pischer  Wechselwirkungen:  Drei
Fallstudien wvon Hitzetiefeniwick
lungen iiber Westalrika wihrend des
AMMA-Experiments 20086.

Diplomarbeiten

HARLAND, Melanie: Radiomagneto-
tellurische Messungen zur Erdfall-
gefahrdung in Miinsterdorf (Kreis
Steinburg, Schleswig-Holstein).

HOPPE, Charlotte: Entwicklung und
Anwendung  eines  variationellen
Datenassimilationssystems [iir ein
Soil-Vegetation-Atmosphere-Trans-
fer-Modell.

KARREMANN, Melanie:  Auswir-
kung der Klimainderung auf die
Wiederkehrperiode von Winterstiir
men iber Europa.

KLOSE, Martina: Development and
implementation of a dust emission
?il'.hi?mi! rlll' conveclive ﬂl[n!l!‘iph{‘.r'i['.
conditions.

OSCHLISNIOK, Janusz: Absorption
und Ausbreitungseffekte von Radio
wellen in der Venusatmosphire be-
obachtet von Venus Express Radio
Science Experiment.

PANKE, Patrick: Evaluation des COS-
MO-DE mittels passiven Satelliten-

beobachtungen im  Mikrowellen
spektrum.
PASCHARAT, Laura: Time Series

Analysis of Magnetic Field Data
Recorded in the Inner Solar Wind
with Regard to Turbulence and a
Particular Focus on the Anisotropy
of Turbulent Fluctuations.

RODDER, Annika: Interpretation von
SHOTEM Daten mit mehrdimensi
onalen Leitfahigkeitsmodellen am
Beispiel der Araba Verwerfung,
Jordanien.

SEKULOW, Ina: Volatilititsanalyse
der Windstromerzeugung in Europa
als Beitrag einer optimierten Netz
integration.

YOGESHWAR, Pritam: Grundwasser-
kontamination bei Roorkee/ Indien:
2D Joint Inversion von Radiomag-
netotellurik und  Gleichstromgeo-
elektrikdaten.

Bachelorarbeiten
DULING, Stefan: Die Polarlichter des
Jupitermondes Ganymed.

MATTHIAE, Sabrina: Die Variabilitat
des Harmattan in Westafrika in den
Jahren 2002/03 bis 2000/10,

SCHLEICHER, Christina: Nieder-
schlagsstatistik im Rheinland.

SCHREINER, Anne: Frequenz-Wel
lenvektor-Korrelation  anisotroper
Sonnenwindturbulenz.

SEIDEL, Marc: Auswirkungen der
Magnetfeldrichtung  in  stellaren
Winden bei der Plasma- Wechsel-
wirkung mit Exoplaneten.

SEREGINA, Larisa: Variabilitit von
Wolkenwasserprofilen.

TUCHSCHERER, Yvonne: Trendana
lyse von monatlichen Stationsnie-
derschldgen in Westalrika zwischen
1921 und 2008.

Universitit Leipzig

Dissertationen

ARRAS, Christina: A Global Survey
of Sporadic F Layers based on GPS
Radio Occultations by CHAMP,

GRACE and FORMOSAT-3/
COSMIC.
VOICTLANDER, Jens: Hygrosco

pic growth and CCN activation
ol slightly soluble organic and in-
organic compounds Evaluation
of experimental LACIS data with
FLUENT/FPM.

Diplomarbeiten

BARTHEL, Stefan: Modellierung des
l.ebenszyklus und der Chemie von
Seesalzacrosolen in der maritimen
Grenzschicht.

BRECHT, Benedict: Akustische Ane-
mometrie und Thermometrie.

BRUCKNER, Marlen: Depolarissati
onsmessungen in Cirren mit einem
konventionellen Rickstreulidar.

FRICKE, Clemens: Messung und Si-
mulation polarisierter Strahldichien:
Einfluss des solaren Zenitwinkels
und der Aerosol optischen Dicke.

FRIEDRICH, Anett: Messung und Mo
dellierung der kumulierten thermi
schen Belastung in Leipzig.

SEIMECKE,  Christina: - Regionale
Modellierung direkter und indirek-
ter Effekte des Saharastaubs tiber
Europa.

GOBEL, Tina: Hygroskopizitat an
thropogener Aerosole bel  hohen
Feuchten in der nordchinesischen
Tiefebene.
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GROSS, Peter; Global Distribution
of Submicrometer Aerosol Partic-
les: Comparison between In Situ
Measurements and Global Model
Outputs.

