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Kurzfassung

Fiir die Bemessung und den Betrieb vieler Ingenieurbauwerke werden Abflussdaten (z. B. eines
Flusses oder Kanals) bendtigt. Da diese oft nicht vorhanden sind, werden die Daten héufig
modelltechnisch generiert. Als Eingangsdaten der Modelle werden in der Regel zeitlich hoch
aufgeloste Niederschlagsdaten verwendet. Idealerweise werden Beobachtungsdaten verwendet,
allerdings sind diese oftmals nicht verfiigbar. Aufgrund der hohen Komplexitit des klimatischen
Geschehens ist eine prédzise physikalische Modellierung von zeitlich hoch aufgeldsten
Niederschlagsdaten in der Regel nicht moglich. In Fillen in denen keine geeigneten beobachteten
Niederschlagsdaten vorhanden sind, kommen daher Daten aus stochastischen Niederschlagsmodellen
zum Einsatz.

In der Stochastik wird hiufig versucht, vorhandene Daten zu clustern. Dies bedeutet, dass man die
Daten nach bestimmten Kriterien in Gruppen unterteilt. Seit Jahrzehnten wird das regionale Klima
Europas in GroBwetterlagen (GWL) klassifiziert. Die GWL definieren einen Zeitraum, in dem in
einem Grofiraum, z. B. Europa, bestimmte Verhiltnisse in der Luftdruckverteilung vorherrschen.
Durch diese Strukturen im Luftdruck wird das lokale Klimageschehen bestimmt. Es liegt daher nahe,
diese Daten fiir eine Clusterbildung zu verwenden.

In der vorliegenden Arbeit wurden Niederschlagsdaten mit Fokus auf groe Niederschlagsereignisse
in einer Stundenwertauflosung generiert. Hierfiir wurde ein auf der Reproduktion von
Niederschlagsereignissen basierendes Modell (ein sogenanntes Alternating-Renewal-Model)
weiterentwickelt. Dieses bestehende, erprobte Modell wurde fiir die Nutzung von GWL angepasst und
deren Einfluss auf die Modellierungsqualitit des Niederschlags wurde analysiert. Durch die
Unterscheidung des Niederschlages in natiirliche Cluster wurde zum einem eine Verbesserung der
Modellgiite erwartet. Zum anderen sollte mit der Anpassung des Modells an GWL und
Klimamodelldaten die Modellierung zukiinftiger Zustinde ermoglicht werden. Da aufgrund des
Klimawandels Verinderungen im Niederschlagsgeschehen erwartet werden, ist dieser Schritt
notwendig, um die modellierten Daten fiir die Bemessung langjdhrig bestehender Bauwerke sinnvoll
anzuwenden.

Der Einfluss der GWL auf andere Aspekte der Modellierung wurde ebenfalls untersucht, zum Beispiel
auf die Regionalisierung des Modells oder auf die Reproduktionsgiite des rdumlichen
Zusammenhanges der generierten Punktdaten. Eine weitere, wichtige Untersuchung betraf den
Einfluss der Verwendung von GWL auf die Reproduktion des Zusammenhanges von
Niederschlagsdaten und Klimadaten, z. B. von Temperatur und Sonnenscheindauer. Dies ist von
Bedeutung, da diese Daten oft gemeinsam mit dem Niederschlag die Grundlage von hydrologischen
Modellen bilden.

Durch die Beriicksichtigung der GWL konnten folgende Kennwerte in der Synthese besser
reproduziert werden:

- die statistischen Momente der Ereignischarakteristika (leichte Verbesserungen),
- die synthetischen Niederschlagsjahreswerte und
- die Niederschlagsextrema in allen Zeitschritten, mit Ausnahme der Stundenwert-Extrema

Die Analyse des Zusammenhanges von Niederschlag und anderen Klimavariablen war aufgrund
mangelnder nachweisbarer quantifizierbarer Korrelationen in der Beobachtung schwierig. Daher
wurden weitere Untersuchungen vorgenommen, z. B. der Vergleich der Durchschnittstemperaturen,
die wihrend der einzelnen GWL vorherrschten.
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Auf diese Weise konnte ein deutlicher Zusammenhang zwischen den GWL und den Temperaturen
nachgewiesen werden, der in der Synthese durch die Verwendung von GWL grofBtenteils reproduziert
werden konnte.

Insgesamt ergab sich als Ergebnis, dass die Verwendung von GWL in der Niederschlagsmodellierung
mit dem verwendeten Modell zu nachweisbaren Verbesserungen fiithrt. Der Aufwand der
Implementierung der GWL in das Modell ist allerdings sehr hoch und die Anzahl der benétigten
Modellparameter deutlich hoher als bei einem Modell ohne Verwendung von GWL.

Einen weiteren wichtigen Gegenstand der Arbeit bildete die rdumliche Ubertragbarkeit der
Modellparameter. Diese wird bendtigt, um das Modell in Gebieten anzuwenden, in denen keine
beobachteten Niederschlagsdaten vorhanden sind. Es wurde untersucht, ob das erprobte Vorgehen mit
dem die Modellparameter ohne GWL transformiert wurden, auch mit dem an GWL angepassten
Modell nutzbar ist. Es ergab sich, dass das Vorgehen mittels einiger Anpassungen gut einsetzbar ist.

Fir die Modellierung zukiinftiger Zustinde wurde urspriinglich davon ausgegangen, dass die
Transformation der GWL-Héaufigkeit ausreichen wiirde um mit dem Modell zukiinftige Zustinde des
Niederschlags abzubilden. Untersuchungen ergaben jedoch, dass dies nicht geniigt. Dies liegt daran,
dass sich nicht nur die Héaufigkeiten der GWL mit der Zeit veridndern, sondern auch die Eigenschaften
der GWL. Eine Transformation der GWL-Héaufigkeiten erklidrte somit nur einen Teil der
Verdnderungen im Niederschlagsgeschehen. Daher wurden Ansidtze zur Transformation der
Modellparameter entwickelt. Der erfolgreichste Ansatz war eine Quantil-Quantil-Transformation der
beobachteten Ereigniszeitreihe als Vorstufe fiir die Modellparameterbestimmung. Mit der
Kombination von GWL-Auftretenshiufigkeits- und Ereigniszeitreihen-Transformation konnten somit
zukiinftige Zustinde mit guten Ergebnissen modelliert werden. Als zusitzliche Eingangsdaten wurden
unter anderem Daten aus Klimamodellen verwendet.

Schlagworter: Niederschlag, Niederschlagsmodellierung, Hochwasserschutz
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Abstract

The design and operation of many engineering purposes require outlet runoff data (e.g. of a river or
channel). Due to the commonness of the absence of runoff observations, synthetic data is often
generated via models. Input to these models is generally hourly and sub-hourly rainfall data. Ideally
observed rainfall values are used. In many cases observed rainfall data is also unavailable and is thus
replaced by synthetic data. As a rule, due to the high complexity of climatic processes, it is often
impossible to run precise, physically-based, hourly precipitation models in cases where no observed
data is available. The common way to solve this problem is the use of stochastic rainfall models.

It is common practice in many fields of stochastic modeling to attempt to cluster the input data. This
means the data is divided into partial data sets that share common criteria. For decades, the regional
climate in Europe has been recorded in the form of circulation patterns (CP). These CPs define a
period in which a wide area (e.g. Europe) is dominated by certain specific patterns in the atmospheric
pressure. These patterns determine the local climate. Given this it is a logical step to use CPs to cluster
data used in precipitation modeling.

This work focuses on the generation of hourly precipitation data with a special focus on large events.
This was accomplished by further developing a rainfall model based on the reproduction of
precipitation events (an alternating-renewal-processes-model). This established model was adapted to
use CPs and the influence of the CPs on the quality of the modeling of precipitation was assessed.
Using the natural clustering capabilities of the CPs was expected to improve result quality. The plan
was also that, by adapting the model to CPs and using climate model data as input, it would be
possible to model future conditions. This is necessary since climate change is expected to influence
precipitation patterns and thus needs to be addressed, e.g. in the meaningful application of model data
(i.e. the synthetic rainfall data) in the design of buildings meant to stand a long time.

The impact of using CPs on other aspects of the modeling procedure was also analyzed. This analysis
included, e.g., the regionalisation of model-parameters or the quality of the reproduction of the spatial
correlations of the synthetic point value precipitation data. Another important aspect of the research
was the influence of the CPs on the reproduction of the correlation of precipitation data and other
climatic data (temperature and sunshine hours). This is of great significance since this data, combined
with precipitation data, is often the basis of hydrological models.

Including CPs in the model improved the following aspects of the model:
- Reproduction quality of event characteristics (small improvement)
- Synthesis of yearly values
- Reproduction of extreme values in all interval lengths with the exception of hourly values

The correlations between precipitation and other climate variables were difficult to analyze since it
wasn’t possible to verify it in form of correlation coefficients. Therefore, other means of measurement
were used, e.g., the mean temperature of the times dominated by each CP was taken as a measure. In
this manner, it was possible to establish a more clear correlation between the temperature and the CP.
This correlation was reproducible in the synthesis using CPs.

Considering CPs in the precipitation model led to significant advantages. Nevertheless the effort is
high and the resulting model has a much higher number of parameters than the model not using CPs.
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The transfer of the model parameters in space is another important aspect of this study. This step is
necessary to use the model in places were no observed rainfall data is available. It was investigated
whether the method that was successfully used to transfer the parameters of the model not using CP is
also applicable in the model using CPs. The results showed that, after some changes, the method was
well suited for this use.

In the initial approach it was assumed that considering the changes of the CPs frequencies in time
(using the data of the climate-change model) would be sufficient for the modeling of future
precipitation conditions. The assumption was that the changes in the precipitation are directly
correlated to the occurrence frequencies of the CPs. But further analysis showed that not only the
frequency of the occurrence of the CPs will change but also the characteristics of each CP. Thus a
transformation of the occurrence of the CPs can only partially explain the changes in the precipitation.
Because of this, methods of transforming the model parameters were developed. Most successful was
a quantile-quantile transformation of the observed time-series of the rainfall events prior to the
determination of the model parameters. Thus, a successful synthesis of precipitation data of future
conditions was achieved through the combination of event-data transformation and CP-occurrence-
frequency transformation.

Keywords: Precipitation, Rainfall Modeling, Flood Protection
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1 Einleitung
1.1 Motivation

Der Niederschlag ist der wichtigste Bestandteil des Wasserhaushaltes. Erst der Niederschlag
ermoglicht die Nutzbarmachung des Binnenlandes, indem er Grundwasser und Fliisse speist. Der
Niederschlag entsteht aufgrund komplexer Abldufe und ist daher schwer vorhersehbar. Er kann auch
extreme Ausprigungen annehmen, z.B. lange Trockenperioden oder auch grof3e
Niederschlagsmengen in einem kurzen Zeitraum. Daher sind Prognosen und Vorhersagen, die
relevante Extremsituationen betreffen und damit priventive MaBnahmen erméglichen, von groBer
Bedeutung. In den letzten Jahren hat sich der Bedarf an solchen Methoden aufgrund des akuten
Klimawandels erheblich erhoht.

Durch Hochwasser, Uberflutung oder Trockenheit gefihrdete Bauwerke sind idealerweise anhand von
Niederschlidgen zu bemessen oder auszulegen, die iiber lingere Zeit beobachtet wurden. Leider sind
solche Messwerte fiir die meisten Gebiete nur in (fiir viele Anwendungszwecke) zu niedriger
Auflésung oder zu kurzer Beobachtungsdauer verfiigbar; fiir viele Gebiete sind sie gar nicht
vorhanden. Daher wurden und werden zur Gewinnung synthetischer Niederschlagsdaten mannigfaltige
Methoden entwickelt und angewendet. Mit diesen Daten kdnnen Bemessungen auch in Gebieten
durchgefiihrt werden, deren Datenlage bzw. -auflosung beobachteter Niederschldge unzureichend ist.

Der Niederschlag ist ein Teil des Klimas. Seit Jahrzehnten wird das regionale Klima Europas in
GroBlwetterlagen (GWL) klassifiziert. Diese geben einen Zeitraum an, in dem in einem Grofraum
(z. B. Europa) bestimmte Verhiltnisse in der Luftdruckverteilung vorherrschen. Da auf diese Weise
das Klima in bestimmte wiederkehrende klimatische Bedingungen unterteilt wird, liegt es nahe, die
GWL fiir die Niederschlagsmodellierung zu verwenden.

Die vorliegende Arbeit beschiftigt sich mit der Generierung von Niederschlagsdaten mit Fokus auf
groBen Niederschlagsereignissen in einer Stundenwertauflosung. Diese sind fiir die
Hochwasservorsorge von besonderer Bedeutung und konnen somit insbesondere fiir die Auslegung
von Bauwerken verwendet werden. Dafiir soll ein auf der Reproduktion von Niederschlagsereignissen
basierendes Modell im Hinblick auf seine Eignung gepriift und weiterentwickelt werden.

Die durchzufiihrenden Untersuchungen sollen zum einem ein bestehendes, erprobtes Modell an GWL
anpassen und deren Einfluss auf die Modellierungsqualitét des Niederschlages analysieren. Durch die
Unterscheidung des Niederschlages in natiirliche Cluster soll eine Verbesserung der Modellgiite erzielt
werden. Zum anderen soll mit der Anpassung des Modells an GWL und Klimamodelldaten die
Modellierung zukiinftiger Zustinde ermoglicht werden. Letzteres ist in einem zeitgemiBen
Niederschlagsmodell — notig, da  aufgrund des  Klimawandels  Veridnderungen  im
Niederschlagsgeschehen erwartet werden. Dies muss in der Auslegung von Bauwerken beriicksichtigt
werden.

1.2 Zielsetzung

Bei dem verwendeten Modell werden Zeitreihen von Niederschlagsereignissen generiert. Das Ziel
dieser Arbeit ist es daher, die GWL fiir die Einteilung dieser Zeitreihen zu benutzen. Anhand der
Clusterung der Niederschlagsereignisse durch die GWL soll eine differenziertere Analyse und
Generierung der Niederschlagsdaten ermoglicht werden. Mit den GWL sollen gezielt Zeitrdume mit
einer hohen Niederschlagswahrscheinlichkeit getrennt von den Zeitriumen mit einer niedrigen
Niederschlagswahrscheinlichkeit modelliert werden.
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Somit kann es ermoglicht werden, mit den GWL realistischere und der Beobachtung stirker
entsprechende Niederschlagsdaten zu gewinnen. Dieser Effekt soll untersucht, qualitativ festgestellt
und, wenn moglich, quantifiziert werden.

Neben diesem Hauptziel soll der Einfluss der differenzierenden Wirkung der GWL auf andere
Kenngrofen der Modellierung ermittelt werden, zum Beispiel auf die Regionalisierung des Modells
oder die Verwendbarkeit des Modells fiir zukiinftige Zustidnde. Ein weiterer wichtiger Aspekt hat sich
erst wihrend der laufenden Arbeiten als Ziel herausgestellt: die Untersuchung des Einflusses der
Verwendung von GWL auf die Reproduktion des Zusammenhanges von Niederschlags- und
Klimadaten (Temperatur und Sonnenscheindauer) in Beobachtung und Synthese. Dies ist relevant, da
meist diese drei Datentypen Eingangsdaten von hydrologischen Modellen sind.

1.3 Umsetzung

Das verwendete Modell ist zweistufig. Im ersten Schritt werden unabhéngige Punktdaten (im Weiteren
,univariate Daten® genannt) generiert. Im zweiten Schritt wird mittels eines Optimierungsalgorithmus
den generierten Niederschlagsdaten der rdumliche Zusammenhang der Beobachtung aufgeprigt.

Der univariate Teil des Niederschlagsmodells hat die Aufgabe, den intermittierenden Charakter des
Niederschlags aus trockenen und nassen Zustinden zu reproduzieren. Mittels Verteilungsfunktionen
werden die relevanten Ereignischarakteristika (Nassdauer, Ereignisintensitdt und Trockendauer)
erfasst und reproduziert. Fiir das Modell wird jedem Ereignis eine GWL zugewiesen und fiir jede
GWL werden separat die Verteilungsfunktionen angepasst. Bei der Generierung werden im ersten
Schritt die Haufigkeiten der GWL in der univariaten Generierung reproduziert. Im zweiten Schritt
werden die Daten mittels eines Optimierungsalgorithmus hinsichtlich Abfolge-Frequenz und
Gleichzeitigkeit der GWL umstrukturiert. Falls mehrere Stationen generiert werden, optimiert derselbe
Algorithmus die Daten gleichzeitig sowohl hinsichtlich des rdumlichen Zusammenhanges als auch
hinsichtlich der genannten GWL-KTriterien.

Die Validierung der Ergebnisse erfolgt primdr anhand der Analyse der Parameter: Extremwerte,
Niederschlagsereigniskenngrofien, Jahressummen und Jahresereignisanzahlen. Weiterhin werden
weitere Kriterien wie rdumlicher Zusammenhang, Abhingigkeiten von Klimavariablen,
Autokorrelation und Saisonalitét betrachtet.

Die Modellparameter werden mittels beobachteter Niederschlagsdaten bestimmt. Die Regionalisierung
ist ein weiterer wichtiger Aspekt des Modells und ermoglicht seinen Einsatz in Gebieten ohne
Niederschlagsbeobachtung. Der Fokus der Untersuchungen liegt auf dem Einfluss, den die GWL auf
die Regionalisierung ausiibt.

Im Rahmen der vorliegenden Dissertation wird ein Niederschlagsmodell vorgestellt und zu einem
Niederschlags-Downscaling weiterentwickelt. Dies bedeutet, dass der Klimawandel mittels einer
Transformation der Modellparameter beriicksichtigt wird. Hierbei werden Daten aus einem globalen
oder regionalen Klimamodell verwendet und das Klimasignal durch Koppelung des
Niederschlagsmodells an das Klimamodell beriicksichtigt. Hierbei soll auch der Einfluss der
Anderungen der GWL-Hzufigkeiten iiber die Zeit auf das Downscaling analysiert werden.
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2 Relevante Arbeiten

Der erste Teil dieses Abschnittes behandelt die wichtigsten stochastischen Niederschlagsmodell-
Typen. AnschlieBend wird auf Methoden der GroBwetterlagendefinition und ihre Historie
eingegangen. Eine Diskussion iiber unterschiedliche Downscaling-Modelle schlief3t den Abschnitt ab.

2.1 Stochastische Niederschlagsmodellierung

Mittels stochastischer Niederschlagsmodelle konnen Niederschlagsdaten generiert werden. Die aus der
Literatur einschligig bekannten Methoden haben unterschiedliche Zielsetzungen und methodische
Herangehensweisen. So gibt es Modelle, die fiir kleinrdumige Analysen univariate Punktdaten
erzeugen, oder Modelle, die Fliachendaten generieren, mit denen auch Modellierungen in groflen
Einzugsgebieten moglich sind. Es gibt Modelle, die nur an Punkten mit Beobachtungen neue Daten
generieren konnen, und solche, die auch in Gebieten ohne Beobachtungen angewendet werden
konnen. Die zeitliche Auflosung der generierten Niederschlagsdaten bildet ein weiteres wichtiges
Modellmerkmal; die Variabilitét ist hierbei wieder gro3 — von minutengenauer Auflésung (relevant
z. B. fiir die Stadtentwésserung) bis hin zu Saison- und Jahressummen (relevant z. B. fiir die
Landwirtschaft).

Dieser Abschnitt fokussiert sich auf Modelle, welche rdumlich konsistente Punktdaten der
Niederschlagsdaten in Stundenwertauflosung erzeugen. In diesem Zusammenhang wird von
rdumlicher Konsistenz gesprochen, wenn die synthetischen Punktniederschlige eine realititsnahe
Abhingigkeit zueinander aufweisen. Jedoch werden auch Modelle diskutiert, die andere Zielsetzungen
haben. In der Regel sind dies Anfangs- und Zwischenstadien, die mittlerweile zu Modellen mit der
gewiinschten Zielsetzung gefiihrt haben.

2.1.1 Alternating-Renewal-Modelle

Zur kontinuierlichen Generierung von Niederschlagszeitrethen werden Alternating-Renewal-
Processes-Modelle (ARP-Modelle) erfolgreich eingesetzt und genieflen hierbei gro3e Beachtung.

Der ARP-Ansatz basiert auf der Synthese relevanter Ereignischarakteristika. Die Ereignisse bestehen
aus Nass- und Trockenperioden. Diese Perioden werden, entsprechend der Bezeichnung der Modelle,
alternierend generiert, aufgereiht und analysiert.

In den meisten Fillen werden die Trockenperioden durch ihre Dauer, die Nassperioden durch ihre
Dauer und ihr Volumen definiert. Die Modelle generieren die Ereignisse mit stochastischen Ansitzen
und enthalten meist auch ein Feinstrukturmodell zur Disaggregierung, d.h. Zerlegung, der
Nassereignisse in eine Darstellung mit kontinuierlichem Zeitschritt. In der Regel ist eine solche
notwendig, da beobachtete Niederschlagsdaten in ebensolcher Form erfasst werden.

