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Ein grof3es wrajpip! Weil wir bei der Modellierung des regionalen Klimas in Europa so
erfolgreich sind und kaum durchatmen konntén MaW.: ein Portfolio an Themen, die
wir im Juni diskutiert haben. Die letze VO kommt extra.

A

Zuletzt haben wir uns intensiv mit der Analyse der Empirischen Orthogonal FunktioneAr{&igs$ts),

RSY WIiAYS O2STFFAOASYGAQ 6111 WwWLIOAQUL dzyR RSNJ [ Ay S| NI
Realisierung in Computé€odes zur Simulation des regional/lok&hligen Klimas in Zentrguropa /

den Europaische Alpen.

Hier mochte iclgdzY RSY Ay KFf Gf AOKSY WNRUOSY CFRSYQ RSNJI {1 NRL
folgeng Ergebnisse, die Ihr zu den oben genannten Verfahren erziehlt habt, zeigen und besprechen.

Dabei fokussieren wir (i) auf EOFs (+LEV Plots) und dann (ii) auf die Regressionen, wobei wir hier die
Ubungsaufgabe besprechen. Die Muliple Lineare Regression haben wir ja schon einige male erdortert.

Als n&chstes (iii) méchte ich die von Euch durchgefiihrten Validierungsexperimente zusammenfassen.

Damit haben wir Ubrigens den linken Tedzy &8 SNB &{ W NORSDA oy SEGfilibg) 35S NBR
erfullt (neben der Aufbreitung der LASC Reanalysedaten und der LOSC HISTALP station readings, auf

die hier nicht mehr eingegangen wird).

Nach (iv) einer kurzen Diskussion soziokonomischer Szenarien und den neuen Representative

| 2y OSYUNY 0A2Y tlFOKgl&a 6w/ tavs 6SYRSY 6ANI dzya o000 F
edge, green filling) wobei wir wieder auf die Darstellung der Aufbereitung der GCM Daten verzichten

und uns auf die Anwendung unserer (in iii) validierten Modelle flr Temperatur und Niederschlag ftr

alle 4 Saisonen an etwa 130 Stationen in Central Europe konzentrieren.

Bevor wir spater die besten Losungen finden unsere fur Europa entwickelten Ensembles bestehend

aus 30 RCP4.5 und 32 RCP8.5 Projektionenhkmuiensiert darzustellen zeige ich ein paar Slides

einer Prasentation zur GQerteilung in der Atmosphére eine Frage, die von Euch in einer Discussion

aufgeworfen worden istDann folgen unsere Resultate der Modellierung des kinftigen LOSC Klimas.
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Our well known projectketch (referring to the text displayed on the previous page

Reznaly=is D= s cowering -
the Past GCh Frojections

Clirnate model [ECHAM 4]

[MCH R): trested tempersture, g : :
LGIE:"s:”SGE|E relative moisture - dataset of | e o ;ﬂgﬁg%ﬁgﬁﬁmmwe
statistical analysis with EQF | ol /ol statistical analysis with EOF

methad o e | rrethod

Dieriring 2 matheraticd calibratiagn l[and validatic || peptestionaree
of our moﬂelé?oz X s application of our

model connedting the scales

modelsh = X' &

Locd Scde Wbserdions _ . Local Soale Informaticn

R egionals
Local scale

Ternpersture and T T ' Future ternperature and
precipitation records at the = o precipitation records at the
road imfrastructure elerert= 5 aEE g road irfrastnucture elements
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EOR v I f 8aS® 9 NAYY S Nipbodkdewés war dlas 4id? Iy 0

Pleaseremember our flip book! Die Idee war das movie
Entwicklung des Winter SLPvon 194849 bis 2015 16Q mit
moglichstwenig Zeitreihendarzustellen Im W h NA HabghWwit Q
429 Zeitreihen(anjedem Gitterpunkteine) unserZielist den Film
mit nur ein paar EOFs& time coefficientszu gestaltenohne die
W3 G2 ANgBS8efindern Daherhat Martin freundlicherweiseur
jeden Winter den W2 NJA SLRd¢m rhitth EOFgekonstruierten
gegenubergestelliwennmanBildfur Bild vergleichterkenntman
bestimmtDifferenzen aberdaraufkommt esnicht wirklichan. Im
Grundemuf3tenwir darauswirklichein W ¥ @ A 2mda€heng dann
wurden die Unterschiedezwischenden Wandlunge@fast nicht
erkennbarsein Unddasist ja eigentlichunserZiel