KAMILLI, Katharina: Hygroscapische
Eigenschaften des urbanen Aerosols
einer europaischen ,Megacity”.

KINDER,  Friederike:  Hygroscopic
properties of atmospheric aerosol
particles in central Europe,

LONITZ, Katrin: Comparison of MISR
and Meteosat-9 Cloud Motion
Winds.

LOUCA, Kyriakos Yiannakis: Untersu
chung der Eigenschaften von Wind-
profilen in der atmosphirischen
Grenzschicht — mit
Messmethoden am Standort Linden-
berg.

OPELT, Claudia: Riumliche Variabili
tit atmospharischer PartikelgroBen
verleilung im stiddtischen Ballungs-
raum Dresden.

RADDATZ, Michael: Messungen von
Impakiwinkeln und  Auslisewin-
keln von Sandkornern mittels Hoch-
geschwindigkeitskamera.

ROSCH, Carolin: Indoor air and health
effects.

ROST, Florian: Untersuchung und Si-
mulation des Einflusses von Turbu-
lenz auf die Schallausbreitung in der
Atmosphire

SCHLIMPER, Susan: Meteorologische
und statistische Auswertung von
Langzeitmessungen zur Charakte-
risierung des Aerosols an der For-
schungstation Melpitz.

SCHMEISSNER, Tina: Tropical free
tropospheric aerosol microphysical
properties measured at a high alti
tude research station in the Venezu
elan Andes.

SCHONE, lLuisa: Laboruntersuchun-
gen zui miglichen  SOA-Bildung
infolge der troposphirischen Isop-
renoxidation.

SEELIG, Torsten: Vergleich barokliner
Moden in Modell und Experiment.

SMALLA, Alexander: Hoch aufgelos
te  Chemietransport-Modellierung
fiir den Groliraum Dresden mit dem
WRF/Chem-Maodell.

STADLER, Andreas: Vergleich von
Windmessungen mit einem SODAR
und anderen Messmethoden am
Standort Lindenberg.

STOLL, Jens: Kopplung des des Wel-
termodell WRF (ARW) mit deimn

verschiedenen

Chemietransportmodell MUSCAT:
Vergleich mit weiteren meteorologi-
schen Antrieben.

THIEM, Elisabeth: Physikalische Eigen-
schaften des atmosphiérischen Aero-
sals am Polarmeer in Nordalaska.

UNCGLAUB, Claudia: EUV-TEC: Ein
Index zur Beschreibung der iono
sphirischen Variabilitat,

Universitdt Mainz

Dissertationen

ASENSIO, Hermann: Diagnose der
Residuumszirkulation und ihre Be-
deutung fir die Klimavariabilitit
der Slra!().‘iphﬁm_

BOTTCHER, Maxi: Dynamik diabati-
scher Rosshy-Wellen.

BOZEM, Heiko: Photochemie der
Troposphare in niedrigen und mitt
leren Breiten: Die Rolle von Kon-
vektion.

KALESSE, Heike: Influence of Ice
Crystal Habit and Cirrus Spatial
Inhomogeneities on the Retrieval of
Cirrus Optical Thickness and Effec
tive Radius.

REINERT, Daniel: Dynamik orogra-

phischer Bannerwolken.

Diplomarbeiten

ANGER, Johanna: Analyse hochauf-
geloster  Time-Lagged Ensemble
Kurzfristprognosen anhand wvon
Messdaten erhoben am Flughafen
Frankfurt.

BACHMANN, Julia: Untersuchung
der Vorhersage von Zugbahn und
Struktur auBertropischer Tiefdruck-
gebiete.

BERKES, Florian: The Climatology
and Dynamics of Intense Squalls of
Western Equatorial Africa.

HOFMANN, Christiane:  Fallstudie
einer diabatischen Rossby-Welle iiber
dem Nordpazifik.

TRAUD, Sebastian: Emissionen von
Spurenstoffen und deren Transport
iiber Fernost.

Universitdt Miinchen

Dissertationen

DAHL, Johanns: The development of a
new lightning-frequency paramete
rization and its implementation in a
weather prediction model.

GARNY, Hella: Causes and impacts
of changes in the stratospheric me-
ridional circulation in a chemistry-
climate model.

HAMANN, Ulrich: Die Erwdrmungs-
rate in der tropischen Tropopausen
region.

WELKER, Christoph: Vorhersagbar
keit tropischer Zyklonen und ihrer
versicherungsrelevanten  Schiden
im indopaziflischen Raum,

Diplomarbeiten

BRETL, Sebastian: Untersuchung des
Lebenszyklus von  Cewittern  in
Mitteleuropa mit Hilfe von Ferner-
kundungs- und Modelldaten.