Erste Versuche zur Erstellung eines ARP-Modells gehen auf Green (1964) zuriick, der sich auf das
Erscheinen des Niederschlags konzentrierte und die Dauern der Perioden auf einer
Exponentialverteilung basierend generierte. Eine Generierung der Ereignisvolumen erfolgte hier noch
nicht. Auch eine weitere frithe Arbeit, Tsakiris (1988), generierte die Dauern der Nass- und
Trockenperioden unter Vernachldssigung der Volumen und verwies auf Eagleson (1978), der
grundlegende Untersuchungen von Niederschlagsereignissen vorgenommen hatte. Ziel der
letztgenannten Arbeit war es, Hiufigkeitsverteilungen von Jahresniederschldgen zu generieren, um die
Varianz der Jahresniederschlagswerte genauer zu bestimmen. Restrepo-Posada & Eagleson (1982)
ergdnzten die Untersuchungen von Eagleson (1978) dadurch, dass sie ein Modell zur Separation der
Niederschlagsereignisse entwickelten.
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Unabhingig von diesen Arbeiten entwickelte Buishand (1978) ein ARP-Modell zur Generierung von
Nass- und Trockendauern in Tageswertauflosung mit einer beschrinkten negativen
Binomialverteilung. Er verglich die Ergebnisse des Niederschlagsauftretens des ARP-Modells mit den
Ergebnissen eines Markov-Ketten-Modells (siehe Abschnitt 2.1.4). Bei diesen recht simplen Modellen
konnten allerdings nur geringe Unterschiede in der Giite der Ergebnisse festgestellt werden.

Croley et al. (1978) entwickelten ein ARP-Stundenwertmodell, bei dem die Trockendauern mit einer
Exponentialverteilung, die Nassdauern und -volumen mit einer Lognormalverteilung generiert werden.
Der Peak-Zeitpunkt wird mit einer an die Nassdauern bedingten logarithmischen Normalverteilung
bestimmt; die weitere Struktur des Ereignisses wird iiber Niederschlagsprofile bestimmt. Auch
Acreman (1990) betrachtete neben den Dauern der Ereignisse das Volumen und den zeitlichen Verlauf
der Nassperioden. Hierfiir verwendete er fiir die Ereignisdauern die Exponential- und die
verallgemeinerte Pareto-Verteilung; die Nassvolumen generierte er mit einer an die Nassdauern
bedingten Gammaverteilung. Mit einer Beta-Verteilung bestimmt das Modell mittlere Formen aller
Regenereignisse fiir die Feinstruktur. Acreman (1990) diskutierte bereits den FEinfluss
unterschiedlicher Ereignis-Separierungsdauern, bezeichnete diesen Aspekt allerdings als unbedeutend.
Er untersuchte ebenfalls die Autokorrelation der Ereignisse und die Korrelationen zwischen
Nassdauern und -volumen. Er konnte allerdings eine Autokorrelation der Ereignisse nicht nachweisen,
wihrend die Korrelationen zwischen Nassdauern und -volumen eine sehr starke Signifikanz
aufwiesen. Dieser Aspekt wurde durch spitere Untersuchungen bestitigt. So konnte De Michele
(2003) den Zusammenhang von Nassdauern und -intensitdten mit einer 2D-Copula nachbilden.

Weitere Beitrdge zu univariaten ARP-Modellen lieferten Marien & Vandewiele (1986) und Bernardara
et al. (2007). Marien & Vandewiele (1986) entwickelten ein ARP-Modell, das mit Hilfe verschiedener
Verteilungsfunktionen 10-miniitliche Punktniederschldge generiert. Das von Bernardara et al. (2007)
entwickelte Verfahren generiert das Niederschlagsauftreten mit einem ARP-Modell und die
Niederschlagsintensititen mit fraktionalem Gauf3’schen Rauschen. Hiermit konnte der Einfluss der
zeitlichen Skaleninvarianz beriicksichtigt werden.

Franz (1970) entwickelte eines der ersten ARP-Modelle, welches auch die rdumliche Konsistenz des
Niederschlags betrachtet. Das relativ komplizierte Modell generiert die stiindlichen
Niederschlagswerte mit Hilfe einer multivariaten Normalverteilung. Die rdumliche Konsistenz wird
mit Hilfe eines Markov-Modells beriicksichtigt. Die Trockendauern werden mit Hilfe von empirischen
Verteilungen generiert.

Die Fortsetzung der Arbeiten zur rdumlichen Analyse mit Hilfe von ARP-Modellen wurde deutlich
spiater aufgenommen. Hutchinson (1995) diskutierte verschiedene Methoden zur ridumlichen
Interpolation von ARP-Modellparametern und zur konsistenten rdumlich-zeitlichen Modellierung in
verschiedenen Zeitschritten. Haberlandt (1998) entwickelte spiter ein Stundenwert-ARP-Modell, das
mittels geostatistischer Methoden eine Ubertragung der Modellparameter im Raum erméglicht. Damit
wird die Generierung von Niederschligen an Orten moglich, an denen keine Beobachtungsdaten
erfasst werden. Als Fortsetzung dieser Arbeiten entwickelten Haberlandt et al. (2008) ein
Hybridmodell zur Erzeugung rdumlich konsistenter Niederschlige. Dieses Modell besteht aus dem
urspriinglichen ARP-Modell und einem nachgeschalteten Simulated Annealing-Algorithmus, welcher
die Reihenfolge der synthetischen Niederschlagsereignisse entsprechend der rdumlichen Konsistenz
optimiert (siehe hierzu auch Abschnitt 7). Da die Zielfunktion der Optimierung in Abhingigkeit von
der Entfernung der Stationen definiert wird, ist auch die Optimierung von modellierten Daten an
Stellen ohne Beobachtungsdaten moglich.
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Pegram & Clothier (2001) gingen einen etwas anderen Weg und verwendeten ein ARP-Modell, um
eine ,,Perlenschnur* (string of beads) zu simulieren. Eine ,,Perle* ist hierbei ein Zeitraum, in dem mehr
als 1 % des Untersuchungsgebietes (64 km Radius einer Radarstation in Siidafrika) einen Niederschlag
groBBer 1 mm/h aufweist. Eingangsdaten sind hierbei die rdumlichen Niederschlagsdaten der erwihnten
Radarstation.

Jennings et al. (2010) entwickelten ein ARP-Modell, das in Kombination mit Scaling-Techniken an
Stellen mit beobachteten Tageswertdaten die Generierung von hoch aufgelosten Daten (bis zu einer
Auflésung von 6 Minuten) ermdoglicht.

Eine weitere Anwendung eines ARP-Modelles stellten Ng & Panu (2010) vor. In dieser Arbeit
verglichen sie mehrere Tageswert-Niederschlagsmodelle miteinander. Sie bezeichneten das ARP-
Modell, gemeinsam mit einem Markovkettenmodell, als das Modell mit den besten Ergebnissen.

Abschnitt 5 enthilt weitere Details, Modellvoraussetzungen und eine Darstellung der Grundstruktur
des Modelltyps ARM anhand des in dieser Arbeit verwendeten Modells.

2.1.2 Disaggregation

Der Begriff Disaggregation bezeichnet das Aufteilen einer Gesamtgrofie in TeilgroBen. In einem
Untersuchungsgebiet sind im  Normalfall signifikant mehr langjdhrig  beobachtete
Niederschlagsstationen in tiglicher Auflosung verfiigbar als in stiindlicher oder miniitlicher. Um diese
Daten fiir eine Hochwassermodellierung nutzen zu konnen, ist eine Disaggregation auf Stundenwerte
oder gar 5-Minuten-Werte wiinschenswert. Das bedeutet, dass Niederschlagsdaten von einer niedrigen
zu einer hoheren Auflosung zu transformieren sind. Die ebenfalls vorhandenen Modelle zur
rdumlichen Disaggregation von Niederschlagsfeldern werden hier nicht diskutiert.

Unter den vorhandenen Disaggregations-Methoden finden die multiplikativen Kaskadenmodelle wohl
die grofite Beachtung. Bei diesen Modellen wird der Niederschlag schrittweise aufgespalten (sieche
Schertzer & Lovejoy (1987) oder Gupta & Waymire (1993)). Bei einer zeitlichen Disaggregation
erfolgt normalerweise eine mehrfache Halbierung. So wird der 24h lang gemessene Niederschlag in
12h-Teile aufgeteilt, anschlieBend in 6h-Teile usw. Es wird hierbei zwischen ,,canonical-““ und ,,micro-
canonical-cascade“-Modellen unterschieden. Bei der ersteren Modellgruppe erfolgt lediglich ein
Massenerhalt im Mittel iiber die Zeitreihe und bei der zweitgenannten ein exakter Massenerhalt. Als
relevante ,,canonical“-Modelle sind Gaume et al. (2007) (unter Verwendung eines log-Poisson-
Zufallsgenerators) oder Molnar & Burlando (2005) (mit einem intermittierenden Lognormal-Modell)
zu nennen. Beide Modelle vergleichen ,.canonical® und ,,micro-canonical“-Modelle und erzeugen
hierbei 4- (bzw. 10-) Minuten-Daten fiir die urbane Hydrologie. Die ,,micro-canonical*“-Modelle
werden etwas hidufiger verwendet. Neben den oben angefiihrten beiden Arbeiten sind hierbei
besonders Olsson (1998), Giintner et al. (2001) (beide arbeiten mit Aufteilungs-Wahrscheinlichkeiten)
und Carsteanu et al. (1999) (arbeitet mit einer Wavelet-Transform-Methode) zu erwihnen. Menabde &
Sivapalan (2000) verwendeten ein ,micro-canonical“-Kaskadenmodell, um synthetische
Niederschlagsereignisse zu disaggregieren.

Von ebenfalls groBer Bedeutung sind Modelle, die ein bestehendes Niederschlagsmodell zur Synthese
von hochaufgelosten Niederschligen nehmen und dessen Ergebnisse mit beobachteten niedrig
aufgelosten Niederschlidgen abgleichen. Dies bedeutet, dass z. B. Stundenwertdaten so generiert
werden, dass sie der Beobachtung entsprechende Tageswerte aufweisen.
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Zu diesem Bereich gehoren die Arbeiten Koutsoyiannis & Onof (2001) (mit der ZielgrofBe
Stundenwerte), Cowpertwait et al. (2004) (mit der ZielgroBe 5-Minutenwerte) und Connolly et al.
(1998) (dieses Modell fokussiert sich auf eine korrekte Wiedergabe der Ereignisparameter). Alle drei
genannten Modelle nutzen als Niederschlagsmodell ein auf der Poisson-Verteilung basierendes
Modell.

AuBer den erwidhnten Modellen gibt es weitere einschlidgige Modelle; einige der wichtigsten werden
hier kurz angesprochen. Sivakumar (2001) entwickelte ein Disaggregationsmodell, welches sich der
Chaostheorie bedient und prinzipiell den Scaling-Kaskadenmodellen entspricht. Somit steht es in
direkter Konkurrenz zu diesen. Ein weiterer Ansatz, der einige Beachtung fand, ist die Verwendung
von kiinstlichen neuronalen Netzen von Burian et al. (2000) zur Niederschlags-Disaggregation von
Stunden- zu 15-Minuten-Werten. Guenni & Bérdossy (2002) entwickelten ein zweistufiges Modell zur
Disaggregation von Monats- zu Tageswerten. Bei diesem werden zuerst mit einem auf einer
beschrinkten Normalverteilung basierenden Modell an Monatswerte bedingte Tageswerte generiert
und die Werte anschlieBend mit einem Simulated-Annealing-Optimierungsverfahren entsprechend der
beobachteten Autokorrelation, Scalingstruktur und Saisonalitét restrukturiert. Ormsbee (1989) stellte
eine der Pionierarbeiten der Niederschlags-Disaggregation vor, die mittels vier Verteilungsfunktionen
Stunden- zu Minutenwertzeitreihen disaggregiert. Da in dem Modell nur der Zeitpunkt der hochsten
bzw. niedrigsten Intensitdt innerhalb des Stundenwertes bestimmt wird, ist die Ausgabeauflosung
hierbei variabel.

2.1.3 Punktprozessmodelle

Die Rechteckimpuls-Punktprozessmodelle bilden eine weitere Gruppe der Niederschlagsmodelle, bei
denen der Zeitpunkt des Auftretens eines Niederschlagsereignisses mit Hilfe eines Poisson-Prozesses
bestimmt wird. Jedem dieser Ereignisse wird eine Anzahl von Niederschlagszellen zugewiesen,
welche die Form von Rechteckimpulsen mit Dauer und Intensitit aufweisen. Die Werte der Dauer und
Intensitat werden im einfachsten Fall durch theoretische Verteilungsfunktionen bestimmt (siehe
Rodriguez-Iturbe et al. 1987)). Hierbei konnen Uberlagerungen der Niederschlagszellen entstehen. In
diesem Fall werden die Intensititen der sich iiberlastenden Ereignisse fiir den Zeitraum der
Uberlastung aufsummiert und bilden so ein Niederschlagsereignis.

Rodriguez-Iturbe et al. (1987) fithrten zwei unterschiedliche Methoden ein, welche die weitere
Entwicklung der Punktprozessmodelle nachtriglich prigten. Bei der ersten Methode, dem Neyman-
Scott-Prozess, wird die Position des Auftretens der Niederschlagszelle mit Zufallszahlen bestimmt; bei
der zweiten, dem Bartlett-Lewis-Prozess, dagegen das Intervall zwischen den Niederschlagszellen. Die
Anzahl der Zellen wird ebenfalls mit Hilfe von Zufallsverteilungen bestimmt. Das Gesamtmodell kann
gut anhand Abbildung 2-1 nachvollzogen werden.

Neyman-Scott-Process

——C——”0 O Q—O O >
<> >

> ——>
Bartlett-Lewis-Process

——O——:0 O Q—O O >

Abbildung 2-1 Punktprozessmodelle (nach Onof et al. (2000))
23



Dieser einfache Modellansatz wurde kontinuierlich weiterentwickelt. Bereits Rodriguez-Iturbe et
al. (1988) fiihrten eine Anderung des Modells ein, bei der mittels einer Zufallsvariablen Korrelationen
zwischen den Dauern der Zellen eines Ereignisses erzeugt werden. In eine dhnliche Richtung zielte
auch Entekhabi et al. (1989).

Cowpertwait (1994) verallgemeinerte die Form der Punktprozess-Methodik, indem er Zelltypen
einfithrte. Die Intensititen in dem Modell sind abhidngig von den Zelltypen, und es besteht eine
Korrelation zwischen Intensititen und Dauern der Zellen. Weiterhin beschrieb Cowpertwait (1994)
Methoden zur multivariaten Niederschlagsgenerierung mit Punktprozessmodellen.

In eine etwas andere Richtung stiel Cowpertwait (1998), indem ein Modell mit Fokus auf die
Momente hoherer Ordnung gezeigt wurde. Cowpertwait et al. (2004) und Cowpertwait (2006)
entwickelten ein auf Punktprozessen basierendes Downscaling. Dies wird mittels einer ,,Versuch und
Irrtum®-Akkumulation der generierten Zellen durchgefiihrt. Das Verfahren ist in den erwihnten
Arbeiten anhand guter Grafiken anschaulich dargestellt.

Olsson & Burlando (2002) untersuchten die Reproduktion des Scaling-Verhaltens des Niederschlags
in den Ausgabedaten des Modells.

Im Allgemeinen wurden bei den frithen Analysen zu den Punktprozess-Modellen Dauer und Intensitét
der Ereignisse als unabhiingig voneinander angesehen. Da aber in verschiedenen Studien eine
Abhingigkeit dieser Parameter festgestellt wurde (siehe auch Abschnitt 2.1.1), fithrten Evin & Favre
(2008) eine Methode ein, bei der die Abhingigkeiten mittels Copula-Funktionen beriicksichtigt
werden.

Guenni & Hutchinson (1998) prisentierten eine Methode zur rdumlichen Interpolation von
Modellparametern der Punktprozessmodelle. Onof et al. (2000) und spéter Cowpertwait (2006) und
Burton et al. (2008) entwickelten mehrere multivariate Punktprozessmodelle.

2.1.4 Zeitreihenmodelle
Zur Generierung von Niederschlagsdaten verwendet eine Gruppe von Modellen Methoden der
Zeitreihenanalyse. Hier werden die wichtigsten dieser Methoden vorgestellt.

Markov-Ketten stellen eine einfache Form der Zeitreihenmodelle dar. Bei diesen Modellen wird mit
Ubergangswahrscheinlichkeiten aus einem Zeitschritt der nichste gebildet. Je nach Ordnung der
Markov-Kette werden hierbei vorangegangene Zeitschritte beriicksichtigt.

Die Vorgehensweise wird nachfolgend kurz mit der Terminologie von Haan et al. (1976) vorgestellt.

Eine Markov-Kette mit c+/ Zustidnden ist gegeben durch die Eigenschaft, dass der Modellzustand sich
aus den vorangegangenen Zustinden ergibt:

P(EnjlEn-1,jn-s = E1jy) = P(EnjlEn-1,_,) -1
Mit: E;;, - Zustandsvariablen, z. B. Tagesniederschldge
i=1,2 .,undj=201,..,c
P(x/y) - Wahrscheinlichkeit von x in Abhdngigkeit von y
Fiir den Fall, dass die Kette nicht von n abhéngt, entsteht eine stationdre Markov-Kette. Die sich
bildenden Wahrscheinlichkeiten p;;, konnen in einer (c¢+1)*(c+1)-Matrix zusammengefasst werden.

Fiir ein Modell des Niederschlagsauftretens ergibt sich mit einer 2*2-Matrix:

(P11, Po1, P10, Poo) (2-2)
mit py,: Wahrscheinlichkeit, dass auf Zustand x Zustand y folgt (1-nass, O-trocken)
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Die Ubergangswahrscheinlichkeiten werden anhand einer beobachteten Niederschlagsreihe ermittelt.
In unserem Beispiel:

P11=N11/(N10+N11) Pro=N10/(N10+N11) (2-3)
DPo1=N91/(No1+N0g) Poo=Nos/(No1+N00)

Die Summe aller Wahrscheinlichkeiten eines Zustandswechsels miissen 1 ergeben. In unserem
Beispiel also miissen z. B. die Wahrscheinlichkeiten, dass auf einen nassen Tag ein trockener Tag oder
ein nasser Tag folgt, in Summe 1 sein.

Gabriel & Neumann (1962) verwendeten eine Markov-Kette zur Modellierung des tiglichen
Niederschlagsauftretens. Hierbei gelang es, das Auftreten und den Zyklus des Wetters wiederzugeben.
Die Monate wurden separat voneinander modelliert, um die Saisonalitdt zu erfassen. Chin (1977)
verwendete ebenfalls eine Markov-Kette zur Simulierung des tdglichen Niederschlagsauftretens an
verschiedenen Orten der USA. Hosseini et al. (2011) entwickelte ein Markov-Ketten-Modell zur
Bestimmung des Niederschlagsauftretens mit Fokus auf Trockenzeiten. Es wurden Modellvarianten
entwickelt, welche die Temperaturdaten, die Saisonalitit und das Niederschlagsauftreten mehrerer
vorangegangener Tage als zusitzliche Eingangsgrofle verwenden.

Ein Markov-Modell n-ter Ordnung beriicksichtigt n vorangegangene Zeitschritte in den
Wabhrscheinlichkeiten. Pattison (1965) entwickelte ein Markov-Modell 6. Ordnung zur Modellierung
von stiindlichen Niederschlagswerten, wobei der Niederschlag hierfiir in 20 Klassen eingeteilt wurde.

Haan et al. (1976) entwickelten ein Modell zur Generierung von Tagesniederschlidgen fiir jeden Monat
durch eine Markov-Kette mit einer Transformationsmatrix von 7%7 Feldern. Die generierten
Tageswerte konnen neben trockenen Tagen 6 verschiedene Volumengréfen aufweisen.

Raudkivi & Lawgun (1970) entwickelten ein Modell fiir Niederschlagswerte in 10-miniitiger
Auflosung, bei dem das Niederschlagsaufkommen mit einer Markov-Kette und die Volumen durch
Sampling mittels einer Weibull-Verteilung bestimmt werden. Lennartsson et al. (2008) entwickelten
ein Modell, das ebenfalls eine Markov-Kette fiir die Bestimmung des Auftretens verwendet. Zur
Bestimmung der Volumen wird fiir kleine Mengen die empirische Verteilung verwendet und fiir grof3e
Mengen eine verallgemeinerte Pareto-Verteilung. Um die zeitlichen Abhédngigkeiten beriicksichtigen
zu konnen, kommt hierbei auch eine Copula-Funktion zum Einsatz.

Ein weiterer relevanter Typ der Zeitrethenmodelle sind die ,,Autoregressive Moving Averages®-
Modelle (ARMA). Die Terminologie der folgenden Formeln wurde angelehnt an Box et al. (2008).
ARMA-Prozesse bestehen aus zwei Teilen. Zum einen aus einem ,,Moving Average” (MA) und zum
anderen aus dem autoregressiven (AR) Modellteil.