LEVPIlotsc Unterstlitzung bei der Entscheidung wie viele EOFs gewahlt werden sollten

season winter season spring
- Der LEWPIlot (Logarithmusder Eigen
- werte) hilft festzustellen wie viele
10t R EOFs in der weiteren Analyse
£ g berticksichtigtverdensollten
210 : 10 Gleichzeitighat es sich eingebiirgert
§ B vorzugeben wie viel Varianz (zB.
€ 1! 8 10, 80%) man simuliert haben will und
die dieserProzentzahkntsprechende
10 101 4 Zahl an EOFs in die Analyse
‘ ' - - ' ' . : . . ‘ — mitzunehmen
0 ’ “number ofEo " N ’ . “umber of ot ® * Auch hier kénnte ein Blick auf den
Gezeigsinddie LEV Plotir den SLRiber dem Nord-Atlantikund Europaynsere LEV Plot helfen ¢ zB. ob die
Domandg. Bitte schatztselbstc hier kénntemanz.B beiallenLEV Plots 5 EORitnehmen gefundene Zahl mit einem W{ LINHzy' 3 Q
season summer season autumn Im Plot zusammenfalltoder ob ein

log(eigen-values)
log(eigen-values)

EOFmehr oder weniger mit einem
107 ; . Sprung zusammenfallt Kurz gesagt
ob die Zahl an EOFskonsitent mit

10! 4 : dem LE\PIOUSt
103 In unserem Projekt ist das Motto:
o] e soviel EOFswie notwendig um eine
10°; verniinftige Performance unserer
] DownscalingModelle zu erméglichen
107 107 4 und wenig wie mdglich (um over-

(I) 1I0 2|0 3l0 4|0 5I0

- - - . ' - fitting zuverhindern)
0 10 20 30 40 50
number of Eof number of Eof
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Please recall our discussions concerning Klh&w we turn to LR to show its flexibility

Ve ~
(4

Consider a, b and r (the correlation coefficieg}Jt S &S aSS (K AONKRLII HAMT

. ;XiYi — NXy ' L 1 rxy — ny
= = = h = .
> x? - nx? ¢ 6 i SxSy
i=1

ay R LJX SIFaS NBYSY0 SN ¢ K Hidear jusciodicr beterrhdidt@nstord 2 dzi Y 2
non linear relationships between two variables: e.g. air pressure and temperature onto linear

ones and set up Linear Regressions. We discussed: power functions, exponential functions,

logarithms and polynomials. On the following pages it is shown how the following problem is

solved usinf different approaches: linear,

Druck p (x-Werte, in bar) 0.78 152 314 456 7.18 9.64
Temperatur T (y-Werte, in ° K) 269 350 465 539 644 723

Calculate the linear regression parameters ‘@’ and ‘b’ for linear, logarithmic,
exponential and potential regession analyses and determine r — the correlation
coefficient. Which model is performing best — in terms of r?

dj = dip = dex = dpo =
b = b = Dex = bpo =
Nni = flo = fex = rpcr =
() \niversitat F JAMG Dr. Christoph Matullg 280365 VO PAKI1KLIMAMODELLE017S)



Im Folgenden ist die Bewaltigung der Aufgabe durch Lukas gezeigt. Dabel ist zur
Nachahmung auch der Code, den Lukas geschrieben und kommentiert hat, gegeben.

Der Achsenabstand ergibt sich zu

G—
In [8]: import matplotlib.pyplot az plt b=g—ax 13
import [ as
1CpOTT OUDpy as op In [2]: a = slnpe{:r.,'r}l -
def slope(x,y): . .
. ; .y b = intercept(x,y)

return (op.dot{x,y)-n#np mean(x)#np mean(y))/ (op.sum(x++2}-n*np. mean (x)*+2} modell = %% + b

) tho = corr(zedell, y)
def intercept{x,y): print 'Kerrelation:', rhe

return np.mean(y)-slope(x,y)+np.zean(x) ¢

Korrelation: 0.980830943464 Ty = XY,
SyS

def corr(yl,y2): X7y

cov = np.sun{ (y1-np.mean(y1))+*(y2-np mean(y2)}) In [3]: plt.figure(figaize = (6,4}, dpi=100)

varyl = op.sum{(yl-op.mean(y1})*+21) plt.scatter(x, y, label='Mezeung'}

vary2 = op.sum{(y2-op.mean(y2))+#2) plt.plot(x,zodell, label=r'Modell $y='+str{int(a))+'\,x {'+str{np.round(b,2)}+'}5")

return cow/ (varylsvary2)s=(.5) plt ylabel('Temperatur [$~%circ$C]')

plt.xlabel('Druck [bar]')