BRUSER, Paul: Beobachtung, Verfol-
gung und Kurzlristvorhersage von
Starkniederschlag mit Hilfe des
hochaufgelisten Deutschland Radar

Komposits.

EICHINCER, Roland: Analyse ther
mohaliner Ozean Dynamik - Eine
konzeptionelle  Modellstudie  mit
Meereis.

FEISTL., Thomas: Schneehohenvertei-
lung im bayerischen Alpenraum.
GROBEL, Anna: Zeitreihenanalyse
von Temperatur und Niederschlag
ausgewihlter Stationen im Bayeri-

schen Wald.

KAPOSVARI, Michaela: Numerische
Madellierung von Gewittern in An-
wesenheit von Orographie.

KEIS, Felix: Die Temperatur- und Nie
derschlagsmessungen in Miinchen.

KILIUS, Niels: Bodengestiitzte passive
Wolkenseitenfernerkundung der
Wolkenphase.

KOSMALE. Miriam: Fehlerquantifi-
zierung des Inversionsalgorithmus
fiir ein Raman-Lidar durch theore
tische Simulation.

LEUTHOLD, Eva: Uber den Einfluss
der Variabilitdt tropischer Meeres-
oberfliichentemperaturen aul die
Dynamik der unteren Stratosphire.

MAGET, Christoph: Untersuchung des
Wettercinflusses auf den Verkehr.

SCHEUFELE, Katrin: Probabilis
tic forecasting of precipitation by
combining nowcasts and the time-
lagged COSMO-DE ensemble.

SIEBLER, Dominik: Bestimmung von
Groflen- und  Formfaktoren wvon
Schnee anhand von Messungen am
Schneefernerhaus.

THAMMER, Markus: Evapotranspi-
ration im Kontext weltweiter Nah-
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rungsmittelproduktion: Modellge
stiitzie Quantifizierung blauen und
griinen virtuellen Wasserhandels.

WILCKE, Renate: Madden-Julian Os-
cillation and its correlation with
ohservation data in Northern Aust
ralia.

ZINK, Matthias: Verbesserte Fliissig
wasseralgorithmen durch Kombi-
nalion von passiver Zentimeler-
und  Millimeterwellenfernerkun-
dung.

Technische Universitit Miinchen

Masterarbeit
ACACIA, Mathado: The real costs of
tourism to climate change.

Diplomarbeit

BOCK, Andreas: Kartierung sowie
héhen- und  expositionsabhingige
Analyse der Daten aus den Jahren
2008 und 2009,

Universitat Basel

Dissertation

FREY, Corinne M.; On the determi-
nation of the spatial energy balance
of a megacity on the example of
Caira, Egypt (Vortrag).

Masterarbeiten

SUTTERLIN, Melanie: Analysis of the
spatial and temporal change of late
SUImMmaer snow }Ii‘lll.‘h{?ﬁ

WERNER, Ambros: Flussmessungen
mittels Eddykovarianz auf der Mit-
telmeerinsel Pianosa.

MAASS, Ueli: Bestimmung der
Energie- und Wirmebilanzen der
Stadt Istanbul mit Gernerkundungs-
methoden.

BUHRER, Michael: Solarstrom — Vor-
hersage und Markteinbindung

DIETHELM, Samuel: Open- or closed
path gas analyser: which one deli
vers the ,better” CO, Fluxes?

Universitiat Graz

Dissertationen

LACKNER Bettinia Christina: Explo
ring Trend Indicators of Climate
Change From Radio Occultation
and Optimal Trend Detection.

PIRSCHER Barbara: Multi-Satelli
te Climatologies of Fundamen-
tal Atmospheric Variables From
Radio Occultation and Their Va-
lidation.

SCHWEITZER ~ Susanne:  Accurate
monitoring greenhouse gases and
primary greenhouses gas isolopes
form space.

SUKLITSCH Martin: Non-Hydrosta-
tic Climate Modelling: Sensitivity
Studies and Error Characterization.

TRUHETZ Heimo Franz: High reso-
lution wind ficld modelling over
complex topography: analysis and
future scenarios.

Masterarbeiten

FUCHS, Reinhard: Empirical-Statis-
tical Post-Processing of Radiation
and Humidity Parameters in Regi
onal Climate Simulations.

GOLLES, Thomas: Modeling Oxy-
gen Isotopes in Polythermal lece
Sheets.