Ein stationirer MA-Prozess g-ter Ordnung wird mit einem weilen Rauschen & und den Parametern
6, ..., 6, gebildet, wobei fiir alle t € Z gilt:

Ve =+ & — 016 1—...—04&_q, mit u — Mittelwert (2-4)
Den zweiten Teil des Modells bildet der AR-Teil, der die nihere Vergangenheit in die Modellierung

einflieBen ldsst. Ein AR-Modell p-ter Ordnung wird mit den Parametern ¢, ..., ¢, und der Konstante &
gebildet:

Ve=8+¢1 Yec1t o Veo+ ot Gp - Veps + & (2-5)
In Kombination bilden diese beiden Prozesse ein ARMA(p,q)-Modell:
ye =6+ Z?:l(d)t—i “Ye—i)t & — 2?21(91‘ “Et—i) (2-6)
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Burlando et al. (1993) fiihrten ein ARMA-Modell zur Kurzzeit-Vorhersage von stiindlichen
Niederschlagsdaten ein. Sie entwickelten hierzu eine kontinuierliche und eine ereignisbasierte
Methode zur Parameterschitzung. Die kontinuirliche Methode beinhaltet alle Werte, inklusive der
Nullwerte, wihrend die ereignisbasierte ausschlieBlich positive Niederschlagswerte beriicksichtigt. Es
ergab sich, dass der kontinuierliche Ansatz deutlich schlechtere Ergebnisse lieferte als der
ereignisbasierte.

Chang et al. (1984) wendeten ein binédres diskretes ARMA-Modell (B-DARMA) an. Das Modell
basiert auf den von Jacobs & Lewis (1978a) und Jacobs & Lewis (1978b) entwickelten Modellen.
DARMA-Modelle stellen eine Verallgemeinerung des ARMA-Modells dar, bei dem eine lineare
Transferfunktion verwendet wird. Hierdurch wird es moglich, Nass-Trocken-Sequenzen zu generieren.

Dalezios & Adamowski (1995) verwendeten ein Space Time Autoregressive Moving Average-Modell
(STARMA), bei dem mit einem rdumlichen Verzogerungsfaktor (lag) eine rdumlich-zeitliche
Niederschlagsgenerierung in einem 15-tdgigen Zeitschritt ermoglicht wird.

Zu den neueren Arbeiten gehdren zwei Fallstudien: Momani (2009), der die Anwendung eines
ARIMA-Modelles in Jordanien prisentierte, und Abdul-Aziz et al. (2013), die ein saisonales ARIMA-
Modell in Ghana anwendeten, um Niederschlagsmuster vorherzusagen.

2.1.5 Sonstige Modelle

Neben den in den vorangegangenen Abschnitten besprochenen sind noch einige andere Modelle der
Niederschlagssynthese fiir diese Arbeit relevant.

Bérdossy (1998) verwendete einen Simulated Annealing Optimierungs-Algorithmus zur Synthese von
Stunden- und 5-Minuten-Niederschlagsreihen. Das Modell arbeitet in zwei Schritten. Im ersten Schritt
wird mit einem einfachen Modell, z.B. {iiber eine Verteilungsfunktion, eine Niederschlags-
Grundgesamtheit erzeugt. Im zweiten Schritt wird diese den gewiinschten Zielkriterien entsprechend
(z. B. Autokorrelation, Scaling-Faktoren, Ereignisdauern etc.) anhand eines Resamplings optimiert. So
kann eine Zeitreihe erzeugt werden, welche die gewiinschten Eigenschaften hat. Unter anderem hat
dieses Modell in Deutschland zur Entwicklung des Modells NIEDSIM (siehe Bardossy & Brommundt
(2008)) gefiihrt, welches vom Bundesland Baden-Wiirttemberg zur Bereitstellung reprisentativer
Niederschlagsreihen fiir die Wasserwirtschaft genutzt wird.

Teegavarapu et al. (2009) stellten eine auf genetischen Algorithmen basierende Methode zur
Generierung von Tageswert-Niederschlagsdaten vor, wobei Daten benachbarter Stationen verwendet
wurden. In vielerlei Hinsicht dhnelt dieses Vorgehen einer Interpolation.

2.2 GroBwetterlagen

Baur (1963) definierte GroBwetterlagen (GWL) als ,die mittlere Luftdruckverteilung eines
Grofiraumes, mindestens von der Gréfe Europas wihrend eines mehrtdgigen Zeitraumes, in welchem
gewisse Ziige aufeinander folgender Wetterlagen gleich bleiben, eben jene Ziige, welche die
Witterung in den einzelnen Teilgebieten des GroBraums bedingen.*

Einzug in die deutsche Meteorologie nahmen GWL bereits in den vierziger Jahren in Form von GWL-
Katalogen (sieche Baur et al. (1944)). Diese Klassifizierungen iiberarbeiteten und fithrten Hess &
Brezowsky 1952, 1969 und 1977)) fort, welche stets aktualisiert und gepflegt werden (Werner &
Gerstengarbe 1999 und 2010)). Diese Arbeiten enthalten detaillierte Erlauterungen der verwendeten,
zum Teil subjektiven Klassifizierungskriterien, eine Diskussion aller ermittelten GWL-Klassen und
einen taggenauen GWL-Katalog, beginnend im Jahr 1881.
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Die Definition der GWL erfolgt anhand der geographischen Lage der Steuerungszentren und der
Zirkulationsform, was in der Regel auch die Namen dieser Klassen bestimmt, z. B. Westlage
(zyklonal) oder Hoch Nordmeer-Island (antizyklonal). Die zyklonale Rotation wird jedoch nur
angegeben, wenn die entsprechende GWL sowohl zyklonalen als auch antizyklonalen
Witterungscharakter aufweisen kann.

Neben dieser klassischen Klassifikation gibt es noch verschiedene weitere subjektive Einteilungen.
Erwihnenswert ist zum Beispiel die Arbeit von Lamb (1950), der die GWL fiir die britischen Inseln
katalogisierte und publizierte. Auch dieser Katalog wird weiterhin aktualisiert, zuletzt durch Jones et
al. (2013). Eine umfangreiche Ubersicht der subjektiv klassifizierten GWL ist zum Beispiel Key &
Crane (1986) zu entnehmen. FEine etwas neuere Ubersicht iiber bedeutende subjektive
Klassifikationsmethoden findet sich in Huth et al. (2008).

Deutlich spiter kam der Ansatz hinzu, die bisherigen Klassifizierungsmethoden zu automatisieren.
Jones et al. (1993) fiihrten hierfiir ein Punktesystem ein, um die Lamb-GWL nachzubilden. Dafiir
werden Gitterpunkten iiber Europa entsprechend dem Luftdruck bestimmte Punktwerte zugewiesen.
Uber das Verhiltnis der Punkte zueinander wird dann die vorherrschende GWL bestimmt.
Anwendungsfille dieses Verfahrens finden sich z B. in Buishand & Brandsma (1997) oder Linderson
(2001). Diese Methode wurde kiirzlich von Jones et al. (2013) angewendet. Einen dhnlichen Ansatz,
gekoppelt mit einer Korrelationsanalyse (auch Musterkorrelationsanalyse genannt), verwendete James
(2007), um die GWL nach Hess und Brezowsky automatisch nachzubilden.

Baérdossy et al. (1995) stellten ein vielbeachtetes, auf Fuzzy-Regeln basierendes objektives Verfahren
zur Definition von GWL vor. Das Verfahren kann, unabhingig von subjektiven Katalogen, die GWL
entsprechend frei wihlbarer Zielkriterien optimiert klassifizieren. Dieses Verfahren kann unter
anderem fiir die Niederschlagssimulation benutzt werden, um zum Beispiel besonders regenreiche
GWL von besonders trockenen zu unterscheiden. Bardossy et al. (2002) und Bardossy (2010) fiihrten
verbesserte Zielfunktions- und Validierungselemente ein. Bardossy & Filiz (2005) erweiterten die
Zielfunktionen des Fuzzy-Regelsystems um Parameter des Abflusses. So konnen die GWL, die
potentiell Hochwasser hervorrufen, direkt identifiziert werden. Die GWL werden jeweils fiir Europa
(Druckdaten) mit Fokus auf Deutschland (Niederschlagsdaten) bzw. Siidwesteuropa (Abflussdaten)
erstellt. Fiir Weiteres zur Methodik der Klassifikation wird auf Abschnitt 4 verwiesen. Dort wird das
Modell detailliert diskutiert. Einen Anwendungsfall in den USA stellten Ozelkan et al. (1998) vor.

Ein neuerer Ansatz zur objektiven Klassifizierung der GWL in Frankreich fiir grofrdumige
Regenfelder wurde von Garavaglia et al. (2010) vorgestellt, und zwar basierend auf einem Gradienten-
Vergleich der Druckfelder. Dieses Modell verwendet ebenfalls ein Punktesystem und ist somit dhnlich
wie das Modell nach Jones et al. (1993) strukturiert.

Buishand & Brandsma (1997) verglichen die nach Jones et al. (1993) bestimmten GWL mit den
subjektiven Lamb-GWL und mit GWL, die mit einem Eigenvektorverfahren objektiv erstellt wurden.
Ziel der Arbeit war, neben dem Vergleich, die Bestimmung des Einflusses der GWL auf die
Vorhersagbarkeit von Niederschlag und Temperatur. In der Arbeit wurde festgestellt, dass fiir den
Tageswert-Niederschlag 15 bis 30 % der Varianz durch die GWL erklart werden. Das Verfahren nach
Jones et al. (1993) erzielte hierbei etwas bessere Ergebnisse. Andere Studien, z. B. Béardossy et al.
(1995), Wilby et al. (1995) oder Garavaglia et al. (2010), wiesen ebenfalls nach, dass ein signifikanter
Anteil des Niederschlagsverhaltens durch GWL erklidrt werden kann. Wilby et al. (1995) merkten an,
dass dieses Verhalten sowohl auf der mesoskalen Ebene als auch, wenn auch schwicher, auf der
Stationsebene zu beobachten ist.
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Aus diesem Grund war die Verwendung der GWL fiir die Niederschlagsmodellierung ein natiirlicher
Schritt, was von Bédrdossy & Plate (1991) frithzeitig erkannt wurde. In dieser Arbeit wurde ein
Markovketten-Modell vorgestellt, welches das Niederschlagsvorkommen generiert, gekoppelt mit
Groflwetterlagen. Die Arbeit wird in Bardossy & Plate (1992) fortgefiihrt, wobei ein rdumlich-
zeitliches multivariates autoregressives Tageswert-Niederschlagsmodell —verwendet wurde.
Eingangsdaten fiir die Parametrisierung waren die GWL nach Hess und Brezowsky. Hierbei wurde
auch die rdumliche Gleichzeitigkeit des Niederschlages analysiert und ein deutlicher Einfluss der
GWL festgestellt. Bogardi et al. (1993) verwendeten das Modell in abgewandelter Form in den USA.
Hierbei kamen GWL zum FEinsatz, die mit einem k-Means-Algorithmus objektiv klassifiziert wurden.
Dadurch konnten Erkenntnisse bestitigt werden, die bei in Deutschland durchgefiihrten,
vorangegangenen Arbeiten gewonnen wurden. Stehlik & Bardossy (2002) setzten die Arbeiten von
Bérdossy & Plate (1992) mit einem angepassten Modell fort. In dieser Arbeit kamen nicht die GWL
nach Hess und Brezowsky zum Finsatz, sondern die objektiv nach Bardossy et al. (2002)
klassifizierten. Dies ermoglicht den Einsatz von GWL, die mit Daten aus globalen Klimamodellen
(GCM, General Circulation Model, siehe Abschnitt 2.3) generiert werden. Es wurden jedoch
ausschlieBlich mit Beobachtungsdaten klassifizierte GWL verwendet; eine Extrapolation in die
Zukunft erfolgte hier also noch nicht.

In Bardossy & Brommundt (2008) und Brommundt (2008) dienten GWL als wertvolle
Zusatzinformation zur Feststellung der wahrscheinlichsten Zugrichtung von Niederschlagsfeldern.
Beersma & Buishand (2003) gingen einen direkteren Weg und verwendeten Indizes der Zirkulation
(gebildet aus Stirke und Zugrichtung der Stromungen und Wirbel) erfolgreich als Information zu
einem Nearest-Neighbour-Sampling des Tageswert-Niederschlags. An weiteren Arbeiten ist noch
Schubert (1994) zu erwihnen, der ein Markovketten-Niederschlagsmodell an nach Hess und
Brezowsky klassifizierte GWL gekoppelt hat.

Bereits 1990 haben Bardossy & Caspary (1990) anhand der Arbeiten von Hess und Brezowsky GWL-
Analysen vorgenommen, um zu sehen, inwieweit der Klimawandel durch GWL abgebildet werden
kann. Hierbei konnte ein Wandel in den Hiufigkeiten der GWL sowie ein deutlicher Zusammenhang
zwischen GWL und Niederschlagsvorkommen nachgewiesen werden. In Kombination ist dies ein
erster deutlicher Hinweis darauf, dass GWL-Untersuchungen fiir das Niederschlags-Downscaling
besonders hilfreich sein konnen. Matyasovszky et al. (1993) wendeten die unter Bogardi et al. (1993)
beschriebene Klassifikations-Methode auf Daten eines GCM an. Bei der Analyse fanden sie einen
Wandel in den GWL-Haufigkeiten, verkniipften diesen mit der Tageswert-Niederschlagsmodellierung
und generierten so verdnderte Niederschlagsdaten. Die Arbeiten wurden unter Hinzunahme eines
weiteren GCM in Matyasovszky et al. (1994) fortgefiihrt.

Ein Downscaling macht die Ausgabedaten der GCM nutzbar fiir verschiedene praktische
Anwendungszwecke auf lokaler Skala. Abschnitt 2.3 enthélt eine Diskussion dariiber, wie ein
Downscaling mit Hilfe von GWL durchgefiihrt werden kann. Dort werden auch die Ergebnisse der
Untersuchungen bzgl. des Einflusses der GWL auf das Downscaling vorgestellt.

Corte-Real et al. (1999) erstellten ein an GWL gekoppeltes Markov-Ketten-Tageswert-
Niederschlagsmodell. Sie verwendeten zur Definition der GWL ein k-mean-Clusteringverfahren (sieche
Corte-Real et al. (1998)) und Luftdruckdaten des Kontrolllaufs eines GCM (HADCM2). Die
Untersuchungen ergaben, dass fiir die Vergangenheit GCM-Daten durchaus fiir die GWL-
Klassifikation verwendet werden konnen. Weiterhin stellten die Autoren fest, dass ein Downscaling
von GCM-Prognosedaten moglich ist, wenn der Zusammenhang zwischen GWL und Niederschlag in
der Zukunft gleichbleibt.
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Wetterhall et al. (2009) fiihrten ein Downscaling von Niederschlags-Tageswerten mit einem
autoregressiven Niederschlagsmodell durch, das an nach Bardossy et al. (2002) mit GCM-Daten
klassifizierte GWL und den Feuchtefluss (ein aus der Kombination aus Windgeschwindigkeit und
Luftfeuchtigkeit gebildeter Parameter) gekoppelt wurde. Die festgestellten Verdnderungen fiir die
Zukunft wurden in der Arbeit eher auf die Verdnderungen in der spezifischen Feuchte zuriickgefiihrt
als auf die sich verindernden GWL-Hé&ufigkeiten. Yang et al. (2010) verwendeten ebenfalls GWL und
Feuchtefluss fiir das Niederschlags-Downscaling. Hierbei stellten sie fest, dass der Feuchtefluss
hinsichtlich des Niederschlagsauftretens einen groen Einfluss auf die GWL hat.

Bérdossy & Pegram (2011) verwendeten GWL, um Quantile-Quantile-Transformationen (eine kurze
Erlduterung erfolgt in Abschnitt 2.3) zwischen beobachteten Niederschlagsdaten und solchen aus
Klimamodellen zu definieren. Hierbei stellten die Autoren fest, dass die Verwendung der GWL einen
merklich positiven Einfluss auf die Wiedergabe der rdumlichen Muster des Niederschlags in den
synthetischen Daten hat. Auch fiir Gebietsmittel des Niederschlages konnte durch Verwendung von
GWL eine leichte Verbesserung gegeniiber der Verwendung einer Quantile-Quantile-Trasformation
ohne GWL erzielt werden.

Goodess & Jones (2002) untersuchten den Zusammenhang von GWL und Anderungen der
Niederschlagscharakteristika in den Jahren 1958 bis 1997. Sie verwendeten hierbei die
Klassifizierungsmethode nach Jones et al. (1993). Auch in dieser Studie konnte ein deutlicher
Zusammenhang zwischen Niederschlagscharakteristika und GWL festgestellt werden. In der
Trenduntersuchung stellten sie fest, dass Anderungen im Niederschlagsvorkommen und -volumen
nicht speziellen GWL zugeordnet werden konnten, sondern quer iiber alle GWL hinweg vorkommen.
Die Autoren stellten weiterhin fest, dass die Verdnderungen nicht allein durch die GWL erklért werden
konnen. SchlieBlich erlduterten sie, dass die gleichen GWL in verschiedenen Jahreszeiten
unterschiedlichen Einfluss auf den Niederschlag haben.

Haberlandt et al. (2011) fiihrten @hnliche Untersuchungen an den nach Bardossy (2010) klassifizierten
GWL durch. Auch in dieser Studie konnte ein eindeutiger Zusammenhang zwischen der GWL und
Niederschlagscharakteristiken ~ nachgewiesen =~ werden. Die  Autoren  betrachteten  die
Gebietsniederschlige und den Feuchteindex (siehe Abschnitt 4). Sie stellten hierbei fest, dass die
Verianderungen im Wesentlichen iiber alle GWL hinweg einheitlich sind. Daraus folgerten sie, dass die
GWL alleine die Anderungen im Niederschlag nicht erkliren konnen. Dies bedeutet, dass die
Wiedergabe der Anderungen der GWL-Héufigkeiten alleine nicht fiir ein Niederschlags-Downscaling
genligt.

2.3 Methoden zum Niederschlags-Downscaling

Es gilt als gesichertes Wissen, dass sich das Klima im Laufe der Zeit wandelt (siehe IPPC (2007). Um
diesen Prozess zu erfassen, wurden verschiedene Klimamodelle entwickelt (ECHAM, COSMO
Climate Local Model, LAM Aladin und weitere). Die Daten aus diesen globalen Klimamodellen
(GCM) sind fiir viele Anwendungszwecke allerdings nicht direkt verwendbar. Insbesondere bei
hydrologischen Fragestellungen eignen sich die Daten der Klimamodelle nicht als Eingangsgro3en der
Niederschlag-Abfluss-Modelle, da sie nur in sehr groben rdumlichen und teilweise auch zeitlichen
Auflésungen vorliegen. Aus diesem Grund wurden in den letzten Jahren verschiedene Downscaling-
Modelle entwickelt.

Dabei kristallisierten sich zwei Ansitze als Hauptrichtungen heraus. Bei den dynamischen Modellen
werden Klimadaten in hoherer Auflosung mittels numerisch abgebildeter physikalischer Prozesse und
der Daten der Klimamodelle erzeugt. Diese Modelle werden oft als regionale Klimamodelle (RCM)

bezeichnet.
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Die statistischen Modelle nutzen fiir die Gewinnung der notwendig hoch aufgelosten Eingabedaten der
hydrologischen Modelle einen statistischen Bezug zwischen Variablen der globalen Modelle, z. B.
Niederschlag in grolen Gebieten, und den gesuchten lokalen Variablen, z. B. Punktniederschlag auf
der Oberfldche. Oft werden hierfiir existierende Niederschlagsmodelle angepasst, sodass diese das
Klimadnderungssignal mittels Bedingung an die Klimamodelle beriicksichtigen. Ein dritter Ansatz ist
gegeben durch die Kombination beider Modelltypen, wobei hier der Ubergang zur Bias-Korrektur der
RCM flieBend ist. Eine Ubersicht ist in Abbildung 2-2 zu finden. In der Grafik wird gezeigt, wie aus
den Klimamodelldaten und den beobachteten Klimadaten mit verschiedenen Methoden ein
Downscaling durchgefiihrt werden kann, sodass hieraus herunterskalierte Klimamodelldaten

gewonnen werden konnen.

Aufgrund der hohen Dynamik und der groBen Anzahl an Verdffentlichungen wird sich darauf
beschrinkt, ohne Anspruch auf Vollstindigkeit, einen Ausschnitt der fiir diese Arbeit wichtigsten
statistischen Downscaling-Modelle zu geben.

Statistische Downscaling-Modelle konnen explizit auf den gewiinschten Zielparameter optimiert
werden, was ein grofler Vorteil ist. So ist es moglich, das in GCM héufig vorhandene Problem eines
systematischen Fehlers (Bias) zu eliminieren. Auflerdem ist bei statistischen Modellen in der Regel der
Rechenaufwand wesentlich geringer als bei dynamischen Modellen. Somit erlauben diese Modelle
viele Durchginge und auch eine Unsicherheitsanalyse mit gingigen Methoden, was bei dynamischen
Downscaling-Modellen in der Regel deutlich aufwendiger zu realisieren ist. So existieren fiir das in
Deutschland weit verbreitete REMO-Modell (sieche Jacob et al. (2008)) aktuell nur drei
Modelldurchldufe, wihrend statistische Modelle in der Regel problemlos dutzende oder gar hunderte
Modelldurchlidufe erméglichen.
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Abbildung 2-2 Niederschlags-Downscaling — schematische Darstellung der verschiedenen Methoden
Wilby et al. (1998) und Wilby et al. (2004) gaben gute Ubersichten zu den zum jeweiligen Zeitpunkt
vorliegenden Ansitzen. Wilby et al. (2004) unterteilten die statistischen Downscaling-Modelle in drei
Klassen: Wettertypmodelle, Wettergeneratoren und Regressionsmodelle.
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Als Beispiele fiir Wettertypmodelle sind Fuzzy-Modelle oder Monte-Carlo-Methoden zu nennen.
Wettergeneratoren sind beispielsweise Markov-Ketten, stochastische oder Ereignisdauermodelle.
Regressionsmodelle konnen mittels einer linearen Regression, aber auch mit kiinstlichen neuronalen
Netzen oder Kriging-Methoden konstruiert und analysiert werden.