FREEEEIRRIRIEEIRE plt.title('Linear'}
# Messwertie aus einem Erperiment plt.legend{loc=2)
X - mp.array(l0.78, 1.62, 3.14, 4.56, 7.18, 9.641) plt.grid(} !
y = mp.array([269, 350, 465, 539, 644, 723]) plt.zhow () 800 near .
0 = :

leni{x} —  Modell y=49= + 2764
Al Heve MESSUHQ

1 Lineare Regression

T 600
ax+b (1 5
y W E 500
[he Steigung @ ergibt sich aus den N Wertepaaren (x;, 15| 2u 2
£
2 400 5 |
L' 5y — N1y 5
) r.‘|-.— [2] )
E;E X — I\frz 14 N FEEEIECRETE -
- L]

mit den Mittebwerten £ von x und §von 1.

Results by Lukas Kugler — “%s—— B

Druck [bar]
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Im Folgenden ist die Bewaltigung der Aufgabe durch Lukas gezeigt. Dabei ist zur
Nachahmung auch der Code, den Lukas geschrieben und kommentiert hat, gegeben.

1.1 Potenzfunktion

V= at i4) plt.xlabel( 'Druck [bar]')
_ plt title("Power')
logy = IUER-I-MUF;I (5) plt.legend(loc=2)
Aus der linearen Regression bekommen wir: plt.grid(}
) plt.show(}
F=d+kx (6) Power
BOO _ : . !
Riicktransformation auf die Potenzform mit y = exp 7, sowie @ = expd —  Modell y =206 " ®

In [4]: b = slope(np.log(x),np.log(y)) /i Hese Messung

loga = intercept{np.log(x),np.log(y))

2 = op.exp(loga) (I
modell = asxs+b E
rthe = corr(medell, y) = a00
print 'Kerrelation:', rhe :E'I.
= 400
Horrelation: 0.555508380375 -

B e e R 4
In [5]: plt.figure(figsize = (6,4), dpi=100) :
plt.scatter(x, y, label='Mezeung') :
plt plot(x,modell, label=r'Modell $y="+str(int(a))+'\,x~{'+atr(op.round(b,2))+'}5") 2400 I

- P A ! O 2 4 & 8 10 12
plt ylabel(*Temperatur [$\circ$C]') Druck [bar]

Results by Lukas Kugler
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Im Folgenden ist die Bewaltigung der Aufgabe durch Lukas gezeigt. Dabel ist zur
Nachahmung auch der Code, den Lukas geschrieben und kommentiert hat, gegeben.

Korrelation: 0O.594588308686

E[Exponentialfunktion ] In [7]: plt.figure(figsize = (6,4), dpi=100)

v =ab* (7
logy = loga +x logh (8)

Aus der linearen Regression bekommen wir:

plt_scatter(x, y, label='Messung')

plt.plot(x,modell, label=r'Kodell $y="+str{int(a))+"\cdot'+str(np.rownd(b,2))+""x3")
plt.ylabel(' Temperatur [$“\circHC]')

plt_xlabel( Druck [bar]')

plt_title ("Exponential')

plt.legend(loc=2)

plt.grid()
F=d+xk I (@) plt.show()
Riicktransformation auf die Exponentialform mi y=expi;a —expd; b =expk 500 Exponen tial
In [6]: legh = slope(x,op.logly)) —  Modell y—296-1.117
loga = intercept({x,np.log(y)) gooH . e ]
a = np.exp(loga) LT MESSU“Q

b = np.exp(logh)

modell = axbe*x
the = corr(medell, y)
print 'Kerrelaticn:', rho

Temperatur [“C]

oo

B0

S00

300

200

Druck [bar]

Results by Lukas Kugler
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As promisedresults of our Downscaling calibratriamd validation experiment these
slides dependn/ £ SYSY R WK A &edigublRodzl IV &