LANDSCHUTZER, Peter: Air-Sea
Gas Exchange of CO, and O, under
Climate Change.

ZOTTER. Peter: Einfluss von Lirm
schutzwinden auf die Schadstoffbe-
lastung neben Stralien.

ZWANZIGER, Christof: ACCURATE:
Performance Analysis and Absor pti-
on Simulations for the ESA-TRDAS-
EXP Demonstration Experiment.

Diplomarbeiten

BIEDERMANN, Andreas: FExtreme
Klima- und Wetterereignisse in der
Region Siidosisteiermark.

GOGER, Michael: Der Vergleich von
Atmosphirenprofilen mit einem In
ter-Validierungssystem und dessen
Anwendung auf Radiookkulations
und Radiosondendaten.

OSWALD, Angela: Monitoring Active
Layer Development and  Freeze-
Back using DC Resistivity Tomo-
graphy.

SUPPAN, Claus: Untersuchung der
Langzeitstabilitat des Abtastfehlers
von CHAMP Radiookkultations-
messungen 2001 - 2008,

Bachelorarbeiten

BEHAM, Michael: The Supercell
Thunderstorm: History, Life Cycle,
Ingredients and a Brief Compari
son between Austria and the United
States.

JUEN, Martin:

DEFNER, Beppino: Methoden der
quantitativen Klimamodellierung.
TRUMMER, Michacla: Atmosphiiri-

sche Optik.
WEBER, Julia Sarah: Immissionsmes-
sungen Ozon.

Universitiat Innsbruck

Diplomarbeiten

DAUTZ, Frika: The Interruption of
Alpine Foehn by a Cold Front: A
Modeling Case Study.

DOBESBERGER, Paul:  Meteorolo
gische und  schneephysikalische
Untersuchung von Cleitrissen und
Gleitschneelawinen.

FIGWER, Florian:  Riickstreusigna-
turen in der Akkumulationszone
Grénlands aus Mehr-Frequenz-Ra
darmessungen.

FILIPITSCH, Florian: Simulationen
zur Datenriickgewinnung von Ae-
rosoleigenschaften aus Schichten
unter diinner Cirrus-Bewdlkung
liir satellitengetragene Lidar-Mes-
sungen.

GAITAN, Emma Fernandez: Modellie
rung des Wasserkreislaufs im Ein-
zugsgebiet von Obergurgl 1961-90
mit  dem  hydrometeorologischen
Modell OEZ 2.1.

GASSNER, Andreas: Kritische Ver-
gleiche des Klima-Grid HISTALP
mit der empirischen Reihe Rudolfs
hiitte.

HARTI., l.ea: The Gepatschierner
from 1850 - 2006: Changes in
Length, Area and Volume in Rela-
tion to Climate,

HOILZI., Simon: Quality control and
analysis of meteorological mesonet
data with spezial emphasis on dis
drometer measurements.

I .H..‘it'l.'ﬁ[:ﬂnl]"ll.‘ﬁ.‘il”lg
zur Bestimmung der Ablation im
schuttbedeckten Teil des Hintereis-
ferners.

KLEE, Alexander: Statistische Wind
vorhersage mit Ensemble Dres
sing.

KOCH, Roland: Key Analysis Errors
and Airborne Wind Lidar Observa-
lions.

MANZL, Rainer: Ein Energiebilanz-
modell des Hintereisferners.

MARKSTALER, Gerhard: Meteoro
logisches Windenergiepotential am
Nob in Vorarlberg.
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NIKOLAI, FEwva: Novembernieder
schlagsverteilung in Sidtirol von
1982-2008: Fine klimatologische
und synoptische Untersuchung.

ORTNER, Andreas: Detaillierte Sta-
tistik des Siidfohns in Innsbruck:
Einfluss des Siidf6hns aufl die Tem
peratur.

PROKSCH, Martin: Comparing CT
experiments and field observations
with the SNOWPACK microstruc-
lure.

REUTER, Benjamin: The Effect of
Surface Warming on Snowpack
Stability.

SANDNER, Roman: lce retreat after
disintegration of the northern
Larsen [ee Shelf,

SCHREITER, Martin: Auswertun-
gen von Ceilometerdaten hin-
sichtlich Grenzschicht- und Wol
kenhohe im Raum Innsbruck und
Wien.

SEISER, Bernd: Gletscherinventar
2006 der Stubaier Alpen.

STANDTEINER, Alexander: Analyse
des Oberfliichengeschwindigkeils-
feldes des Larsen-C-Schelfeises,
Antarktis; basierend auf Fernerkun
dungsdaten.