Die Wettertypmodelle haben einen indirekten physischen Bezug und sind auf verschiedene
Wettervariablen anwendbar. Damit koénnen sie unter Umstinden den Zusammenhang der
verschiedenen Klimatypen erfassen. Allerdings sind sie unempféanglich fiir zukiinftige
Klimadnderungen. Die Wettergeneratoren hingegen konnen Ensembles fiir die Unsicherheitsanalyse
generieren und rdumliche Strukturen beriicksichtigen. Allerdings erfordern sie eine willkiirliche
Anpassung der Parameter zur Erfassung von zukiinftigen Klimaidnderungen, und diese konnten sich
daher auf unerwartete Weise auf weitere Niederschlagscharakteristika auswirken. Die
Regressionsmethoden hingegen konnen alle Prognosevariablen beriicksichtigen, aber sind schlecht in
der Wiedergabe der Varianz und Extremwerte. Weitere Details hierzu sind Wilby et al. (2004) zu
entnehmen.

Bei der Verwendung der Daten der globalen, aber auch der regionalen Klimamodelle hat sich
herausgestellt, dass diese oft einen systematischen Fehler (Bias) aufweisen. Aus diesem Grund ist die
Korrektur dieses Fehlers (Bias-Korrektur) mittlerweile ein wichtiger Aspekt der Downscaling-
Modelle. Hierzu wird auf die Literatur verwiesen, z. B. Piani et al. (2010).

Chen et al. (2012b) wiesen auf einen weiteren wichtigen Aspekt hin: In der hydrologischen
Modellierung bei Verwendung von Daten verschiedener GCMs und verschiedener Downscaling-
Modelle entstehen signifikante Unterschiede. Nach heutigem Stand des Wissens sollten daher, bevor
eine Aussage zu zukiinftigen hydrologischen Systemzustinden getroffen wird, neben der Verwendung
mehrerer Klimaszenarien auch weitreichende Unsicherheitsanalysen durchgefiihrt werden (unter
Verwendung mehrerer GCM und verschiedener Downscaling-Modelle, idealerweise mit mehreren
Modellldufen).

An dieser Stelle werden noch einige der neueren Studien kurz vorgestellt. Einen guten Einstig ins
Thema bieten Jacob et al. (2001), welche sieben statistische Modelle zum Downscaling von GCM-
Daten verwendeten, und zwar Regressionsmodelle, Resamplingmodelle, skalierende Modelle und eine
Quantile-Quantile-Transformation (eine kurze Erlduterung erfolgt weiter unten noch in diesem
Abschnitt). Chen et al. (2012a) verglichen verschiedene Modelle mit Fokus auf Unsicherheitanalyse.
Zum Einsatz kamen unterschiedliche Modelle, z. B. basierend auf Anderungsfaktoren, Markov-Ketten
und Regressionmethoden. Chen et al. (2011) fiihrten auBlerdem eine Methode ein, bei der mit zwei
Regressionsmodellen ~ dynamisch-statistische =~ Modelle  gebildet =~ werden,  wobei  das
Klimaédnderungssignal aus einem dynamischen Downscaling-Modell gewonnen wird.

Gudmundsson et al. (2012) stellten mehrere dynamisch-statistische Downscaling-Modelle vor: eine
Quantile-Quantile-Transformation, weiterhin regressionsbasierte Methoden und zuletzt zwei nicht-
parametrische Methoden (eine auf empirischen Verteilungen basierende und eine nicht-parametrische
Regression). Es wurden die nicht-parametrischen Methoden und die Quantile-Quantile-
Transformation favorisiert, allerdings konnte in der Arbeit auch mit den anderen vorgestellten
Methoden ein erfolgreiches Downscaling ermoglicht werden.

Bérdossy & Pegram (2011) verwendeten eine Quantile-Quantile-Transformation fiir ein dynamisch-
statistisches Downscaling. Dieses auch Quantile-Mapping oder Quantile-Transformation genannte
Verfahren kann zur Korrektur eines Bias in einer Grundgesamtheit verwendet werden. Es werden
hierbei systematische Abweichungen zwischen zwei Verteilungsfunktionen erfasst und auf eine dritte
Verteilungsfunktion iibertragen.
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So kann zum Beispiel Folgendes erreicht werden: Aus einer mit einem Bias belasteten synthetischen
Zeitreihe, die vergangene und zukiinftige Zeitriume umfasst, und einer beobachteten Zeitreihe der
Vergangenheit kann eine vom Bias korrigierte Verteilungsfunktion fiir zukiinftige Zeitrdume erstellt
werden. Die Methodik dhnelt stark der Downscaling-Vorgehensweise, die im Abschnitt 9 beschrieben
wird, da diese an der Arbeit von Béardossy & Pegram (2011) orientiert entwickelt wurde. Benestad
(2010) erstellte eine Methode zum Downscaling von extremen Tageswertniederschligen. Er
verwendete hierbei eine  Quantile-Quantile-Transformation, um ein auf empirischen
Orthogonalfunktionen basierendes Downscaling-Modell zu kalibrieren. Auch Quintana Segui et al.
(2010) verwendeten eine Quantile-Quantile-Transformation fiir das Downscaling von
Tageswertniederschldgen.

Wetterhall et al. (2009) verwendeten GWL im Downscaling von Niederschlagsdaten. Erlduterungen zu
den verwendeten GroBwetterlagen sind Bardossy et al. (2002) und Abschnitt 4 der vorliegenden Arbeit
zu entnehmen. Bei der Generierung des Niederschlags wird ein an GWL und den Feuchtefluss
bedingtes autoregressives Modell verwendet. So kann das Klimasignal iiber die Reproduktion der
Anderungen der GWL-Hiufigkeiten und im Feuchtefluss auf die Daten iibertragen werden. Der
erwihnte Feuchtefluss wird aus der Kombination von Windgeschwindigkeit und Luftfeuchtigkeit
gebildet. Yang et al. (2010) fiihrten ein Downscaling durch, das ebenfalls an GWL und Feuchtefluss
bedingt wurde. Das Modell besteht aus einer Regression fiir das Auftreten und aus
Verteilungsfunktionen fiir das Volumen. Die Methodik wurde im Detail in Yang (2008) erldutert.
Alam (2011) fiihrte ein dynamisch-statistisches Downscaling mit verschiedenen Methoden durch; zum
einen mit einen regressionsbasierten Ansatz (siehe Yang et al. (2010)) und zum anderem mit einer
Quantile-Quantile-Transformation. Auch hier kamen als Randbedingungen GWL und der Feuchtefluss
zum Einsatz.

Eine der neuesten Studien iiber GWL im Downscaling stammt von Pegram & Bardossy (2013),
welche Kreuzkorrelationskoeffizienten und eine GWL-basierte Quantile-Quantile-Transformation zum
Downscaling von Daten eines RCM verwendeten. Der Ansatz mit Kreuzkorrelations-Koeffizienten
dient hierbei zur rdumlichen Rekorrelierung der Niederschlagsdaten, da die Daten der regionalen
Klimamodelle eine geringere raumliche Korrelation haben als die der Beobachtung. Details hierzu
sind auch Bardossy & Pegram (2012) zu entnehmen.

Carreau & Vrac (2011) verwendeten ein Modell, das auf einer Kombination aus
Verteilungsfunktionen und kiinstlichen neuronalen Netzen (KNN) basiert. Einen &dhnlichen Weg
beschritten bereits Coulibaly et al. (2005), die ein auf kiinstlichen neuronalen Netzen basierendes
Modell zum Downscaling tidglicher Niederschlige konstruierten. Auch Haylock et al. (2006)
verwendeten unter anderem Downscaling-Verfahren auf Basis von KNN.

Eine weitere Untersuchung stellten Flaounas et al. (2013) vor, die dynamische Verfahren mit einem
dem Quantile-Quantile-Transformations-Verfahren &hnelnden Downscaling verglichen. In dieser
Arbeit wurden allerdings keine Punktdaten, sondern Gebiete mit einer Auflosung von 20 bis 50 km
transformiert.
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3 Untersuchungsgebiet und Datenbasis

Nachdem im letzten Abschnitt der Stand der Wissenschaft anhand vorhandener Ansitze diskutiert
wurde, werden in dem vorliegenden Abschnitt zunidchst das Untersuchungsgebiet und die Datenbasis
vorgestellt. Zuerst werden grundlegende Fakten des Gebietes dargelegt und im Anschluss werden die
spezifischen Niederschlagscharakteristika diskutiert.

3.1 Das Gebiet und seine Geographie

Das Untersuchungsgebiet dieser Studie ist das Bundesland Niedersachsen. Das Gebiet liegt im Norden
Deutschlands und somit in einer geméBigten Klimazone. Das Klima im Norden Niedersachsen wird
durch den FEinfluss der Nordsee bestimmt, wihrend der Siiden stark durch die Hochlagen mehrerer
Mittelgebirge definiert wird.

Eine Relief-Karte von Niedersachsen, seiner wichtigsten Stddte, Fliisse und Erhebungen ist in
Abbildung 3-1 dargestellt.
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Abbildung 3-1 Ubersichtskarte von Niedersachsen; die Dreiecke markieren die hochsten Erhebungen
Laut Niedersachsen.de (2014) umfasst Niedersachsen eine Fldche von 47613 km? und hat 7,9
Millionen Einwohner. Die wichtigsten Fliisse des Landes sind Weser, Leine, Ems, Elbe, Aller und
Oker (sieche Abbildung 3-1). Kanile werden in der Abbildung nicht dargestellt.

Wichtige Mittelgebirge sind der siidostlich gelegene Harz und das siidwestlich gelegene
Weserbergland. Die wichtigsten Erhebungen sind im Harz der Brocken (1141 m NN), die
Heinrichshohe (1045 m NN) und der Konigsberg (1033 m NN). Diese Erhebungen liegen leicht
auBlerhalb Niedersachsens in Sachsen-Anhalt. Die hochsten Erhebungen in Niedersachsen selbst sind
der Wurmberg (971 m NN) und der Bruchberg (927 m NN). Im Weserbergland liegen die Erhebungen
Grof3e BloBe (528 m NN), der GroBer Ahrensberg (525 m NN) und der Ebersnacken (460 m NN).
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3.2 Niederschlagsstationen

Abbildung 3-2 zeigt die Lage der verwendeten Niederschlagsstationen. Daten wurden von 20
Stationen mit einer Beobachtungsdauer von 10 bis 15 Jahren und neun Stationen mit einer
Beobachtungsdauer von 7 bis 9 Jahren erhalten. Die Untersuchungsdaten entstammen dem Zeitraum
1996 bis 2010. Die Stationen haben zueinander stets mindestens sieben Jahre Uberschneidungsdauer
(dies entspricht der minimalen Beobachtungslinge der Stationen). Die Verwendung der kiirzeren
Stationen war nétig, um die Datenbasis zu vergroBern, damit der Einfluss der GWL auf die
Regionalisierung des Modells gepriift werden kann. Diese braucht eine dichte rdumliche Datenbasis.
Es wurden zwei Stationspaare verwendet, bei denen die Stationen sehr nahe beieinanderliegen. Die
Daten wurden vom Deutschen Wetterdienst (DWD) und der Meteomedia AG (bzw. MeteoGroup
Schweiz AG) bezogen. Eine Auflistung der Niederschlagsstationen gibt Tabelle A-1 im Anhang.
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Abbildung 3-2 Verwendete hoch aufgeloste Niederschlagsstationen

3.3 Der Niederschlag in Niedersachsen

Aus dem Blickwinkel der Niederschlagsanalyse unterteilt sich Niedersachsen in drei Regionen mit
unterschiedlichem Niederschlagsverhalten: zunichst die kiistennahen Gebiete mit vergleichsweise
hohen, dann das Binnenland mit eher niedrigen und als Drittes und Letztes die siid-Ostlichen
Mittelgebirgsregionen des Harzes mit sehr hohen Niederschlagsaufkommen. Die genannten Regionen
sind bereits in deren Niederschlagssummen (siche Abbildung 3-3) und der jeweiligen Anzahl der
Niederschlagsereignisse (sieche Abbildung 3-4) der verwendeten Niederschlagsstationen zu erkennen.
Besonders im Sommer ist die Trennung in die genannten drei Regionen klar zu sehen. Die Feststellung
dieser drei Regionen ist konsistent mit den Ergebnissen von Haberlandt et al. (2010).
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Abbildung 3-3 Thiessen-Polygone der Saisonsummen des Niederschlages [mm]; links: Sommer, rechts:
Winter
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Abbildung 3-4 Thiessen-Polygone der saisonalen Ereignisanzahl [-]; links: Sommer, rechts: Winter
Dieser Abschnitt ermittelt und analysiert die fiir die Modellierung als Eingangsdaten relevanten
Kennwerte des Niederschlags anhand der Werte der verwendeten Niederschlagszeitreihen.

Die hier dargestellten Parameter des Niederschlags richten sich nach dem verwendeten
Niederschlagsmodell (siche Abschnitt 5.1.1). Es sind die Nassdauer wsd [min], die Ereignisintensitt
wsi [mm/h], die Trockendauer dsd [min] und das Ereignisvolumen wsa [mm].

Im Vergleich zu anders gestalteten Daten, zum Beispiel den saisonalen Summen, zeigen die mittleren
Ereignisintensititen beider Jahreszeiten eine deutlich schwéchere regionale Ausprigung (siehe
Abbildung 3-5). Bei Varianz und Schiefe der Ereignisintensitéten ist eine regionale Ausprigung kaum
vorhanden (sieche Abbildung 3-6 und Abbildung 3-7). Lediglich die in den bisher betrachteten
Parametern unauffillige Mittelgebirgsregion des Deisters und im Sommer zwei einzelne Stationen im
Westen und Osten zeigen ein ausgeprigt abweichendes Verhalten zum restlichen Niedersachsen.
Insgesamt entsteht der Eindruck einer rdumlichen Zufilligkeit der wsi.

Eine interessante Erkenntnis ist, dass die wsi fiir den Winter eine sehr niedrige und im Sommer eine
recht hohe Varianz aufweist. Dies ist leicht dadurch zu erklédren, dass im Sommer sowohl kurze heftige
konvektive als auch advektive Ereignisse auftreten, wihrend im Winter die langanhaltenden
advektiven Ereignisse deutlich dominieren. Dies schlidgt sich auch in den deutlich niedrigeren
mittleren wsi im Winter nieder. Ebenfalls erwidhnenswert ist die stets positive Schiefe, die durch die zu
erwartende Dominanz der niedrigen Niederschlagsintensititen zu erkléren ist.
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Abbildung 3-7 Thiessen-Polygone der Schiefe der wsi [-]; links: Sommer, rechts: Winter

Auch bei den mittleren Ereignisvolumen (siehe Abbildung 3-8) sind die Regionen nicht so deutlich zu
sehen wie z. B bei den Summen. Allerdings ist hier im Gegensatz zu den Intensititen der Harz klar
auszumachen und die Kiistenregion, wenn auch etwas abgeschwicht, zeichnet sich in den Werten ab.

Auch Varianz und Schiefe der wsa bestitigten die Ergebnisse aus den Mittelwerten. Sie werden hier
nicht dargestellt, da sie keine neuen Erkenntnisse bringen und auch nicht zu den Eingangsdaten des
Modells gehoren.
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Abbildung 3-8 Thiessen-Polygone des Mittelwertes der wsa [mm]; links: Sommer, rechts: Winter

In den Ereignisdauern sind die bekannten Regionen wieder etwas ausgeprigter zu erkennen.
Besonders der Harz erweist sich in den Mittelwerten als sehr ausgeprégt (sieche Abbildung 3-9). Fiir
die Varianz ist zumindest der Harz stets klar zu erkennen (sieche Abbildung 3-10). Bei der Schiefe
hingegen ist dies nur noch im Winter moglich (siehe Abbildung 3-11).

Ansonsten sind im Sommer in Ubereinstimmung mit den erhohten wsi niedrigere Dauern festzustellen,
was ebenfalls auf die hdufigen konvektiven Niederschlige im Sommer zuriickzufiihren sein diirfte.
Interessant sind auch die im Winter erhohten Varianzen.

Auch der Effekt der stets positiven Schiefe ist wieder zu beobachten. Dies ist ebenfalls durch die eher

eher seltenen langen und hiufigen kurzen Ereignisdauern zu erkliren.
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Abbildung 3-9 Thiessen-Polygone der Mittelwerte der wsd [min]; links: Sommer, rechts: Winter
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Abbildung 3-10 Thiessen-Polygone der Varianz der wsd [min?]; links: Sommer, rechts: Winter
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Abbildung 3-11 Thiessen-Polygone der Schiefe der wsd [-]; links: Sommer, rechts: Winter

Der letzte Kennwert, der betrachtet wird, sind die Trockendauern. Bei diesem Kennwert sind fiir die
Mittelwerte die bekannten Regionen wieder klar zu erkennen (siehe Abbildung 3-12). Die
durchschnittlichen Trockendauern sind fiir den Winter etwas kiirzer. Dies passt zu der etwas hoheren
Ereignisanzahl im Winter. In den Varianzen und den Schiefen zeigen sich die Regionen ebenfalls,
wenn auch etwas schwicher (siehe Abbildung 3-13 und Abbildung 3-14). Ausnahme ist der Sommer
fiir die Schiefe, welcher praktisch keine rdumliche Variabilitit aufweist. Interessant hierbei ist, dass
die Werte der bereits fiir die wsi auffilligen Deister-Station bei der sommerlichen Varianz und Schiefe
von denen der restlichen Stationen abweichen. Eine sich wiederholende Erkenntnis ist die wieder stets

positive Schiefe.
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Abbildung 3-12 Thiessen-Polygone der Mittelwerte der dsd [min]; links: Sommer, rechts: Winter
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Abbildung 3-13 Thiessen-Polygone der Varianz der dsd [min?]; links: Sommer, rechts: Winter
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Abbildung 3-14 Thiessen-Polygone der Schiefe der dsd [-]; links: Sommer, rechts: Winter
3.4 Plausibilititsuntersuchungen

In den Untersuchungen sollten nur kontinuierliche Zeitreihen mit einem niedrigen Fehlwertanteil
verwendet werden. Hieraus folgte die Auswahl der verwendeten Stationen und des betrachteten
Verwendungszeitraumes. Bei einigen Stationen konnte daher nicht der vollstindige
Beobachtungszeitraum genutzt werden. Um Verfilschungen der Saisonalitidt zu verhindern, wurde als
Kriterium angesetzt, dass die verwendeten Jahre einen Fehlwertanteil von unter 5 % aufweisen
miissen; nur in Ausnahmefillen wurden Jahre in die Untersuchungen eingeschlossen, die diesen
Grenzwert leicht iiberschreiten (siehe Tabelle A-2).

Anschliefend wurden die Zeitreihen mit Boxplots auf Ausreiler und mit ihren statistischen
Kennwerten und der Doppelsummenanalyse auf Inhomogenititen und Inkonsistenzen gepriift.
Auffillige Extremwerte wurden dabei per Hand mit Daten benachbarter Stunden- und
Tageswertstationen verglichen. Als Folge mussten einige wenige Werte als Ausreifler verworfen
werden. Zur Priifung der Plausibilitit wurden auch die Jahressummen der verwendeten
Stundenwertzeitreihen mit benachbarten Tageswertstationen verglichen.

Ein weiterer wichtiger Punkt der Plausibilititsanalyse ist die Uberpriifung einer eventuellen
Autokorrelation. Dies ist von groler Bedeutung, da das Alternating-Renewal-Modell grundsitzlich die
Unabhingigkeit der Ereignisse zueinander voraussetzt (sieche Haberlandt et al. (2008)). Die Ergebnisse
der Untersuchungen sind als Mittel iiber alle Stationen in Abbildung 3-15 zu sehen. Dargestellt
werden hierbei die Autokorrelation der Ereigniselemente selbst (wsd, wsi und dsd) sowie die
Korrelation der Elemente untereinander.

Die Nomenklatur der letztgenannten ergibt sich wie nachfolgend beschrieben: wsddsd bezeichnet die
pearsonsche Korrelation der dsd, die auf ein wsd folgen. Analog zur Autokorrelation wird die
Korrelation von dsd von den zehn nachfolgenden Ereignissen mit den wsd verglichen. Analog ergeben
sich dsdwsd, wsdwsi und wsiwsd.