We are still on the left hand side of our W LINR&S| SSQrighte @ 5 Q @tfeved and organizedmonthly based* LASC
Reanalysi®ata, ¥ S Qag@nizedmonthly basedLOSC station readingsof temperature and precipitation throughout
CentralEuropeat about 130 stationsacrossthe EuropeanAlps(HISTALR.g. Aueret al. 2007 from 1948to 2016 AND
% S Q¢gkBup MLR models ¢ which are in fact our *DownscalingModels -- cascadingdown LASCinformation
(temperature, humidity, wind, etc.) givenon coarseGCMgrids through the atmosphere(at Sealevel, at 850 and 700
hPa)to HISTALBtationsat whichwe havegiventemp. andprec. readings

Thecentralquestionnow is;: Hlowwell are theseDownscalingVlodels(onefor eachstation and eachseasonkimulating
LOSGeasonatemperatureand precipitationtime seriesat our HISTALBtations?2

Thisquestionis answeredby the outcomeof W @I f ASRH LASANZAYM&mAit ide@therebyisto W (i Naka WAlIDrateQ
Downscalingmodels (here 9 [, X, ",}) in a part of the observationperiod (e.g. 19481990 and to comparetheir

simulationsof LOS(arameters(here temp/prec) to the actuallyobservedvaluesin another part of the observation
period(e.g. 1991t 2016).

The setup we apply here is: utilize 1948 ¢ 1990 for calibration purposesand 1991 ¢ 2016 for estimating seasonal
temperature and precipitationtime series¢ then comparesimulationsto actualobservedvalues The performanceof
our DownscalingModelsd §,X, h,} canbe accessedy statisticalquality measuredike correlation coefficient, RMSE,
AbsoluteErrorand RelativeError Thelatter helpsdecidewhetheran error of 2°Cis significantor not. Thisdependse.g.
on the natural variability of the simulatedparameter If the rangeis 100°Cthis error is minor ¢ if the rangeis 1°Cthis
error islarge

o) \Diversitat E JAMG Dr. Christoph Matullg 280365 VO PNKI1KLIMAMODELLE017S)



As promisedresultsof our Downscaling calibratrioand validation experiment these
slides dependn/ £ SYSY R WK A &edigublRodzl IV &

Just a few remarks As we have already discussedearlier ¢ there are several ways to conduct validation
experiments Theimportant point here is alwaysto demonstratethe performanceof our Downscalingnodelsby
applyingthem to data, whichK | @ $gefuisedfor calibrationpurposes(i.e. for setting up our models)and to
comparetheir estimates(e.g. run of winter temperaturesat stations)to actuallyobservedtime series

We used a classicalapproach splitting the entire observationperiod (e.g. 1948 ¢ 2016 into two parts, (i)
calibratingour Modelsin the first part (e.g. 1948¢ 1990); (ii) applyingour calibratedmodelsto the secondpart

(e.g. 1991 ¢ 2016 and (i) comparingthe Y 2 R Sektitn&lesto observedtime series Onemay say (ii) applying

them = producing estimatesand (iii) comparingthem to observationsvia the evaluationof statistical quality
measurege.g. correlation, MAE,MRE ,RMSEY; so (ii) and (iii) together -- is the validationpart of our WOl £ A 6 NI} G A 2
and validationS E LJS NJ& No@elér,ance people haveunderstoodthe principlethey are normally sloppywith
wordings and hence our WOI f A @aidlvélidagioyf S E LIS NA X& goinetifes just called WO f ARF GA2Y
S E LIS NJ 5r Syi@rig. O

Other approachesare: * to calibratethe modelsin the secondpart and validatethem in the first. * to calibrate

the modelsover the entire period EXCEPThe first observationand to validate them for the first observation

then to proceedonwards¢ e.g. leave out the secondobservation,usethe rest for calibrationand validate the

models for the second observation, etc., until the last observation available Thisis called W S Y Logb3¢l €
gt ARFGA2YQ

Still another approach think of temperaturetime seriesand group them into two parts ¢ the first containsthe

WO 2{oR1 S NI and the sééofiithe W4 | Mbs&vationsg then proceed as in caseof a W& LAfIFAYULI S Q
experiment Youseethere are a great variety of wayssettingup WO I f A @ndialiddtiéng E LIS NA Oftery (1 & Q
your choicewill be driven by certainfeaturesthat your Downscalingnodelshallshow

§l) \piersitat E S AMG Dr. Christoph Matullg 280365 VO PAKI1KLIMAMODELLE017S)



CalibrationValidation experiments based on a spBample approach by Clemens and his group
Modelling of LOSC temperaturthroughoutCentral Europe/GAR: correlation coefficient
Please note the separation of theaxis (stations) into the four HISTALP Regions.

Results by Clemens Weil3 and group
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