STOCKERWALDHUBER, Martin:
Untersuchung des Massenhaushalts
am Mullwitzkees im Nationalpark
Hohe Tauern.

STRAUSS, Susanne: Flugzeuggetra
gene  Wasserdampl-Lidarmessun
gen im Subtropenjet im Vergleich
mit ECMWF-Modelldaten.

STUTZ, Elisabeth: Dynamically and
Thermally Driven Flows Over and
Around Svalbard: a Case Study
Based on Numerical Simulations
and Airborne Measurements.

SUMMER, André: Spaceborne Mea
surements of Aerosol Optical Depth
and Derivation of Particulate Matter
Concentration.

WALTER, Dagmar: Analyse meteoro-
logischer Verhilinisse im hinteren
Wattental wiahrend der Winter 2006
bis 2009.

WELZENBACH, Felix: Reverse valley
winds in the Stanzer Valley.

Bachelorarbeiten

DABERNIG, Markus: Stormsurgemo-
delle.

EMPRECHTINGER, Markus: Verti
kale Temperaturgradienten im hin-
teren Otztal.

GOLLER, Markus: Gletscherinventar
von Vorarlberg und Westtirol von
20086.

GRUBER,  Stefanie:  Analyse  der
Flichen- und Volumensanderung
des Hintereisferners von 1855
2006 und des Lewis-Gletschers von
1958 - 2004.

KAGI. Markus: Studie zur Giiltigkeit
parametrischer Windfeldmaodelle.

LANG, Moritz Nikolaus: Feinskalige
Struktur von Kalifronten im Inn-
und Wipptal wihrend MAP.

MERANER, Katharina: WValidation
of statistical downscaling with the
weather generator LARS-WG for
South Tyraol.

PRESSER, Manuel: FEine statistische
Auswertung  von  Kaltfrontdurch-
gingen im Inntal.

STAUDACHER, Jutta: Wetterlagen
abhangigkeit langerer Episoden
hoher PM10-Belastung im oberen
Unterinntal (Wintermonate 2006 -
2008/04).

TIEFENGRABER, Martin:  Global
Dimming und Brightening in Inns-
bruck, eine Trendanalyse der Glo
balstrahlung in Innsbruck von 1958
bis 2007.

TILG, Anna-Maria: Vergleich  ver-
schiedener meteorologischer Da-
tensidtze im Raum Ny-Alesund,
Spitzbergen.

ZIMMERMANN, Nikolas: Orogra
phisch initiierte Gewitter an einer
Konvergenzlinie wihrend COPS.

Universitdat Wien

Diplomarbeiten

KUMPFMULLER, Thomas: Freie
Wetterinformationen im Internet.

MAYER, Michael: Corrected energy
fluxes as evaluated from reanalysis
data.

RADANOVICS, Sabine: Homogeni-
sierung von Radiosondentempera
turzeitreihen in der Antarktis mit
ERA-Interim-Daten.

SPRINGER, Claudia: Berechung von
Zukunfisszenarien  fiir  Gletscher-
massenbilanzen.

Bachelorarbeit

LEUKAUF, Daniel: Vergleich von au
tomatischen Homogenisierungsver
fahren anhand von synthetischen
Benchmarkdaten aus dem COST

Projekt HOME.

Universitédt Ziirich

Dissertationen

CHIACCHIO, Marc; Decadal varia
tions of surface solar radiation and
its connection to climate and at-
mospheric processes.

ISOTTA, Francesco, Shallow cumu-
lus clouds parameterization in the
climate model ECHAMS-HAM.

JESS, Stephanie; Impact of subgrid
variability on large-scale precipita
tion formation in the climate model
ECHAMS.

KAMMERMANN,
Hygroscopicity and CCN properties
al remote sites.

MAHLSTEIN, Irina;  Improving
climate model projections by
model evaluation and regional ag-
gregation.

SIEGENTHALER-LE DRIAN, Co-
lombe;  Stratocumulus  clouds  in
ECHAMS-HAM.

VACHARAPORN., Soonsin: The influ
ence of physical state on hygrosco
picity and vapor pressure of single,
levitated acrosol particles contai-

[ukas: Aerosol

ning organics.

YIPIN, Zhou; Optimization and ap-
plication of satellite observations
for tropospheric NO, Monitoring in
Europe.