Wie in der Abbildung 3-15 zu erkennen, kann nicht vollstindig bestiitigt werden, dass die Ereignisse
unabhiéngig voneinander sind. Allerdings sind die dsd die einzige KenngrofBe, bei der zwischen der
ersten und den weiteren Schrittweiten in den Autokorrelationen ein grofer Unterschied vorliegt. Die
iibrigen Parameter erscheinen eher unauffillig. Obwohl die wsi, wsd, wsdwsi und wsiwsd
vergleichsweise ausgeprigt Autokorrelationen aufweisen, nehmen diese mit der Schrittweite nur
wenig ab und stellen vermutlich keine wirkliche Autokorrelation dar.
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Abbildung 3-15 Autokorrelation der Ereignisse als Mittel iiber alle Stationen (die X-Achse zeigt den lag)
Zur Verifikation der Ergebnisse wurden auch die Signifikanzen der Autokorrelationen betrachtet
(siehe Abbildung 3-16). Hier wird exemplarisch die Signifikanz der Autokorrelationen mit einem
Signifikanzniveau von 0,05 ndher betrachtet. Es wurden auch die Signifikanzniveaus 0,1 und 0,01
betrachtet, diese lieferten aber sehr dhnliche Ergebnisse. Die Erkenntnisse der Betrachtung der Werte
der Autokorrelation selbst wiederholen sich. Einziger Unterschied ist, dass die Signifikanz der
Autokorrelationen der wsdwsi und wsiwsd mit der Schrittweite stirker abnehmen.

= dsd WS WS ==-wsddsd
100 = =-dsdwsd = - wsdwsi = - wsiwsd

20 ~
\\\ N
0 SS~eo "-ﬁ:::;m-‘:=”’-/’
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Abbildung 3-16 Anteil [%] nachgewiesener Signifikanz der Autokorrelation in den Ereignissen (die x-
Achse zeigt den lag)

Insgesamt kann zusammengefasst werden, dass die Autokorrelationen der Ereignisse kaum ausgeprigt
sind. In dieser Untersuchung werden zwei Nassereignisse durch eine mindestens 3 Stunden dauernde
Trockenheit getrennt (siehe auch Abschnitt 5.1.1). Eine Variation dieses Parameters wiirde die hier
dargestellten Ergebnisse beeinflussen. Die leichte Autokorrelation in den dsd wurde akzeptiert, da die
dreistiindige Ereignistrennung zu besseren Modellergebnissen fiihrte als eine Ilingere
Ereignistrennung.
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3.5 Voruntersuchungen — notwendige Zeitreihenlinge

Die Untersuchung der minimalen Zeitreihenldnge war aufgrund der eingeschrinkten Datenlage von
groB3er Bedeutung. Hierfiir werden Stichprobenparameter getestet. Mittels des Doppel-T-Tests werden
die Mittelwerte und mittels des F-Tests die Varianzen der Ereigniselemente der Stationen
unterschiedlicher Stichprobenldngen darauf getestet, ob sie signifikant voneinander abweichen. Fiir die
Details dieser Testverfahren wird auf einschldgige Literatur verwiesen, zum Beispiel Sachs &
Hedderich (2006).

Bei den Untersuchungen kommen nur die Stationen zum FEinsatz, fiir die ununterbrochene
Beobachtungsdaten von 1996 bis 2010 vorliegen. Mit diesen werden die Parameter aller
Ereigniselemente (Trockendauern, Nassdauern und Nassereignisintensitiit, siche Abschnitt 5.1.1) auf
Homogenitiit getestet, wobei alle relevanten Teilmengen beriicksichtigt werden. So wird bei den
Analysen der Vergleichszeitreihenlidnge von 13 Jahren die Stichprobe 1996-2010 (15 Jahre) mit den
Stichproben 1996-2008, 1997-2009 und 1998-2010 verglichen. Abbildung 3-17 zeigt die
Zusammenfassung dieser Untersuchungen. Getestet werden die Mittelwerte und Varianzen der
Ereigniselemente.
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Vergleichszeitreihenlange [a]

Abbildung 3-17 Anteil [%] der Stationen, welche bei x Jahren Vergleichszeitreihenlinge aus statistischer
Sicht parametrisch gleichwertig zur 15-jahrigen Reihe sind; dargestellt sind die Anteile der Summen der
Tests auf alle Ereigniselemente (Nassereignisintensitiit, Nassdauer und Trockendauer)

Es ist zu erkennen, dass die Mittelwerte der Ereigniselemente fast aller Stationen fiir Zeitreihenldngen
von 9 bis 14 Jahren statistisch gleichwertig mit denen der 15-jdhrigen Zeitreihen sind. Selbst bei 7-
jihrigen Zeitreihen betrdgt der Anteil der gleichwertigen Mittelwerte noch 95 %. Etwas schlechter
sieht es bei den Varianzen aus. Bei diesen sinkt der Anteil der gleichwertigen Werte kontinuierlich mit
der Zeitreihenlidnge der Vergleichsreihe. Fiir 14-jdhrige Zeitreihen liegt der Wert bei 92 %; fiir 10-
jahrige bei 73 % und fiir 7-jdhrige noch bei 66 %.

Aus den in Abschnitt 3.2 genannten Griinden wurden einige sieben Jahre lang beobachtete Stationen
verwendet. Es wurden wihrend der Untersuchungen stets die Ergebnisse der langen Zeitreihen mit
denen der kurzen Zeitreihen verglichen, um signifikante Abweichungen zu erkennen. Es konnten bei
keiner der Untersuchungen signifikante Unterschiede zwischen den beiden Stationsgruppen
festgestellt werden. Es kann daher davon ausgegangen werden, dass die Verwendung der Stationen
mit kurzen Zeitreihen fiir das Niederschlagsmodell akzeptabel ist.
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3.6 Klimadaten fiir die GroBwetterlagenklassifikation und das Downscaling

Zur Bestimmung der GWL werden Luftdruck- und Niederschlagsdaten benétigt (sieche Abschnitte 2.2
und 4). Weitere Details sind auch Haberlandt et al. (2015) und Haberlandt et al. (2011) zu entnehmen.

Fiir vergangene Zeitriume werden Druckdaten auf Meereshohe der NCAR-Reanalyse (Kalnay et al.
1996) und tédgliche Niederschlagsdaten des DWD (Zeitraum 1951-2000) verwendet. Optimierung und
Validierung werden anhand von zwei Clustern durchgefiihrt. Weiterhin wurden Daten von 115
Klimastationen zur Validierung der NCAR-Druckdaten verwendet.

Zur Bestimmung von GWL in zukiinftigen Zeitriumen wurden Druckdaten des globalen
Klimamodells ECHAMS/MPI-OM (siehe Jungclaus et al. (2006)) und tédgliche Niederschlagsdaten des
auf ECHAMS basierenden regionalen Klimamodells REMO (siehe Jacob et al. (2008)) verwendet. Um
die zukiinftigen Daten fiir ein Downscaling verwenden zu konnen (mit dem Ziel, Anderungen zu
erfassen), wurden mit diesen Modelldaten Zeitreihen der GWL fiir einen vergangenen Zeitraum (1951-
2000) und einen zukiinftigen Zeitraum (2001-2100) erzeugt. Dieselben REMO-Niederschlagsdaten
wurden fiir das Downscaling verwendet (siehe Abschnitt 9).

Fiir das ECHAM-Modell wurden die ECHAM-Modelldufe 20C_R1 (1951-2000) und A1B (2001-
2100) verwendet. Bei dem REMO-Modell wurden Daten des gleichnamigen und auf dem genannten
ECHAM-Durchlauf basierenden ersten REMO- Modelllaufs verwendet. Dieser wird in der Literatur
oft nach dem an diesem Modelllauf beteiligten Projektpartner UBA (Umweltbundesamt) benannt.

Eine Ubersicht der verwendeten Stationen, Cluster und Raster ist der Abbildung 3-18 zu entnehmen.

[ ] ECHAM Raster

Landesgrenzen
Niedersachsens

[:| Aller-Leine-Einzugsgebiet
« Tageswertstationen Niederschlag

® Tageswertstaionen Luftdruck

() stations-Cluster

Abbildung 3-18 Ubersicht iiber die fiir die GWL-Klassifikation verwendeten Daten, entnommen aus
Haberlandt et al. (2011)
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4 GroBwetterlagenklassifikation

Dieser Abschnitt erldutert die in dieser Arbeit eingesetzte Methode nach Bérdossy (2010) und
beschreibt die verwendeten Modelle, Daten und Randbedingungen. Fiir die Klassifizierung der
Groflwetterlagen (GWL) wurde die Struktur nach Haberlandt et al. (2015) bzw. Haberlandt et al.
(2011) benutzt. Eine allgemeine Beschreibung der GWL ist im Abschnitt 2.2 zu finden.

4.1 Allgemeines zur Methodik

In der computergestiitzten Modellierung wird meist mit der dualen Logik nach Georg Boole
gearbeitet, welche Entscheidungen eindeutig mit Ja oder Nein abschlieft. Nach dieser
Herangehensweise ist ein Element in einer Grundmenge enthalten oder nicht.

Die Klassifikationsmethode dieser Arbeit benutzt dagegen Fuzzy-Logik, welche unscharfe (englisch:
»fuzzy*) Beschreibungen zuldsst. Dieses Konzept wurde unter dem Begriff ,Fuzzy-Sets* erstmals
durch Zadeh (1965) beschrieben und wurde in den nachfolgenden Jahrzehnten stetig weiterentwickelt.

Das Grundkonzept der Fuzzy-Logik beruht darauf, dass ein Element auch teilweise in einer
Grundmenge enthalten sein kann. In der boolschen Logik kann etwas entweder sein oder nicht sein.
Bei einer Fuzzy-Herangehensweise ergeben sich mehr Moglichkeiten. So kann ein Anfahrtsweg
gleichzeitig zum Teil nah und normal oder normal und weit sein. Naturgemif3 kann er aber nicht nah
und weit gleichzeitig sein. In der boolschen Herangehensweise wire der Anfahrtsweg nah, normal
oder weit. Eine detaillierte Beschreibung der Grundlagen der Fuzzy-Logik und seiner Regeln ist
beispielsweise in Kasabov (1996) zu finden.

Fuzzy-Regeln sind Beziehungen, die auf Grundlage der Fuzzy-Logik gebildet werden. Fiir das auf
Fuzzy-Regeln basierende Klassifikationssystem nach Bdrdossy (2010) werden Klassen aus einem Set
von Fuzzy-Regeln gebildet. AnschlieBend wird fiir jede Klasse der Erfiillungsgrad ermittelt, den das
Element bei den Fuzzy-Regeln der Klassen hat. Die Klasse, die die Regel mit dem groBten
Erfiillungsgrad hat, wird dem Objekt zugewiesen.

In der GWL-Klassifikation werden die Regeln entsprechend den GWL-typischen Anomalien im
Luftdruck auf Meeresspiegelhohe (normalized sea level pressure) tiber Europa und dem Atlantik
gebildet (sieche Abbildung 4-1). Diese Daten werden tiglich fiir ein regelmaBiges 5°*5° Raster
ermittelt und dienen als Eingangsdaten der Klassifikation.

Die GWL werden durch Fuzzyregeln mit 1 bis N Argumenten fiir N Gitterpunkte definiert. Jeder
Gitterpunkt hat eine Zugehorigkeitsfunktion zu den Anomalien. Diese unterscheiden sich in die fiinf
Klassen sehr positiv, mittel positiv, mittel negativ, sehr negativ und zufillig.

Unter Berticksichtigung der GWL-Anzahl M ergibt sich eine N*M-Matrix der Fuzzynummern A;;:
Aig o Aiy
F=[ .. . . (4-1)
A M,1 A M,N
Der Zugehorigkeitsgrad wird ermittelt, und entsprechend diesem wird die dem Tag zugehorige GWL
festgelegt. Das hierfiir benotigte Regelsystem wird mittels einer Optimierung mit Simulated Annealing
Techniken (siehe Reeves, 1993) realisiert. In der Zielfunktion des Optimierungsalgorithmus muss die

Zielstellung der GWL-Klassifikation beriicksichtigt werden. In diesem Anwendungsfall ist dies die
Niederschlagsmodellierung.

43



: =,
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Abbildung 4-1 Beispiele der ridumlichen Verteilung der 500 hPa geopotentiellen Hohe der
Luftdruckverteilung zweier GWL (entnommen aus Haberlandt et al. (2011))

Die hier verwendete Nomenklatur der Zielfunktion richtet sich nach Haberlandt et al. (2015). Der erste
Teil der Zielfunktion behandelt den Schwellwert & der Niederschlagtagessummen. Hierbei kommt der
Abdeckungsgrad R4 zum Einsatz:
m__\t
R, (t)=—= ) #-2)
(¢)

ntat

Muwer(t) — Anzahl Niederschlagsstationen mit Regen
Nwoe(t) - Gesamtanzahl Niederschlagsstationen
t- Zeitschritt (in Tagen)

Oz (791,2 ) =i\/%i[pi (RA(t) > Z%.Z)_ﬁ(RA (t) >, )T (#-3)

=1 t=1
2 - Grenzwert 1 und 2
T - Anzahl Tage
Di — Relative Haufigkeit, dass Niederschlagstageswerte ¥ liberschreiten an einem Tag,
an dem die GWL i auftritt
p - mittlere Uberschreitungswahrscheinlichkeit ohne GWL

Mit Formel (4-3) werden iiber unterschiedliche Grenzwerte 2 Elemente der Zielfunktion definiert. Die
verwendeten Grenzwerte sind 8,=0,01 (fiir trockene Zeitrdume) und ,=0,90 (fiir nasse Zeitriume).

Das dritte Element der Zielfunktion betrifft das Verhiltnis der Niederschlagsabdeckung mit und ohne
GWL:

r| R,
o,=—> llog A]i?(t) 4-4)

R, ; - mittlerer Abdeckungsgrad einer spezifischen GWL i
R, - mittlerer Abdeckungsgrad im Gebiet

Diese drei Elemente bilden zusammengesetzt die Zielfunktion:
3
0 =D 3,0, —max (4-5)
k=1

Weiteres zu den Zielfunktionen ist Haberlandt et al. (2015), Bardossy et al. (2002) und Bardossy
(2010) zu entnehmen.
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Zur Einschitzung und Beurteilung der GWL wird der sogenannte Feuchteindex herangezogen, bei
dem die relative Feuchtigkeit jeder GWL ermittelt wird (siehe (4-6)).

Z |x

W].(X)= '( ) (4-6)
z(x)

Z;(x) — Mittlerer Tagesniederschlag an Ort x mit GWL i

Z(x)- Mittlerer Tagesniederschlag an Ort x ohne Verwendung von GWL

Je weiter der Feuchteindex von 1 abweicht, desto signifikanter ist die durch die GWL gewonnene
zusitzliche Information. Eine trockene GWL hat einen Feuchteindex kleiner 1 und eine nasse einen
groBer 1. Ein weiteres Mal} zur Einschédtzung der Qualitdat der GWL-Klassifikation sind die mittleren
Niederschlagtagessummen der GWL. Weiteres kann Bardossy (2010) entnommen werden.

4.2 Verwendete GWL-Klassifikation

Fiir die Untersuchungen wurden zunédchst acht GWL verwendet. Zudem gibt es eine GWL-Klasse 9,
die die Intervalle markiert, denen keine GWL zugewiesen werden konnten. Die verwendeten
Eingangsdaten sind Abschnitt 3.6 zu entnehmen.

Ein sehr wichtiges Kriterium der GWL-Validierung ist der Feuchteindex (sieche Formel (4-6)). Dieser
ist der Abbildung 4-2 zu entnehmen. Man kann deutlich unterschiedliche Werte der GWL erkennen. In
dieser und den nachfolgenden Grafiken ist Cluster 1 das nordliche und Cluster 2 das siidliche Cluster
(vergleiche mit Abbildung 3-18). Es zeigt sich, dass es fiir den Winter (November bis April) trockene,
nasse und mittlere GWL und fiir den Sommer (Mai bis Oktober) nur nasse und trockene GWL gibt.
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Abbildung 4-2 Feuchteindex der mit Beobachtungsdaten definierten GWL; Version mit 8 GWL

Da der Fokus dieser Arbeit unter anderem auf Extremwerten liegt, wurden auch grofle Tageswerte bei
der Validierung verwendet. Abbildung 4-3 zeigt die mittleren jahrlichen maximalen Tageswerte. Es ist
zu sehen, dass die nassen GWL 5-9 in der Regel die hoheren grofen Niederschldge aufweisen, auch
wenn dies nicht fiir alle nassen GWL gleichermaflen gilt. Die saisonalen Unterschiede sind
groBtenteils erwartungsgemél so, dass die Werte im Sommer grofer sind. Interessante Ausnahme ist
die GWL 5, deren Extremwerte im Winter nahezu gleich hoch sind wie im Sommer.
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Abbildung 4-3 Mittlerer jiahrlicher maximaler Tageswert der Cluster; Version mit 8 GWL

45



Abbildung 4-4 zeigt den Anteil der GWL an der gesamten Zeitreihe. Interessant ist die Dominanz der
feuchten GWL 5 fiir die nassen GWL und der geringe Anteil der GWL 3, 6 und 9. Die Unterschiede
zwischen Sommer und Winter sind gering.
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Abbildung 4-4 Anteil [-] der mit Beobachtungsdaten (Tageswerte) definierten GWL; links: Winter,
rechts: Sommer; x-Achse: GWL; Version mit 8 GWL

Weitere Informationen zu den GWL, insbesondere auch zur Validierung, sind Haberlandt et al. (2011)
zu entnehmen.

Eine Aufteilung der Zeitreihe in GWL hat den Vorteil, dass die Daten entsprechend ihren
Eigenschaften in Cluster eingeteilt werden. Dies sollte zu einer erhohten Qualitit der
Modellergebnisse fithren. Allerdings wird bei getrennter Ermittlung der Modell-Parameter fiir jede
GWL auch die fiir die Parametrisierung verfiigbare Datenmenge verringert. Dies ist insbesondere fiir
die GWL mit geringer Hiufigkeit problematisch. So kann zum Beispiel in unserem Fall bei einer
Gesamtzeitreihenldnge von 15 Jahren fiir die GWL 3 nur noch ein Datenumfang von weniger als
einem Jahr angesetzt werden. Aufgrund dieser Uberlegungen wurden noch zwei weitere GWL-
Versionen definier, zum einem eine mit zwei GWL (nass und trocken) und zum anderen eine mit vier
GWL (zwei nasse und zwei trockene).

Fiir die Version mit vier GWL wurden nasse (GWL-Set 1 aus GWL 1&4 und GWL-Set 2 aus GWL
2&3) und trockene GWL (GWL-Set 3 aus GWL 5&6 und GWL-Set 4 aus GWL 7-9)
zusammengefiigt. Der Feuchteindex der Version ist Abbildung 4-5 und die Haufigkeiten
Abbildung 4-6 zu entnehmen. Die Héufigkeiten sind ziemlich ausgeglichen und der Feuchteindex der
einzelnen GWL auch innerhalb der Gruppen ,,nass* und ,,trocken* erkennbar unterschiedlich.

Feuchteindex - Winter Feuchteindex - Sommer
2.5 25
B Cluster 1 @Cluster 2 B Cluster 1 BCluster 2 ‘
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Abbildung 4-5 Feuchteindex der mit Beobachtungsdaten definierten GWL; Version mit 4 GWL
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Abbildung 4-6 Anteil [-] der mit Beobachtungsdaten (Tageswerte) definierten GWL; links: Winter,
rechts: Sommer; x-Achse: GWL; Version mit 4 GWL

Grund fiir die Erstellung dieser Version war das Ziel, ein Optimum zwischen den gewiinschten
diskriminativen und den ungewiinschten zeitreihenverkiirzenden Effekten zu erreichen. Diese Aspekte
werden im Abschnitt 5, insbesondere 5.2.2.1, weiter diskutiert. Es sollten wenige GWL verwendet

werden, um sehr seltene GWL zu vermeiden, und dennoch sollten je zwei trockene und nasse GWL
verwendet werden. Hierdurch sollte eine sehr nasse, eine nasse, eine trockene und eine sehr trockene
GWL definiert werden, die alle eine in etwa gleich grole Auftretenswahrscheinlichkeit haben. Dies ist
mit Einschrinkungen gelungen.

Fiir die Version mit zwei GWL wurden die GWL 1-4 (GWL-Set 1) und 5-9 (GWL-Set 2)
zusammengefasst. Der Feuchteindex der Version ist Abbildung 4-7 und die Hiufigkeiten der
Abbildung 4-8 zu entnehmen. Die Hiufigkeiten der GWL sind nahezu identisch.

Feuchteindex - Winter Feuchteindex - Sommer

| E Cluster 1 lCIuster2| B Cluster 1 lCIusterZ\

GWLA1 GWL2 GWL1 2

Abbildung 4-7 Feuchteindex der mit Beobachtungsdaten definierten GWL; Version mit 2 GWL

0.6 0.6
0.506 0.494 0.499 0.501

05 - 05 -
0.4 - 0.4 -
03 - 03 -
0.2 - 0.2 -
0.1 - 0.1 -

0 - 0 -

1 2 1 2

Abbildung 4-8 Anteil [-] der mit Beobachtungsdaten (Tageswerte) definierten GWL; links: Winter,
rechts: Sommer; x-Achse: GWL; Version mit 2 GWL
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S Univariate Niederschlagsmodellierung

Das univariate Niederschlagsmodell erzeugt rdumlich unabhiingige Punktniederschlagsdaten, d. h., die
Niederschlidge, die an mehreren Punkten generiert werden, haben keinen zeitlichen Bezug zueinander.
Wie eingangs in der Finleitung erwihnt, ist dies der erste Teil des zweiteiligen hybriden
Niederschlagsmodells. In Abschnitt 7 wird die Umwandlung der Ausgabedaten der univariaten
Modellierung zu raumlich konsistenten Niederschlidgen erliutert.

Dieser Abschnitt diskutiert den Einfluss der GroBwetterlagen auf das univariate Modell, das eine
Weiterentwicklung des Modells nach Haberlandt et al. (2008) ist.

5.1 ARP-Niederschlagsmodell — Modell ohne GWL

In der univariaten Modellierung wird der Niederschlagsprozess mittels eines Alternating-Renewal-
Prozesses abgebildet. Bei einem solchen Prozess werden abwechselnd An-Aus-Zustinde generiert
(An=Regen, Aus=kein Regen). Es wird eine Zufilligkeit des Prozesses angenommen und die
Modellparameter werden als als Zufallsvariablen betrachtet. Es wird hierbei angenommen, dass die
Zustinde unabhingig von vorangegangenen Zustinden sind.

Das Niederschlagsmodell wird in eine Stufe fiir die externe und eine fiir die interne Struktur gesplittet.
Die externe Struktur definiert die duferen Ereigniselemente, also Dauern und Volumen. Die interne
Struktur hingegen bestimmt den zeitlichen Verlauf der Nassereignisse. Eine genauere Beschreibung
erfolgt in den nichsten beiden Unterabschnitten.

5.1.1 Externe Struktur

In der externen Struktur des Modells werden die Nassereignisse durch ihre Dauer (wet spell duration,
wsd) und ihre durchschnittliche Niederschlagsintensitit (wet spell intensity, wsi) charakterisiert,
wihrend die Trockenereignisse ausschlieBlich durch ihre Dauer (dry spell duration, dsd) definiert
werden. Es werden abswechselnd unabhiingig voneinander Nass- und Trockenereignisse generiert.

Die Elemente der externen Struktur konnen der Abbildung 5-1 entnommen werden. In der Grafik sind
die Nassereignisse durch rote Késtchen angedeutet, die tiber wsi und wsd definiert werden. Die
Trockenereignisse dagegen werden als leere Elemente dargestellt. Der einzige Parameter der
Trockenereignisse, die dsd, wird durch Ende bzw. Anfang der sie umgebenden Nassereignisse
definiert.

P, 4 Gesamtereignis

~ wet-spell . dry-spell
H
P-Intervall

wsi, [ - = \7 B

oowsd; | dsd; wsd, . dsd,  wsd; Zeit

4

Abbildung 5-1 Schematische Darstellung des univariaten Niederschlagmodells

48



Die Modellierung der externen Struktur erfolgt anhand von Verteilungsfunktionen fiir die jeweiligen
Elemente. Da die wsd und wsi voneinander abhiingig sind (sieche Abschnitt 5.2.1.1), wird dieser
Zusammenhang durch die Verwendung einer Copula beriicksichtigt (fiir ihre Funktionsweise siehe
Abschnitt 5.2.1.1). Die Saisonalitiit der Niederschlagscharakteristika wird iiber eine Unterscheidung in
Winter und Sommer beriicksichtigt. Hierzu werden die Ereignisse der jeweiligen Saisons mit 2
getrennten Parametersitzen bestimmt.

Da die zeitlich aufeinanderfolgenden Ereignisse als vollkommen autonom voneinander betrachtet und
spiter auch generiert werden, wird eine Unabhéngigkeit der Ereignisse vorausgesetzt.

Der erste Schritt bei der Bearbeitung ist das Zusammenfassen der beobachteten 5-Minuten-
Niederschlagszeitreihen zu Ereignissen. Hierbei ist das minimale Intervall zur Trennung der
Ereignisse (df) von grofler Bedeutung. In einer Kalibrierung wurde festgestellt, dass ein Wert von 3
Stunden die besten Modellergebnisse lieferte. Hierfiir wurde das Modell mehrfach mit verschiedenen
dt betrieben. Es wurde das dr ausgewihlt, welches die beste Wiedergabe der beobachteten Daten mit
dem Modell ermdglichte. Zur Beurteilung der Modellgiite wurden die in Abschnitt 5.2.1.2
vorgestellten Kriterien verwendet. Eine weitere wichtige KenngroBe ist die minimal beriicksichtigte
Niederschlagsintensitdt. Hierbei wurde fiir die hochaufgelosten Beobachtungswerte der Minimalwert
der Aufzeichnung (0,01 mm) gewihlt. Da kein Anderungsbedarf zu erkennen war, wurde das
minimale Ereignisvolumen von den Vorgidngerarbeiten iibernommen und auf 0,5 mm gesetzt (siche
Haberlandt et al. (2008)). Die Ereignisse mit einem Volumen unterhalb dieses Minimalwertes fanden
keinen Eingang in die Modellierung; daher geht ein kleiner Teil des Jahresniederschlags verloren (ca.
5-9 %). Diese kleinen Ereignisse haben allerdings eine sehr geringe Auswirkung auf den
Effektivniederschlag von Hochwasser produzierenden Abflussereignissen. Daher ist dies ein
hinnehmbarer Verlust; durch diesen Kompromiss wird die Anpassung der Verteilungsfunktionen
wesentlich erleichtert. Die maximal mogliche Nassereignisdauer wurde als 6000 Minuten (ca. 4 Tage)
gewdhlt und spielte somit keine Rolle. Fehlwerte in den Beobachtungswerten wurden auf O gesetzt. Da
nur Zeitrdume mit einem sehr geringen Fehlwertanteil verwendet wurden, fiihrte dies nicht zu
relevanten Verfilschungen der Zeitreihen der Ereignisse.

Der zweite Schritt der Modellierung der externen Struktur ist die Anpassung von
Verteilungsfunktionen an die wsd, wsi und dsd. FEinhergehend mit der Anpassung der
Verteilungsfunktionen wird auch die erwihnte Copula-Funktion angepasst. Eine genauere
Beschreibung erfolgt im weiteren Verlauf dieses Abschnittes. Aufgrund von neuen Datenlieferungen
erfolgte die Modellanpassung mehrfach mit abweichenden Zeitrdumen und teilweise unterschiedlichen
Stationen. Das Modell zeigte sich hierbei sehr sensitiv und unterschiedliche Verteilungsfunktionen
erwiesen sich als ideal fiir unterschiedliche Datenzeitriume.

Mit den Verteilungsfunktionen, der Copula und Zufallszahlen konnen jetzt abwechselnd unabhingige
Nass- und Trockenereignisse generiert werden.

5.1.2 Interne Struktur

Die interne Struktur definiert den zeitlichen Verlauf der Nassereignisse. Dies wird mit Hilfe von
Modellprofilen realisiert. Hierbei wird eine symmetrische eingipflige Doppelexponentialfunktion zur
Bildung eines Profils der Disaggregation der wet spells eingesetzt, mit dem Ziel, eine befriedigende
Wiedergabe des Intensititsmaximums zu erzeugen. Eine realititsnahe Abbildung der anderen
Ereigniseigenschaften, z. B. Niederschlagsverlauf oder Autokorrelation, nahm eine zweitrangige Rolle
ein, wobei allerdings ein Abklingen des Ereignisses gewéhrleistet werden soll. Naturgemdfl miissen
alle Intervalle des Ereignisses einen positiven Wert haben.
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Laut Haberlandt (1996) erfolgte die Wahl der verwendeten Doppelexponentialfunktion subjektiv unter
Berticksichtigung der erwihnten Vorgaben.

EingangsgroBen sind die Nassereignis-Kenngroflen Dauer und Intensitdt. Im ersten Schritt wird aus
diesen Kenngrofen das Ereignisvolumen wsa bestimmt. Anschlieend wird iiber eine Gleichverteilung
der Peakzeitpunkt wspt bestimmt. Der Peakwert wsp wird mit Hilfe einer einfachen Regression
bestimmt (siehe (5-1)).

In(wsp) = In(a) + f - In (wsi), bzw. wsp =«- wsif (5-1)
Die Modellparameter o und B werden mit der Methode der kleinsten Quadrate bestimmt.
Die Funktionen zur Berechnung des auf- und absteigenden Astes sind symmetrisch und lauten fiir den
aufsteigenden Ast:

P; = wsp - e (EWSPY)  mit P; - Niederschlagsvolumen des Intervalls i (5-2)

und fiir den absteigenden Ast:

P; = wsp - e 4 (E=wspH) (5-3)
Der Modellparameter A wird fiir jedes Ereignis neu iiber die Losung der folgenden Gleichung
bestimmt:

f) = % - WSp - [2 — e~Awspt _ e)"(wsz’t_ws‘i)] —wsa=0 (5-4)

Weitere Details hierzu sind Haberlandt (1996) zu entnehmen.
5.2 Modellkomponenten und -varianten — Implementierung der GWL

In den folgenden Unterabschnitten werden die verschiedenen Modellaufbauten, mit und ohne GWL,
vorgestellt und diskutiert.

Zu Beginn der Diskussion der Modellvarianten wird der Modellaufbau von Haberlandt et al. (2008)
ohne GWL und ohne Verinderung des Modellaufbaus mit den Daten des Untersuchungsgebiets
angewendet. Anschlieend wird der Modellaufbau mit und ohne GWL auf die Daten abgestimmt.

5.2.1 Validierung der Modelliibertragung auf das Gebiet

In diesem Abschnitt erfolgt wie erwédhnt die Anwendung des Ursprungszustands des Modells auf das
Untersuchungsgebiet. Zu Beginn wird der Modellaufbau vorgestellt und anschlieend werden die
Ergebnisdaten diskutiert.

5.2.1.1 Urspriinglicher Modellaufbau

Der urspriingliche Modellaufbau entsprechend Haberlandt et al. (2008) ist der Tabelle 5-1 zu
entnehmen.

Tabelle 5-1 Modellaufbau des Ausgangszustandes

Element Kiirzel Methodik Parameteranzahl
Nassereignisdauern wsd Verallgemeinerte Extremwertverteilung 3
Trockenereignisdauern dsd Weibull-3-Verteilung 3
Nassereignisintensititen wsi Kappa-Verteilung 4
Zusammenhang wsd-wsi - Frank-Copula 1
Interne Struktur - Doppelexponentialfunktion 2

Die Parameterschitzung erfolgt mittels L-Momente.
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Fiir die wsd wird die verallgemeinerte Extremwertverteilung (abgekiirzt GEV fiir Generalized Extreme
Value Distribution) verwendet, die sich zur Erfassung und Synthese der seltenen (extremeren) Werte
besonders gut eignet. Diese Verteilungsfunktion wird, wie in (5-5) und (5-6), gezeigt definiert.

1
F(x)=exp{— [1—@] /K},fﬁ””to (5-5)
_ll_@]””
Fx)=e “ 1 firk+0 (5-6)

Der Wertebereich liegt bei:
x < (E+%), wennk >0
—co<x <o, wennk =0
x> (E+%), wennk <0

Die GEV besitzt die 3 Parameter £ € R (Lage), & > 0 (Streuung) und x € R (Form). Fiir die
Sonderfille k = 0 entspricht die GEV einer Gumbelverteilung und fiir k = 1 einer umgekehrten
Exponentialverteilung. Mehr zu der Verteilungsfunktion ist zum Beispiel Prescott & Walden (1983)
zu entnehmen.

Fiir die dsd wurde eine andere géngige Extremwertverteilung, die Weibull-3-Verteilung, gewihlt. Thre
Verteilungsfunktion lautet:

x—u]“

F(x)=1- e'[T (5-7)
Der Wertebereich liegt bei x > p. Die Verteilung hat die Parameter « > 0 (Lage), # > 0 (Streuung)
und ¢ € R (Form). Mehr dazu kann beispielsweise Teimouri & Gupta (2013) entnommen werden.

Die wsi wurden mit der 4-parametrigen Kappa-Verteilung modelliert. Die Verteilungsfunktion lautet:

1
/
F(x) = {1 —h-[1- %‘O]l/"} " (5-8)

Der Wertebereich ist beschriankt auf:
x<{+a wennk >0
x < oo, wennk <0

und:

§+Ml+m<x, wennh > 0

f+%<x, wennh < Oundk <0
—co<x,wennh<O0undk =0

Die Sonderfille k=0 und h=0 sind implizit als kontinuierliche Beschrinkungen in den Formeln
enthalten; siehe Hosking & Wallis (1997). Fiir den Sonderfall A=-1 wird die Kappa-Verteilung zur
verallgemeinerten logistischen Verteilung, fiir 4/=0 zur GEV und fiir A=/ zur verallgemeinerten
Pareto-Verteilung. Die Parameter der Kappa-Verteilung sind € € R (Lage), & > 0 (Streuung) und die
beiden Formparameter h € R und k € R. Weiteres zur Kappa-Verteilung kann Shabri & Jemain (2010)
entnommen werden. Niheres zur GEV kann Hosking & Wallis (1997) entnommen werden.

Zur Schitzung der Parameter der Verteilungsfunktionen wurde die Methode der L-Momente
verwendet. L-Momente stellen bei der Parameterschitzung eine Alternative zur Verwendung der
statistischen Momente (Mittelwert, Varianz, Schiefe und Wolbung) dar. Sie basieren auf den
wahrscheinlichkeitsgewichteten Momenten (WGM).
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WGM sind wie folgt definiert (sieche Greenwood et al. (1979)):
My s = EIXP{F(x)}" - {1 = F(x)}*] (5-9)

F(x) ist die Verteilungsfunktion. Es werden besonders die beiden Sonderfille o,.= M, und

pr = M ;o betrachtet. Hiermit ergibt sich mit der Quantilfunktion x(u):
o= [ x @A —wdy, B = [ x WuTdu, u=F(x) (5-10)

Anders als bei den statistischen Momenten steht der Exponent der WGM an der Wahrscheinlichkeit u
und nicht am Quantil x(u). Hierdurch ergibt sich ein Schitzverfahren, das fiir Fehler durch Ausreifer
weniger anfillig ist.

Eine vertiefte Darstellung der wahrscheinlichkeitsgewichteten Momente ist Hosking & Wallis (1997)
zu entnehmen. Allerdings sind die WGM fiir eine direkte Parameterschitzung schwer zu
interpretieren. Daher wurden Linearkombinationen der WGM entwickelt, mit denen Streuung und
Form abgebildet werden konnen (sieche Hosking & Wallis (1997)). Diese Linearkombinationen der
WGM werden als L-Momente A bezeichnet. Die Linearkombinationen der 1. bis 4. Ordnung lauten:

M =ay A4 =P (5-11)

Ay =ag—2ay Ay =2B1— Py

A3 =ay—6a;+6a, A3 =60, -6+ [

Ay =ag—12a1 + 30a,; — 20a3 A4 = 2085 — 308, + 126, — By

A1 entspricht hierbei dem Mittelwert. Fiir eine Erlduterung der L-Momente hoherer Ordnung wird
erneut auf Hosking & Wallis (1997) verwiesen.

Fiir die Parameterschitzung werden im Allgemeinen A; und A, direkt verwendet. Statt A; und A4
werden allerdings meist die dimensionslosen Quotienten mit A,verwendet:
T = A /Ay, 7= 3,4, .. (5-12)

Fir die Parameterschitzung wurde die Programmiersprache R (siche R Development Core Team
(2008) und das Paket Imomco (siehe Asquith (2011)) verwendet. Fiir die detaillierte Diskussion der
Formeln der Parameterschitzung der einzelnen Verteilungsfunktionen wird auf Asquith (2011),
Hosking & Wallis (1997), Stedinger et al. (1993) oder Kluge (1996) verwiesen.

Copulas werden verwendet, um die Abhingigkeiten von Zufallsvariablen zu reproduzieren. Es muss
das Problem gel6st werden, dass Randverteilungen und Korrelation alleine die Abhingigkeit zweier
Zufallsvariablen nicht ausreichend beschreiben. Im Extremfall kann eine Abhingigkeit vorliegen,
welche durch keine Korrelation erfasst werden kann (siehe z. B. Embrechts et al. (2003)).

Bei Copulas wird dieses Problem durch Zerlegung in eine multivariate Verteilungsfunktion der
Abhingigkeit (die Copulafunktion C) und die Verteilung der Zufallsvariablen (die Randverteilungen
Fi(x;)) gelost. Als Randverteilungen werden Wahrscheinlichkeitsverteilungen der einzelnen
Zufallsvariablen bezeichnet, wenn mehrere abhéngige Zufallsvariablen im Zusammenhang betrachtet
werden.

Im Modell wird der 2-dimensionale Fall angewendet; daher wird dieser Fall diskutiert. Verwendet

werden die bivariaten Beobachtungsdaten (wsd und wsi) in der Form (X,,Y)), ..., (X,,Y,). Die Copula
ergibt sich somit zu:
F(xq,%2) = C(F1(x1), F2(x2)) (5-13)

Die Copulafunktionen C:[0,1] sind multivariate Funktionen mit gleichverteilten Randverteilungen. Die
Randverteilungen lauten F;(x;) und F,(x5).
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Es gilt nach Sklar (siehe Sklar (1996)), dass fiir jede n-dimensionale Verteilungsfunktion F mit den
Randverteilungen Fy, ..., F, eine n-Copula existiert. Es gilt fiir alle x €[—o0, +o0]:

FQxq, s xn) = C(FL(x1), o0, Fa () (5-14)

Wenn alle Randverteilungen F; stetig sind, ist C immer eindeutig. Da fiir unsere Betrachtungen nur
stetige Verteilungsfunktionen verwendet werden, ist eine eindeutige Losung des Problems moglich.

Eine gingige Einteilung der Copulas unterscheidet in archimedische und elliptische Copulas.
Elliptische Copulas sind radial symmetrische Copulas, die aus elliptischen Verteilungsfunktionen
abgeleitet werden. Géngige elliptische Copulas sind die Normal- und T-Copula.

Im Gegensatz zu den elliptischen erlauben die archimedischen Copulas, das Abhingigkeitsproblem
auf eine univariate explizit formulierbare Funktion zu vereinfachen. Fiir archimedische Copulas muss
gelten:

Cu,v) = ¢~ HoWw) + ¢(v)} (5-15)
Hierbei wird ¢ als Generator der Copula bezeichnet, der folgendes Kriterium erfiillen muss (siehe
z. B. Salvadori (2007) oder Genest & Mackay (1986)):

¢:(0,1] - [0,0), so dass ¢p(1) =0 (5-16)
Weiterhin muss fiir die pseudoinverse Funktion gelten:
¢~1(t) =0, fiirallet > ¢(0) (5-17)

Beispiele fiir gidngige archimedische Copulas sind Clayton-, Frank- oder Gumbel-Copula. Weitere
Informationen zum Thema Copulas und multivariate Modellierung konnen Salvadori (2007),
Embrechts et al. (2003), Joe (1997) oder Nelsen (2006) entnommen werden.

Zur Wiedergabe des Zusammenhanges zwischen wsd und wsi wurde die symmetrische, archimedische
Frank-Copula gewidhlt. Dies geschah aus praktischen Griinden wie der passenden
Abhingigkeitsspannweite, der einfachen Parameterschitzmethode und der Simulationsmerkmale,
(sieche Haberlandt et al. (2008)). Eine Frank-Copula wurde bereits von De Michele & Salvadori (2003)
erfolgreich zur Beriicksichtigung der Abhédngigkeiten zwischen Nassereignisdauern und Intensitéiten
eingesetzt.

Eine Copula der Frank-Familie kann wie folgt formuliert werden:

(e—Bu_l)_(e—é‘v_l)
e 6-1

Cs(u,v) =In (1 + ),mit wvelund §eR (5-18)

Hierbei stehen u und v fiir die Verteilungsfunktionen F(x) von wsi und wsd. Diese Funktion hat nur
einen Parameter o. Fiir den Fall, dass o groBer null ist (0> 0), liegt eine positive Abhingigkeit vor, bei
0 (0< 0) eine negative; d = 0 zeigt an, dass die Variablen u und v voneinander unabhingig sind.

In den Untersuchungen ergaben sich stets o-Werte von -0,5 bis -1,5. Dies gilt fiir die Betrachtung mit
und ohne GWL. Die erwartete, starke negative Abhédngigkeit zwischen wsi und wsd ist somit bestitigt.
Ausnahme ist die Winter-Saison der hoch gelegenen Harz-Station Braunlage, fiir welche &Werte von
circa +1 auftreten. In dieser Station, die aufgrund ihrer hohen Lage eine Ausnahme in dieser
Untersuchung darstellt, scheinen im Winter grofle Ereignisdauern mit groen Intensititen
einherzugehen.

Der Parameter ¢ kann mit Hilfe des Kendall’s Tau Rangkorrelationskoeffizienten iiber eine

Anndherung bestimmt werden:

s Lty logsy 1 osri _
T(a)_‘)d 9006 +529206 +27216006 + (5 ]9)
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Diese Anniherung erzielt fiir 8 <5 gute Ergebnisse. Fiir die praktische Anwendung kann im Bereich
d <5 auch vereinfacht mit ©(8) =d8/9 gerechnet werden (siche De Michele & Salvadori (2003)).
Hierbei gilt ©(-8) =—1(3). Weitere Details zur Parameterschitzung konnen De Michele &
Salvadori (2003) oder (unter Verwendung einer anderen Schreibweise der Copula) Salvadori (2007)
entnommen werden. Andere Parameterschitzverfahren sind verfiigbar (z. B. unter Verwendung von
Spearman’s Rho). Da die beschriebene Methode sehr erprobt ist, wird auf diese zuriickgegriffen.