ZUBLER, Elias: Representation of
aerosol and cloud microphysics in a
regional climate model - Implemen-
tation, evaluation and long-term si-
mulations,
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Nachtrage fiir das Jahr 2009

Universitidt Potsdam

Dissertationen
FRANCKE, Till: Measurement and mo

delling of water and sediment fluxes

Universitit Bremen

Pf'UJ’HUf.!”:’JH{-'H

KAZEMINEJAD, Shahin: Untersu-
chungen zum Einflub von solaren
Teilchen (Elektronen, Protonen) auf
die mittlere Atmosphire.

lung und Erprobung neuartiger
MeBmethoden zur Fernerkundung
von CO,.

PETERSEN, Anna Katinka: Atmos-
pheric trace gas measurements in
the tropics by ground-based FTIR
spectroscopy.

in meso-scale dryland cathments. MACATANGAY, Ronald: Entwick

Veroffentlichungshinweis
Das Lehrbuch "Die Physik des Wetters und des Klimas" frei verfiighar

Das oben genannte Lehrbuch von H.-J. Lange (mit dem Untertitel "Ein Grundkurs zur Theorie der Atmosphire”) ist im Jahre
2002 im Dietrich Reimer Verlag Berlin erschienen und schon im Jahr 2006 ausverkauft. 2007 sind die Rechie an den Autor
zuriickgelallen. Inzwischen hat der Autor eine PDF-Version des gesamten Buches zum kostenlosen Download aul seiner
Homepage www.hajolange.de zur Verfiigung gestellt, einschlieBlich samtlicher ihm bekannt gewordener Rezensionen (Klick
auf Rezensionen(pdf)) und einschlieBlich weiterer Kommentare (Klick auf Kommentare(html). Der Zugang zum Buch selbst
erfolgt kapitelweise durch die folgenden Klicks:

Vorwort und [nhalt.pdl

Kap.08 Klima und Kilmalhmripn pdf
r Einfl h heorie.

Kap.01 Thermodynamische Grundlagen.pdf
Kap. UZ Nablar: u,lmum. und Hvdmdvnamik pdf Kap.09

Kap.10 Die Energie Wirbl_l Theorie.pdf
Anhang A Dvl“ormdllnm 'n Spannungen und l"lui(h pdf

Kap.07 Strahlung und atmosphirisc Iu-:! Energetik. pdf

Ewmbole Literatur und lndf*x pdf

Aus der obigen Aufstellung der Links ist die Grundgliederung des Buches ersichtlich. Das ausfiihrliche neunseitige Inhalts-
verzeichnis in dreifacher Untergliederung befindet sich in Vorwort und Inhalt.pdf.

Das Buch widmet sich der theoretisch ausgerichieten Beschreibung der Atmosphire in Lehre und Forschung. Die mathemati-
schen Grundlagen werden vollstindig entwickelt. Auf exakte Beweisfithrungen wurde jedoch verzichtet, denn diese Verrich

tung haben Mathematiker im Sinne einer wissenschaftlichen Arbeitsteilung bereits getan. Somit beschrankt sich der Autor auf
die Darstellung der Plausibilitit und der Anschaulichkeit der .bewiesenen” Mathematik, verzichtet aber nicht auf die Vermitt

lung von Anwendungssicherheit. Somit wurden die technischen Hiirden fiir die Lektire niedrig gehalten.
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Adressen der Autoren dieses Heftes

DR. JUDITH BERNER

Mesoscale and Microscale Meteorology Division and
Climate and Global Dynamics Division

National Center for Atmospheric Research (NCAR)
P.O. Box 3000
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USA

berner@ucar.edu

DR. PETER BISSOLLI
Deutscher Wetterdienst
Frankfurter Strale 135
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Peter. Bissolli®@ dwd.de

DR. LUDER VON BREMEN

ForWind - Zentrum fir Windenergielorschung
Universitdt Oldenburg
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Frankfurter Stralle 135

63067 Offenbach am Main
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DIPL.-MET. STEFAN ROSNER
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Frankfurter Stralle 135

63067 Offenbach am Main
Stefan. Roesner@dwd. de

DR. MICHAEL SCHEUERER
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Universitat Heidelberg

Im Neuenheimer Feld 294
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michael.scheuerer@uni-heidelberg,. de

DR, SUSANNE THEIS
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DR THORDIS L. THORARINSDOTTIR
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Redaktionelle Hinweise flir Autoren

(Kurzfassung)

1 Allgemeines

Promet dient vornehmlich der Fortbildung von Meteoro
logen und Wetterberatern, aber auch von Studenten. Die
Beitrdge zum Thema des Hefles sollen den neuesten Stand
des zu behandelnden Spezialgebietes aul wissenschaltlicher
Basis in einer verstindlichen und didaktisch anschaulichen
Weise darstellen.