Fiir die Parameterschitzung der Copula wurden die Programmiersprache R und das Paket copula
(siehe Kojadinovic & Yan (2010)) verwendet.

Bei Verwendung der Copula ergab sich eine Schwierigkeit. In der Beobachtung kommen kurze wsd
vergleichsweise hdufig in Kombination mit groen wsi vor. Ebenfalls kommen niedrige wsi oft
gemeinsam mit hohen wsd vor. Dies fiihrt dazu, dass archimedische Copula (wie die verwendete
Frank-Copula) schwierig an diese Bedingungen angepasst werden konnen. Fiir die Zukunft wire daher
zu tiiberlegen, eine elliptische Copula, beispielsweise die T-Copula, fiir die Modellierung zu
verwenden.

5.2.1.2 Niederschlagsgenerierung und -validierung

Eine ausfiihrliche Diskussion der Niederschlagsgenerierung und -validierung fiir alle 29 Stationen
einzeln wiirde unnétig viel Platz einnehmen. Stattdessen erldutert dieser Abschnitt die gewéhlte
Methode der Niederschlagsgenerierung und -validierung anhand einiger ausgewihlter Stationen,
welche die relevanten Regionen (Kiiste, Binnenland, Mittelgebirge) des Untersuchungsgebietes
abdecken (siehe Tabelle 5-2).

Fir die Region Binnenland wurden zwei Stationen in verschiedenen Teilen von Niedersachsen
gewdhlt. Bei der Darstellung wird auf das Gesamtjahr verzichtet und nur die Saisons (Sommer und
Winter) dargestellt, da diese alle fiir die Diskussion relevanten Informationen enthalten. Es wurde
darauf geachtet, dass die dargestellten Informationen reprisentativ fiir die Ergebnisse aller Stationen
sind.

Tabelle 5-2 Stationsliste der Auswertungen

Stations-ID | Stations-Name Region
01055 Norderney Kiiste/Inseln
01519 Diepholz Binnenland - West
01529 Soltau Binnenland - Heide
03984 Braunlage Hochland - Harz

Die statistischen Momente der Ereignisse werden in allen Regionen recht gut wiedergegeben (siehe
Tabelle 5-3 und Tabelle 5-4). Aus Platzgriinden werden im FlieBtext nur die Mittelwerte dargestellt,
(wihrend die hoheren Momente im Anhang dargestellt werden). Diese sind mit Ausnahme des
Ereignisvolumens die direkt in die Modellierung als Eingangsdaten eingehenden Werte. Die
synthetischen Daten wurden mittels einer 1000-jdhrigen synthetischen Zeitreihe ermittelt, die den 10
bis 15-jdhrigen Beobachtungszeitreihen gegeniibergestellt werden. Die Zeitreihe fiir 1000 Jahre wurde
in Form von zehn 100-jdhrigen Zeitreihen generiert. Dieses Vorgehen wurde gewdhlt, um eine
Unsicherheitsanalyse in den Extremwerten zu ermdglichen. Hierauf wird an etwas spéterer Stelle in
diesem Abschnitt eingegangen.
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Da in das Modell L-Momente und nicht die statistischen Momente selbst eingehen (siehe
Abschnitt 5.2.1.1 und Tabelle A-4), kbnnen die hoheren statistischen Momente der Ereignisse (siehe
Tabelle A-3) daher bereits als Indiz fiir die Leistungsfahigkeit des Modells betrachtet werden. Die
hoheren Momente werden i. d. R. ebenfalls zufriedenstellend wiedergegeben. Allerdings gibt es
teilweise Probleme; insbesondere die hoheren Momente der wsa und wsi zeigen relativ hohe
Abweichungen von der Beobachtung.

Tabelle 5-3 Modelliibertragung auf das Gebiet — Mittelwerte der Ereignisse — Winter

Stations.ID Mittelwert Mittelwert Mittel\‘zvert Mittelwert
dsd wsd wsi wsa
obs syn obs syn obs syn obs syn
01055 2607 2606 388 388 0,57 0,57 3,49 3,47
01519 2654 2642 388 388 0,59 0,60 3,57 3,63
01529 2644 2636 458 458 0,58 0,59 4,30 4,27
03984 2190 2171 679 659 0,63 0,64 7,94 7,56
Tabelle 5-4 Modelliibertragung auf das Gebiet — Mittelwerte der Ereignisse — Sommer
Stations-ID Mittelwert Mittelwert Mittel\‘zvert Mittelwert
dsd wsd wsi wsa
obs syn obs syn obs syn obs syn
01055 2760 2747 335 336 0,96 0,96 4,68 4,79
01519 3082 3035 313 313 1,04 1,05 4,68 4,77
01529 2868 2825 339 340 1,05 1,06 4,92 5,06
03984 2545 2525 454 442 1,07 1,07 7,10 7,29

Bei den abgeleiteten Kennwerten Ereignisanzahl und Niederschlagssumme (siehe Tabelle 5-5) zeigen
sich auch gute Resultate. Jedoch zeigt sich besonders fiir den Sommer, dass die Ergebnisse noch
ausbaubar sind.

Tabelle 5-5 Modelliibertragung auf das Gebiet — Abgeleitete Werte

Sommer Winter
StaE;)ns— Ereignisanzahl Niezlz;slcrzlllliags— Ereignisanzahl Niecslzfjlliags_
obs syn obs syn obs syn obs syn
01055 | 85,1 | 86,0 | 398 412 | 87,5 | 87,1 | 305 302
01519 | 77,5 | 79,3 | 363 379 | 85,7 | 86,0 | 306 312
01529 | 81,2 | 83,7 | 400 423 84,8 | 844 | 364 361
03984 | 88,3 | 89,4 | 627 651 90,3 | 92,1 | 717 696

Ein weiteres wichtiges Kriterium zur Beurteilung der Modellgiite sind die Extremwerte. Aufgrund der
Aufgabenstellung des Modells, nimlich die Datengenerierung fiir die Hochwassermodellierung, wurde
den Extremwerten ein hoher Stellenwert beigemessen. Es wurden mehrere Dauerstufen verwendet und
sowohl grafische als auch statistische Auswertungen vorgenommen.
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Die verwendeten Dauerstufen sind 1, 3, 6, 12 und 24 Stunden und wurden als gleitendes Fenster aus
der Stundenwertzeitreihe ermittelt. Die verwendeten statistischen Kriterien sind zwei einfache
Abstandsmalle und zwei Stichprobentests.

Das erste Abstandskriterium behandelt den absoluten Abstand der synthetischen und beobachteten
Extremwerte desselben Wiederkehrintervalls:

n X (T)H)-X,6 (T
Dabszlz W| syn( 1) abs( 1)| (5-20)
n =1 | X obs (7:) |

w - Gewichtungsfaktoren

Xovs(T;) - Wert der Beobachtung des Wiederkehrintervalls i

Xyn(T;) - Wert der Synthese des Wiederkehrintervalls i

n - Anzahl der verwendeten Quantile
Die Anzahl der betrachteten Quantile richtet sich nach der Linge der Beobachtung. Es wurden zwei
Versionen des Kriteriums betrachtet. Die erste (D,,) hat eine Gewichtung von I/n fiir alle
Wiederkehrintervalle, die zweite (D) hat eine ansteigende Gewichtung von w = i/ Z;Ll J, so dass

die selteneren Extremwerte stirker beriicksichtigt werden.

Das zweite Abstandskriterium soll einen eventuellen Bias erfassen:

1 Xsyn(T;')_Xobs(T;') 2
Dsl;gn _;;{W ngs(T;-) ] (5 21)

Ein positiver Wert fiir Dy, deutet also auf eine Ubersch'eitzung der Extremwerte durch die Synthese
hin, wihrend ein negativer Wert eine Unterschidtzung anzeigt. Es wurden ebenfalls zwei Versionen des
Kriteriums betrachtet. Die erste (Dyien ) hat eine Gewichtung von 1/n fiir alle Wiederkehrintervalle, die
zweite (Dggn,w) hat eine ansteigende Gewichtung von w = i/ Z?zl Jj (i entspricht dem i aus (5.21) und j
ist eine weitere Laufvariable), sodass auch hier die selteneren Extremwerte wieder stidrker

beriicksichtigt werden.

Weiterhin wurden noch zwei statistische Testverfahren verwendet, um zu priifen, ob die Stichproben
der beobachteten und synthetischen Extremwerte derselben Verteilung entstammen. Der erste dieser
Tests ist der Kolmogoroff-Smirnoff-Anpassungstest (K-S-Test). Dieser Test beruht auf der Analyse
des maximalen Abstands der beiden empirischen Verteilungen zueinander. Der Wert der K-S-Statistik
wird wie folgt bestimmt:

F,(x)-F,, (%) (5-22)

2,

D,  =sup

supy — Supremum (obere Grenze) der Abweichungen
Finund F, - empirische Verteilungsfunktion der beiden Teststichproben
Weiteres zum K-S-Test kann beispielsweise Sachs (2004) entnommen werden.
Der zweite Anpassungstest ist der Cramér-von-Mises (auch na? genannt)-Test. Das Prinzip des Tests
basiert auf dem Vergleich der empirischen Verteilungen der beiden Stichproben. Die Teststatistik des
nar-Stichprobentests wird, wie in (5-23) gezeigt, berechnet.
_ U 4MN -1
NM(N+M) 6(M+N)

Mit: U:Nﬁ:(r, il +Mﬁ(5/ -J)

i=1 j=1

(5-23)

2
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Hierbei stehen r; und s; fiir den Rang der gemeinsam sortierten Werte der Stichproben X und Y mit den
Stichprobenmengen N und M. Weiteres kann der einschligigen Literatur, z. B. Anderson (1962),
entnommen werden.

Da das Verwenden der Teststatistiken allein als Indiz gelten kann, aber keine eindeutige Aussagekraft
hat, werden die p-values hinzugezogen. Ein p-value gibt das grofte Signifikanzniveau an, fiir das eine
Nullhypothese verworfen werden kann. Wenn z. B. ein Signifikanzniveau von 0,05 angesetzt werden
soll, wird die Nullhypothese beibehalten, sofern der ermittelte p-value groier 0,05 ist. Hier wird also
gepriift, wie hdufig ein p-value grofier 0,05 erzielt wird und anschlieBend die Gesamthiufigkeit der
erfolgreichen Tests verglichen. Bei 29 Stationen und zehn synthetischen Datensédtzen pro Station
konnen theoretisch 290 erfolgreiche Tests erzielt werden. Die Nullhypothese beider Tests ist, dass die
beiden Stichproben (beobachtete und modellierte Extremwerte) statistisch gleichwertig sind.

Auch fiir die Extremwerte wird wieder nur die jeweilige Saison (Sommer und Winter) gezeigt. Dies ist
auch vollig ausreichend, da bei kleinen Dauerstufen fiir alle Stationen die Sommerextremwerte fast
vollstindig mit den Jahresextremwerten iibereinstimmen und selbst fiir die hochste analysierte
Dauerstufe von 24 Stunden die Unterschiede zwischen Sommer und Gesamtjahr vernachldssigbar
gering sind.

In Abbildung 5-2 und Abbildung 5-3 werden die Extremwertverteilungen der synthetischen und
beobachteten Extremwerte einander gegeniibergestellt. Es wird bewusst entgegen der oben getroffenen
Vereinbarung zu den darzustellenden Stationen (siehe Tabelle 5-2) fiir den Sommer die Station 03400
(Leinefelde) und fiir den Winter 03193 (Harzgerode) gezeigt. Die Auswahl wurde so getroffen, dass
sowohl ein Beispiel einer guten Wiedergabe der Sommerextremwerte (Station 01529) als auch einer
schlechten gezeigt werden kann (Station 03400/03193).

Man sieht in den Grafiken die Quantile der Beobachtung und der zehn Modelldurchlidufe der Synthese.
Im Idealfall sind die Quantile der Beobachtungswerte genau in der Mitte der Quantile der Synthese.
Hierbei ist optimalerweise die Streuung der synthetischen Werte moglichst gering. In der Mehrheit der
Fille gelingt dies recht gut (siehe Station 01529), in anderen Fillen nicht so gut (Station
03400/03193). Die grafisch dargestellte Station 03400 ist etwas untypisch, da fiir dr=I1h die
synthetischen Extrema deutlich iiberschitzt werden, wihrend diese bei den meisten Stationen eher die
Beobachtung unterschidtzen. Es liegen keine systeminhdrenten, fiir alle Stationen geltenden
Unterschitzungen bzw. Uberschitzungen vor.

Die grafische Darstellung eignet sich aber nur fiir die Analyse einzelner Stationen. Wenn man, wie wir
in den spiteren Abschnitten dieser Arbeit, verschiedene Modellaufbauten vergleichen will, muss man
Werte verwenden, die alle Stationen und Modelldurchliufe erfassen, also die vorgestellten Indizes.

Tabelle 5-6 und Tabelle 5-7 zeigen die Indizes der Extremwerte. Dargestellt werden Mittelwerte
(gekennzeichnet mit Strichen iiber den KenngroBen) und die Summen der Signifikanz
kennzeichnenden p-Values fiir alle Stationen und Durchldufe. Zur Analyse der Tabelle wird daran
erinnert, dass 29 Stationen mit jeweils 10 Modelldurchldufen verwendet wurden. Daher konnen
maximal 290 der statistischen Tests anzeigen, dass die synthetischen Daten derselben Verteilung
entspringen wie die beobachteten. Auch hier ist zu erkennen, dass die Extremwerte recht gut
wiedergegeben werden. Festzustellen ist jedoch, dass mit Zunahme der Dauerstufe eine
Verschlechterung der Reproduktion zu erkennen ist. Ausnahme ist der Sprung von dt=12h auf dt=24h,
bei dem eine Verbesserung in den Indizes vorhanden ist. An Dy, , ist zu erkennen, dass fiir beide
Jahreszeiten bei dr=I1h die Extremwerte eher leicht unterschitzt, fiir alle anderen Dauerstufen
allerdings leicht iiberschitzt werden. Im Vergleich Sommer zu Winter sind klare Unterschiede
erkennbar. Allgemein werden die Winterextrema etwas besser reproduziert.
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Insbesondere sind die Verschlechterungen mit zunehmender Dauerstufe geringer als im Sommer. Hier
ist eher zu sehen, dass dr=I/h und dt=24h in etwa gleich gut reproduziert werden, wihrend die
Extrema der Dauerstufen zwischen diesen etwas schlechter wiedergegeben werden, mit einem
negativen Peak bei dr=3h.

Station 01529 Station 03400
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Abbildung 5-3 Winterextremwerte, dt=1h

Tabelle 5-6 Indizes der Extremwerte im Mittel iiber alle Stationen, Sommer; p-value (Test) gibt die
Anzahl synthetischer Zeitreihen an, deren Extremwerte dieselbe Verteilung haben wie die Beobachtung

Dabs,n Dabs,w Dstgn,n Dstgn,w JEE— p-Value p—value
dt [h] nw? N Dn,n’
[mm/h] | [mm/h] | [mo/h] | [mm/h] (nw?) (K-S-Test)
1 0,17 0,16 -0,06 -0,11 0,023 264 0,029 260
3 0,29 0,20 0,24 0,15 0,034 240 0,033 254
6 0,36 0,27 0,34 0,24 0,050 176 0,038 186
12 0,36 0,27 0,35 0,25 0,048 172 0,038 200
24 0,29 0,22 0,27 0,20 0,037 205 0,033 225

Tabelle 5-7 Indizes der Extremwerte im Mittel iiber alle Stationen, Winter; p-value (Test) gibt die Anzahl
synthetischer Zeitreihen an, deren Extremwerte dieselbe Verteilung haben wie die Beobachtung

Dabs,n Dabs,w Dstgn,n Dstgn,w R p—Value p—value
dt [h] nw? — Dn,n’
[mm/h] [mm/h] [mm/h] [mm/h] (nw?) (K-S-Test)
1 0,13 0,10 -0,05 -0,04 0,021 253 0,027 265
3 0,16 0,14 0,12 0,11 0,029 229 0,030 236
6 0,16 0,13 0,12 0,09 0,030 238 0,031 241
12 0,16 0,13 0,11 0,07 0,027 237 0,029 240
24 0,14 0,11 0,06 0,02 0,020 268 0,026 267
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5.2.2 Implementierung der GWL

Bei der Einfithrung der GWL in das univariate Modell wurden verschiedene Methoden ausprobiert.

Als Erstes wurde den beobachteten Ereignissen die jeweils ideale GWL zugewiesen, was kein triviales
Problem darstellt. Die erste getestete Methode (M1) war es, dem Ereignis die GWL aufzuprigen, die
zu Beginn des Nass- bzw. Trockenereignisses vorherrschte. Dies ist fiir die kurzen wsd im Normalfall
ausreichend, aber nicht fiir die langen dsd, die durchaus iiber viele Tage gehen und daher mehrere
GWL aufweisen konnen. Der zweite Ansatz (M2) war daher, die GWL zu verwenden, die zum Ende
des Ereignisses vorherrscht. Der Gedanke war, dass die Linge der Trockendauer von dem Zeitpunkt
bestimmt wird, an dem es wieder anfingt zu regnen, also auch durch die GWL, die an diesem
Zeitpunkt vorherrscht. Beim dritten Ansatz (M3a) wird den Ereignissen die GWL zugewiesen, die
wihrend der Dauer der Ereignisse am hédufigsten auftritt.

Ansatz (M3a) lieferte die besten Ergebnisse. Daher konzentriert sich die Untersuchung dieser Arbeit
auf diesen Ansatz. Bei der Generierung ist neben den getrennten Parametersitzen auch die Frequenz
der GWL von Bedeutung. Bei der Generierung muss die fiir die Synthese verwendete GWL vorab
festgelegt werden. Dies ist notig, da im Vorfeld nicht bekannt sein kann, wie lange die generierte
Ereignisdauer sein wird, und daher kann die GWL nicht im direkten Bezug auf die GWL-
Beobachtungsdaten ermittelt werden. Es miissen also die GWL iiber die Héaufigkeit oder die Frequenz
der GWL in den beobachteten Ereignissen bestimmt werden.

Im ersten Ansatz (M3a) wurde hierfiir die einfache Haufigkeit der GWL in den Ereignissen verwendet.
Als Alternativansatz (M3b) wurde die Hiaufigkeit iiber die Ereignisdauern gewichtet erfasst. Dies
erfolgt, indem statt der einfachen Héiufigkeit der GWL in den Ereignissen die Gesamtdauer der
Ereignisse mit jeweils zugewiesener GWL erfasst und aufsummiert wird. Aufgrund besserer
Ergebnisse des Ansatzes M3b und der Erkenntnisse in Abschnitt 5.2.2.1 wurde M3b fiir die
Untersuchungen ausgewihlt.

Hierbei wird innerhalb eines Ereignisses jedem Intervall die GWL zugewiesen, die das Ereignis
dominiert. Hierdurch entsteht eine neue GWL-Zeitreihe. Dies fithrt zu einem gewissen
Informationsverlust, da wihrend eines Ereignisses ofters mehrere GWL vorkommen (siehe hierzu
auch Abschnitt 7.3). Es ist allerdings notig, da in der Synthese keine intervallgenaue GWL-Zuweisung
erfolgen kann (es kann jedem Ereignis nur eine GWL zugewiesen werden). Das Phédnomen ist in
Tabelle 5-8 grafisch dargestellt. Zu sehen ist hier, dass das Trockenereignis (symbolisiert durch den
grau unterlegten Zeitraum) aus 4 Stunden mit der GWL 1 und 19 Stunden mit der GWL 2 besteht.
Erfasst wird es aber als 23-stiindiges Ereignis mit der GWL 2. In der Generierung wird diese leicht
fehlerhafte Datenaufnahme reproduziert (siehe Tabelle 7-9).

Beim Ansatz (M3b) wird also die GWL-Hiufigkeit reproduziert, die in der GWL-Zeitreihe vorhanden
ist, die aus den mit GWL versehenen Ereignissen folgt (Spalte GWL — Ereignisse in Tabelle 5-8). Im
Vergleich zum Ansatz (M3a) erfolgt iiber diesen Umweg eine Gewichtung in der Erfassung der GWL-
Haufigkeiten.
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Tabelle 5-8 GWL-Zuweisung der Ereignisse; blau: Nassereignis, grau: Trockenereignis

01.01.2005 00:00
01.01.2005 01:00
01.01.2005 02:00
01.01.2005 03:00
01.01.2005 04:00
01.01.2005 05:00
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01.01.2005 07:00
01.01.2005 08:00
01.01.2005 09:00
01.01.2005 10:00
01.01.2005 11:00
01.01.2005 12:00
01.01.2005 13:00
01.01.2005 14:00
01.01.2005 15:00
01.01.2005 16:00
01.01.2005 17:00
01.01.2005 18:00
01.01.2005 19:00
01.01.2005 20:00

GWL -

Zeitreihe

GWL -
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01.01.2005 22:00
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02.01.2005 18:00

02.01.2005 19:00
02.01.2005 20:00
02.01.2005 21:00
02.01.2005 22:00

02.01.2005 23:00

Der nichste Schritt ist die praktische Umsetzung in der Synthese des Niederschlages. Hierbei wird die
gewichtete Hiufigkeit der GWL nachgebildet. Dies funktioniert in mehreren Schritten, die in
Abbildung 5-4 dargestellt sind. Vereinfacht wird in der Abbildung nur auf ,,Ereignisse eingegangen.
In der praktischen Generierung werden jeweils abwechselnd Nass- und Trockenereignisse generiert.
Bei der Generierung werden fiir jede GWL separate Parametersitze fiir Verteilungsfunktionen und
Copulas verwendet. Ebenso erfolgt eine Unterscheidung in Saisons (Sommer und Winter), fiir die
separate Parametersitze fiir jede GWL und die GWL-Héaufigkeiten erfasst werden. Auch dies wird in
der Abbildung vereinfachend nicht dargestellt.