«  Fachredaktion

Fr gewinnt die Autoren fiir die einzelnen Kapitel, legt
die Gliederung an Hand der einzelnen Manuskript-
zusagen fest und stimmt die thm eingereichten Ma-
nuskripte fachlich aufeinander ab. Die Struktur des
Heftes stimmt der Fachredakteur in einem maglichst
frithen Stadium des Heftes mit dem Gutachter ab, um
fiir die einzelnen Autoren Doppelarbeit zu vermel
den. Die einzelnen Manuskripte einschl. Abbildun-
gen werden vom Fachredakteur gesammelt und zu-
nachst ausschlieBlich an den Schriftleiter geschickt,
der sie nach Priifung anschlieBend dem Gutachter
weiterleitet.

+  Fachliche Durchsicht (Gutachter)

Eine Personlichkeit, die nicht Autor oder Fachredak-
teur des betrelTenden Helles ist, fihrt einen Review-
Prozess durch, er begutachtet die Einzelbeitrige.
Dabei sollte sowohl aul wissenschaltliche Aktualitél
wie auch aul Verstindlichkeit geachiet werden. Der
Reviewer sollie bereits in einem sehr [rithen Pla

nungsstadium des Heftes durch den Fachredakteur
um seinen fachlichen Rat gebeten werden.

*  Schriftleitung

(a) Er pflegt den Kontakt 2zwischen dem Fachredak-
teur, dem Gutachter sowie den einzelnen Autoren,
um in vorgegebener Zeit die Druckvorlage eines
Heftes an die Druckerei iibergeben zu konnen.

(b) Er spricht selber oder auf Hinweis miagliche
Autoren mit der Bitte um einen Sonderbeitrag an.
Das sind Beitrdge, die mit dem Hauptthema des
Heltes in keinem Zusammenhang stehen.

2 Text

Als Textsoftware bitte MS-WORD verwenden mit einer
SchriftgréBe von Punkt 12, einem Zeilenabstand von 1,5
und einem Seitenrand von jeweils 2.5 cm.

Der Umfang einer gedruckten Promet-Seite, die nur Text
enthalt, lasst sich wie Folgt ermitteln: etwa 2,5 DIN A4
Seiten Text wie oben festgelegt entsprechen 1 Druckseite.
Werden Abbildungen gebracht, so ist der dalir benotig-
te Platz derart abzuschitzen, dass die Abbildungen im

Druck in der Regel eine Breite von 85 mm (einspaltig)
bzw. 170 mm (zweispaltig) haben werden.

Text bitte in Deutsch nach den neuen Rechtschreibregeln.

Gliederung des Textes: Die Nummerierung der Kapitel
eines Beitrages erfolgl stringent nach dem Dezimalsystem
(1,11, 1.2, 1.2.1, ..., 2, 2.1, 2.2, usw.).

Dem Beitrag sind voranzustellen:

»  dic Namen der Autoren,

+  die deutschsprachige Uberschrift,

+  die englischsprachige Uberschrift,

* die deutschsprachige Zusammenflassung (etwa 5 - 8
Zeilen),

» dic englischsprachige Zusammenfassung (etwa 5 -8
Zeilen).

Dabei ist darauf zu achten, dass die deutschen und engli-
schen Texte moglichst inhalisgleich sind.

Am Ende des Beitrages sind zu nennen:

+  Vor- und Zuname des/der Autors/Autoren,

« akademischer Grad.

+  Anschrift der Dicnstelle/Institut, unter der der/die
Autor(en) zu erreichen ist/sind,

+  E-Mail-Adresse(n).

+  Die Angabe einer Telefonnummer ist vom Schriftlei-
ter fiir kurzfristige Riickfragen erwiinscht. Sie wird in
Promet nicht verdfTentlicht.

3 Literaturhinweise

Die Anzahl der Literaturhinweise ist deutlich zu begren-
zen, Die Literatur ist so auszuwihlen, dass mit ihrer Hille
eine Vertiefung der Thematik leicht moglich ist. Es ist
wiinschenswert, wenn neben einigen Fachbiichern, die die
Thematik des Kapitels grundlegend behandeln, nur wenige
(nicht mehr als 10) Zeitschriftenartikel genannt werden.
Auf keinen Fall sollte die Literaturliste einen Umfang von
mehr als einer Druckseite umfassen.

Die Literatur ist wie folgt zu zitieren:

« im Text: MULLER (1966) oder (MULLER 1966).

» Im Literaturverzeichnis: Autoren in alphabetischer
Rethenfolge. Herausgeber durch den Zusatz . Hrsg.”
kennzeichnen.

Beispiele:

Zeitschriftenaufsatz: KURZ, M., 1982: Zum EinfluB diaba
tischer Prozesse auf die Frontogenese in Bodennihe. Mete
orol. Rdsch. 35, 21-30.

Buch: SCHONWIESE, C.-D., 1980: Klimaschwankungen,
Berlin: Springer-Verlag, 181 Seiten.
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4 Nummerierung der Tabellen und Abbildungen
im Text

Tab. [Beitrags-Nr.] - [laufende Nr|, zum Beispiel: Tab. 2-3,
Abb, [Beitrags-Nr] - [laufende Nr], zum Beispiel: Abb, 1-4.

5  Abbildungen

Abbildungen bitte nicht in den Text einbinden, sondern als

getrennte Dateien an den Schriftleiter. Die Abbildungsle-

genden bitte am Ende des Textes zusammen auflisten.

Die Abbildungen sowie Fotografien werden als EDV-
Datei erbeten. Bevorzugte Dateiformate: *.tiff oder
*.eps. Bel einer Breite von 85 mm bzw. 170 mm sollte
die Abbildung eine Auflésung von mindesiens 300 dpi
haben (mindestens 980 Pixel Kantenlidnge).

Abbildungen und Fotos mit einer zu geringen Druckaufl
I6sung kisnnen in der Regel nicht akzeptiert werden! Bitte
nehmen Sie ggf. Kontakt mit der Schriftleitung auf.

Bei der Beschriftung der Achsen beziiglich der Dimension
wie folgt verfahren:

Beispiele: . Hohe in km", .Geschwindigkeit in m/s”, .spek-
trale Bestrahlungsstirke in mW em? pm'™, Bitte die Di-
mension nicht in runden oder eckigen Klammern setzen.
Alle Beschriftungen {Achsen wie Liniensdtze) sollten so
groll gewihlt werden, dass sie bei einer Verkleinerung auf
eine Breite von 85 bzw. 170 mm noch gut lesbar sind.

Falls eine Abbildung nur in englischsprachiger Fassung
vorliegt. bitte eine tabellarische Ubersicht englisch «+
deutsch beiftigen, mit deren Hilfe die deutschen Bezeich
nungen an den Achsen und innerhalb der Abbildung zwei
felsfrei eingefiigt werden kénnen.

6 Korrekturen

Autoren, die das Thema eines Kapitels behandeln,
senden ihre Beitrdge an den Fachredakteur, der die
einzelnen Kapitel fachlich aufeinander abstimmt.
Nach Begutachtung der Beitrige und Einarbeitung
der Korrekturen und Hinweise durch den Autor erhélt
der Schriftleiter die abschlieBende Version von den
Autoren, veranlasst daraufhin die Umbruchkorrektu-
ren. Vom Schriltleiter erhilt jeder erstgenannte Autor
eines Beitrages Fahnenabziige zur Korrektur. Nach
Einarbeitung dieser Korrekturen, die nur noch offen-
sichtliche Fehler, aber keine inhaltliche Anderungen be
treffen, wird das Heft endgiiltig vom Schriftleiter zum
Druck freigegeben.

7  Belegexemplare

Autoren erhalten in der Regel 3 bis 5 Belegexemplare des
betreffenden Heftes. Zusitzliche Exemplare kiinnen gegen
Erstattung der Fortdruckkosten bei der Riicksendung der
Korrekturfahnen beim Schriftleiter bestellt werden

Auch die Abgabe eines Beitrages an den betreffenden
Autor als pdf-Datei ist moglich. Bei der Veroffentlichung
dieser Datei, beispielsweise auf der Homepage des Autors
oder des Instituts, ist stets die Literaturquelle zu vermer
ken: .aus promef - Vortbildungszeitschrift des DWD,
Jahrg. XX, (20YY), Heft 27, Seiten aa bis bb." Eine Veraf-
fentlichung kommt allerdings erst nach einem halben Jahr
in Absprache mit der Schriftleitung in Frage
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Vorschau auf die nachsten Hefte

« Agrar- und Forstmeteorologie (Fachredaktion: Dr. K.-P. Wittich)

« Meteorologische Aspekte regenerativer Energien (Fachredaktion: Dr. D. Heinemann)

» Flugmeteorologie (Fachredaktion: Prof. Dr. T. Hauf)
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