Sofern die synthetische Zeitreihe eine ausreichende Linge aufweist, kann diese Methode die GWL-
Hiufigkeiten gut reproduzieren. Es muss aber bedacht werden, dass auch der erwéhnte
Informationsverlust der M3b reproduziert wird.

Mit dem geschilderten Vorgehen wird die Haufigkeit der GWL in den Ereignissen gut nachgebildet,
aber die Abfolge-Frequenz vollig durcheinandergebracht. Dies wird im zweiten Schritt mittels einer
Optimierung korrigiert (siehe Abschnitt 7.3).
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Abbildung 5-4 GWL-Implementierung in der univariaten Niederschlagsgenerierung

5.2.2.1 Analyse des Zusammenhangs von GWL und Niederschlagsereignissen

Zu Beginn der Untersuchungen lautete die Frage, inwiefern sich das Niederschlagsverhalten in den
einzelnen GWL voneinander unterscheidet. Interessant war natiirlich der Zusammenhang, der als
Folge der beschriebenen Klassifizierungsmethode der Ereignisse entsteht.

Die zielfiihrendste Methode, dies zu analysieren, war es, die Eingangsdaten des Modells, also die L-
Momente der Niederschlagsereignisse der einzelnen GWL, miteinander zu vergleichen. Zusitzlich
wurden die statistischen Momente in die Untersuchungen aufgenommen.

In Abbildung 5-5 sind die Mittelwerte der Ereignisse entsprechend den GWL fiir den Sommer zu
erkennen. Es wurde hierbei nicht die Variante mit allen 8 GWL dargestellt, sondern die der zu zwei
GWL zusammengefiihrten Version. Diese Vorgehensweise wurde vorgezogen, weil die Unterschiede
in dieser Version klarer zu erkennen sind. Auch in den anderen Varianten sind die Unterschiede
vorhanden (sieche Abschnitt 4.2 und Abbildung A-1 bis Abbildung A-6), welche allerdings teilweise
etwas weniger eindeutig zu erkennen sind. In den Abbildungen werden die Werte der mit GWL
differenzierten Zeitreihe denen der gesamten Zeitreihe gegeniibergestellt. Zu sehen ist, dass die
Mittelwerte der trockenen GWL 1 signifikant von denen der feuchten GWL 2 abweichen. Ahnliches
zeigt sich fiir den Winter (sieche Abbildung 5-6). Allerdings sind die Unterschiede in den wsd im
Winter nicht sehr ausgeprigt.

Die hier fiir die Mittelwerte gezeigten Ergebnisse zeigen sich in #dhnlich starker Form fiir die L-
Momente zweiter Ordnung (sieche Abbildung A-7 bis Abbildung A-12). Fiir die Tau-Werte der L-
Momente dritter Ordnung sind nennenswerte Unterschiede zwischen den GWL nur noch fiir die dsd
nachzuweisen. Ahnlich sah es bei den statistischen Momenten 2. und 3. Ordnung aus.
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Sowohl bei den Varianz, als auch bei der Schiefe waren Unterschiede zwischen den GWL zu
erkennen, obwohl sie schwicher sind als bei den Mittelwerten.

An den Abbildungen ist ebenfalls die unterschiedliche Niederschlagsstruktur der Saisons gut zu
erkennen. Langen Ereignissen mit niedrigen Intensitdten im Winter stehen kurze Ereignisse mit hohen
Intensitdten im Sommer gegeniiber. Dies gilt fiir beide GWL.
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Abbildung 5-5 Mittelwert (entspricht L-Moment 1. Ordnung) der Ereignisse, sortiert nach GWL im
Sommer; ,,ohne GWL* zeigt den Wert der gesamten Zeitreihe
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Abbildung 5-6 Mittelwert (entspricht L-Moment 1. Ordnung) der Ereignisse, sortiert nach GWL im
Winter; ,,ohne GWL* zeigt den Wert der gesamten Zeitreihe
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Weiterhin wurden die Haufigkeiten der GWL in den Ereignissen und in den Intervallen der Ereignisse
untersucht. Hierfiir wurde in einem ersten Schritt jedem Ereignis eine GWL zugewiesen (wie in
Abschnitt 5.2.2 beschrieben) und anschlieBend wurden die Héiufigkeiten ermittelt. In Abbildung 5-7
und Abbildung 5-8 sind die Ergebnisse zu sehen.

Es ergaben sich zwei Erkenntnisse von Bedeutung. Erstens gibt es GWL, welche eine sehr groBe
Haufigkeit aufweisen (insbesondere GWL 5), und GWL, welche sehr selten auftreten (z. B. GWL 3).

Die zweite, noch wichtigere Erkenntnis aber betrifft das Wechselspiel von Hiufigkeiten der Ereignisse
einer bestimmten GWL und deren durchschnittlicher Linge. So ergibt sich, dass die Verwendung der
mit der Dauer der Ereignisse gewichteten GWL-Héaufigkeit (sieche Abschnitt 5.2.2, Ansatz (M3b)) zu
ganz anderen Ergebnissen fiihrt als die Haufigkeit der ungewichteten GWL in den Ereignissen. So tritt
bei reiner Betrachtung der Ereignisanzahlen die GWL 5 fiir Trocken- und Nassereignisse in etwa
gleich haufig auf. Betrachtet man jedoch auch die Dauern der Ereignisse, die hierbei eine bestimmte
GWL zugewiesen bekommen, revidiert sich das vollig, und die GWL 5 ist nur noch fiir die
Nassereignisse eine besonders bedeutende GWL. Dies erklért sich dadurch, dass die GWL 5 eine sehr
nasse GWL ist (sieche Abschnitt 4.2) und daher eher kurze Trockendauern und lange Nassdauern
aufweist. Wenn in einem Zeitraum, in dem die GWL 5 vorherrscht beispielsweise drei schnell
aufeinander folgende Regenereignisse auftreten, ergeben sich hieraus auch drei kurze
Trockenereignisse. Demgegeniiber wird ein trockener Zeitraum mit der GWL 1 oft komplett von

einem einzelnen Trockenereignis abgedeckt. Ein dhnlicher Effekt ist bei allen GWL zu beobachten.

Diese Erkenntnis war maf3geblich dafiir verantwortlich, dass der Ansatz M3b ausgewihlt wurde (siehe
Abschnitt 5.2.2).
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Abbildung 5-7 Ungewichtete Haufigkeit [%] der acht GWL in den Ereignissen im Mittel iiber alle
Stationen; 9 — keine GWL kann zugewiesen werden
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Abbildung 5-8 Uber die Dauer gewichtete Hiiufigkeit [%] der acht GWL in den Ereignissen im Mittel
iiber alle Stationen; 9 — keine GWL kann zugewiesen werden
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Bei der Version mit zwei GWL wiederholt sich diese Erkenntnis. Wieder ist zu erkennen, dass bei
Betrachtung der Ereignisanzahl (siehe Abbildung 5-9 und Abbildung 5-10) die GWL fiir Nass- und
Trockenereignisse in etwa gleich hiufig sind. Fiir die Betrachtung der gewichteten Hiufigkeiten der
GWL ist hier noch klarer zu erkennen, wie die trockene GWL 1 fiir die tiberwiltigende Mehrheit der
trockenen Intervalle und die feuchte GWL 2 fiir die der nassen Intervalle verantwortlich ist.
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Abbildung 5-9 Ungewichtete Hiufigkeit [%] der zwei GWL in den Ereignissen im Mittel iiber alle
Stationen
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Abbildung 5-10 Uber die Dauer gewichtete Hiufigkeit [%] der zwei GWL in den Ereignissen im Mittel

iiber alle Stationen

Ebenfalls zu sehen ist dies bei der Version mit vier GWL (siehe Abbildung 5-11 und Abbildung 5-12).
Diese Version wurde erstellt, um eine moglichst hohe Anzahl an GWL zu haben, ohne aber GWL zu
haben, die eine sehr geringe Stichprobengrofie aufweisen (siehe auch Abschnitt 4.2). Abbildung 5-12
zeigt, dass die relative Hiufigkeit aller GWL hoch ist wodurch eine ausreichende Stichprobengrofie

sichergestellt wird. Passend zu den bisherigen Ergebnissen ist die Anzahl der Ereignisse, die einer
feuchten GWL zugewiesen wurden, hierbei wieder deutlich hoher.
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Abbildung 5-11 Ungewichtete Hiufigkeit [%] der vier GWL in den Ereignissen im Mittel iiber alle

Stationen
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Abbildung 5-12 Uber die Dauer gewichtete Hiufigkeit [%] der vier GWL in den Ereignissen im Mittel
iiber alle Stationen

5.2.2.2 Modellkonfiguration

Um das Modell optimal auf die Nutzung von GWL abzustimmen, mussten Verteilungsfunktionen
ausgewihlt werden, die optimale Ergebnisse ergeben fiir die entsprechend den GWL geclusterten
Ereignis-Zeitreihen. Da die Ergebnisse des Modells mit und ohne Bindung an GWL verglichen
werden sollen, wurden Verteilungsfunktionen gesucht, die eine moglichst optimale Anpassungsgiite
fiir beide Modellversionen aufweisen.

Tabelle 5-9 In den Untersuchungen beriicksichtige Verteilungsfunktionen

Exponential-Verteilung Gamma-Verteilung Allgemeine Extremwert-Verteilung
Verallgemeinerte Lambda- Verallgemeinerte logistische Normal- Verallgemeinerte Normal-
Verteilung Verteilung Verteilung
Verallgemeinerte Pareto-Verteilung Gumbel-Verteilung Kappav-Verteilung

Normal-Verteilung Pearson-3-Verteilung Rayleigh-Verteilung
Umgekehrte Gumbel-Verteilung Wakeby-Verteilung Weibull-Verteilung

Aufgrund der vielen untersuchten Verteilungsfunktionen (insgesamt 17 fiir jede KenngrofBe, siehe
Tabelle 5-9), der hohen Anzahl an Stationen, der zu beriicksichtigenden GWL und der drei zu
modellierenden Kenngréen (wsi, wsd, dsd) war insbesondere die Sichtung der Evaluierungsdaten
kompliziert. Zur Analyse der Anpassungsgiite wurden verschiedene grafische und statistische
Verfahren eingesetzt. Fiir eine grafische Sichtung wurden die Plots der theoretischen und empirischen
Verteilungsfunktion und die Quantil-Quantil-Plots betrachtet. An Testverfahren wurden der
Kolmogoroff-Smirnoff-Test (K-S-Test), der Chi-Quadrat-()%?)-Test und der Cramér-von-Mises-Test

((no?-Test) verwendet, was im Folgenden erldutert wird.

Der K-S-Anpassungstest beruht auf der Analyse des maximalen Abstands der empirischen zur
theoretischen Verteilung. Die Teststatistik ermittelt sich mit folgender Formel:

D=sup‘1:"(x)—F(X)‘ (5-24)
supy - Supremum (obere Grenze) der Abweichungen

F(x) - empirische Verteilungsfunktion
F(x) - theoretische Verteilungsfunktion

Weiteres zum K-S-Anpassungstest kann der Standardliteratur, z. B. Sachs (2004), entnommen werden.
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Beim Chi-Quadrat-Test wird die Verteilung in Klassen eingeteilt. Anschlieend wird gepriift, ob die
empirisch vorhandene Anzahl an Klassenelementen der theoretisch notwendigen entspricht. Niheres
kann z. B. wieder Sachs (2004) entnommen werden. Die Testgrofe wird wie folgt bestimmt:

& (b/_e/)z
Vs :Z‘T (5-25)

b; - tatsdchliche Anzahl an Werten pro Klasse
e; — theoretisch nétige Anzahl an Werten pro Klasse
k - Anzahl an Klassen

Der Cramér-von-Mises-Anpassungstest vergleicht den Abstand der empirischen Verteilung von der
theoretischen Verteilungsfunktion. Die Test-Statistik setzt sich wie folgt zusammen:

2
P SR F(X,)—M (5-26)
12N = 2N
~ 2m (X]. ) -1 . . )
F (Xl. ) ==y empirische Verteilungsfunktion

N - StichprobengrofSe
m(x;) - Rang des Stichprobenelements x;

Weiteres zum nw?-Test kann z. B. Stephens (1970) entnommen werden.

Nach Abschluss der Analysen der Anpassungsgiite der Verteilungsfunktionen wurden zusitzlich die
Ergebnisse verschiedener Modellvarianten verglichen.

Am Ende setzte sich die bereits bei der Verteilungsfunktionsvalidierung favorisierte Konfiguration
durch. Daher wird an dieser Stelle auch nur diese vorgestellt. Die endgiiltige Modellkonfiguration ist
Tabelle 5-10 zu entnehmen. Die Konfiguration wird im Weiteren fiir die Modellierung mit und ohne
GWL verwendet. Die zu erkennende Modellkonfiguration enthélt fiir die Nassereignisdauern
und -intensititen eine Kombination aus verallgemeinerter Pareto-Verteilung als Randverteilungen mit
einer Frank-Copula. Dies entspricht der Modellkonfiguration von De Michele & Salvadori (2003).
Dies ist allerdings ausdriicklich als Ergebnis der Untersuchungen zu sehen, d. h. es wurde in keiner
Weise intendiert.

Tabelle 5-10 Modellkonfiguration nach der Anpassung an GWL und Untersuchungsgebiet

Element Kiirzel Methodik Parameter-
anzahl
Nassereignisdauern wsd Verallgemeinerte Pareto-Verteilung 3
Trockenereignisdauern dsd Weibull-3-Verteilung 3
Nassereignisintensititen wsi Verallgemeinerte Pareto-Verteilung 3
Zusammenhinge wsd-wsi - Frank-Copula 1
Interne Struktur - Doppelexponentialfunktion 2
Die Parameterschitzung erfolgt mittels L-Momenten.
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Die verallgemeinerte Pareto-Verteilung (abgekiirzt GPA fiir generalized pareto distribution) ist eine

Funktion mit drei Parametern. Diese sind ¢ € R (Lage), b = 0 (Streuung) und a € R (Schiefe).
Die hier verwendete Nomenklatur wurde Singh & Guo (1995) entnommen.

Die Verteilungsfunktion lautet

A
F(X)=1—(1—%_C)j ,wenn a # 0 (5-27)

—-C

F(X)=1—exp[—X ] wenn a = ()

Der Wertebereich liegt bei
x>0, wenn a =0 (5-28)
CSXSC—%, wenn a < ()

Fiir die Erlduterung der Weibull-Verteilung, der Frank-Copula und der Doppelexponentialfunktion
wird auf Abschnitt 5.2.1.1 verwiesen.
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Abbildung 5-13 Gegeniiberstellung der theoretischen (gepunktete Linie) und der empirischen
(durchgezogene Linie) Verteilungsfunktionen, beispielhaft fiir eine Station im Winter mit den in
Tabelle 5-10 angegebenen theoretischen Verteilungen (GWL-5)
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Fiir jede der neun GWL miissen Ausfithrungen aller Plots und Testergebnisse fiir drei Kennwerte
(wsd, dsd und wsi) bei zwei Saisons, 29 Stationen und 15 theoretischen Verteilungen erstellt werden.
Die hierdurch entstehende Menge an Daten kann in ihrer Gesamtheit hier nicht dargestellt werden.
Daher werden hier die Ergebnisse der Verteilungsfunktionanalysen nur fiir einzelne Beispielergebnisse
der ausgewihlten Verteilungen diskutiert.

In Abbildung 5-13 sind Beispiele der Verteilungsfunktionen von einer der aus Tabelle 5-2 bekannten
Beispielstationen der besonders hiufigen trockenen GWL-5 zu erkennen. In Abbildung 5-14 (feuchte
GWL 5) und Abbildung 5-15 (trockene GWL 2) sind Quantil-Quantil-Plots (Q-Q-Plots) von drei
Stationen zu sehen. Man erkennt eine insgesamt gute Anpassungsgiite. Am schwierigsten gestaltete
sich die Anpassung einer Verteilung an die dsd. Bei den Q-Q-Plots ist eine allgemeine Schwiche in
der Anpassungsgiite der extremen Trockendauern zu erkennen. Diese Schwiche ist in leichterer Form
auch bei den Intensititen und Nassdauern vorhanden. Ein weiterer Schwachpunkt der Anpassung sind
die wsi in den trockenen GWL.

An den Grafiken ist auch sehr gut zu erkennen, wie extrem stark der Wertebereich der Stationen in den
verschiedenen Gebieten variiert.
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Abbildung 5-14 Gegeniiberstellung der Quantile der theoretischen (y-Achse) und der empirischen (x-
Achse) Verteilungsfunktionen, beispielhaft fiir drei Stationen im Sommer mit den in Tabelle 5-10
angegebenen theoretischen Verteilungen (feuchte GWL 5)

Es ist auf eine Besonderheit der Dauern hinzuweisen. Bei Betrachtung der Q-Q-Plots scheinen die wsd
weniger Punkte zu haben als die wsi (siche Abbildung 5-14 und Abbildung 5-15). Dies ist darauf
zuriickzufiihren, dass die wsd gehéuft auftreten. So ist zum Beispiel die wsd von 180 Minuten extrem
hiufig. In der Grafik erscheinen dann unter Umstédnden hunderte Punkte als ein einzelner Punkt.
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Aus demselben Grund weisen die wsd in den Verteilungsfunktionen eine leichte Stufenform auf (siehe
Abbildung 5-13). Dieser Effekt ist auch in den dsd zu beobachten; allerdings in deutlich schwicherer
Form, da die dsd eine deutlich groB3ere Spannweite und Variabilitit haben.
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Abbildung 5-15 Gegeniiberstellung der Quantile der theoretischen (y-Achse) und der empirischen (x-
Achse) Verteilungsfunktionen, beispielhaft fiir drei Stationen im Sommer mit den in Tabelle 5-10
angegebenen theoretischen Verteilungen (trockene GWL 2)

Die Beurteilung der Testverfahren ist problematisch, weil die Stichprobengrofe hierbei eine grofie
Bedeutung hat. Bei GWL mit einer geringen Stichprobengrofe konnen auch Verteilungsfunktionen
sehr gute Ergebnisse in den Tests erzielen, wenn sie optisch als vollig unpassend bewertet wurden.
Andererseits ergeben sich fiir das Gesamtjahr teilweise sehr schlechte Ergebnisse, auch dann, wenn die
Verteilungsfunktionen optisch eine sehr gute Anpassung zeigen. Ebenfalls zeigen die verschiedenen
Testverfahren teilweise stark unterschiedliche Ergebnisse. Praktisch wurden die Testverfahren daher
eher zur Uberpriifung der optischen Bewertungen verwendet.

Dargestellt werden hier nur die Ergebnisse als Prozentanteil der Anpassungstests iiber beide Saisons
einmal ohne GWL, ein zweites Mal mit der hidufigsten GWL: der GWL 5 (siehe Tabelle 5-11). Auf die
Darstellung der Ergebnisse der Anpassungstests der mit den iibrigen GWL klassifizierten Stichproben
wird hier verzichtet, da diese selbst fiir die hdufigen GWL fiir optisch geeignet erscheinende
Verteilungsfunktionen beinahe durchweg eine Eignung bestitigen. Zu erkennen ist, dass die
Ergebnisse mit und ohne GWL unterschiedlich ausfallen. In der Regel zeigen die Anpassungen nach
GWL Kklassifizierten Stichproben eine bessere Anpassungsgiite. Insbesondere bei den wsd ist die
Anpassungsgiite ohne GWL eher schlecht, mit GWL dagegen recht gut. Eine Ausnahme bilden die
dsd, bei denen die Anpassungsgiite ohne GWL besser ist.
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Tabelle 5-11 Anteil [%] an Tests, die bei einem Signifikanzniveau von 0,05 eine Eignung der gewihlten
Verteilungsfunktion (siehe Tabelle 5-10) ergeben

K-S-Test x2-Test no 2-Test
KenngrofBle

GLW ohne 5 ohne 5 ohne 5
Winter 7 72 3 21 10 23

wsd
Sommer 0 66 3 24 0 55
dsd Winter 38 29 39 28 86 66

S

Sommer 38 59 25 14 83 62
) Winter 100 100 7 24 90 100

wsi
Sommer 97 100 41 41 86 100

In die Untersuchungen wurden folgende Verteilungsfunktionen einbezogen: Exponentialverteilung,
Gammaverteilung, verallgemeinerte Extremwertverteilung, verallgemeinerte Lambda-Verteilung,
verallgemeinerte Logistische Verteilung, verallgemeinerte Normalverteilung, verallgemeinerte Pareto-
Verteilung, Gumbel-Verteilung, Kappa-Verteilung, Normalverteilung, Pearson-3-Verteilung,
Rayleigh-Verteilung, umgekehrte Gumbel-Verteilung, Wakeby-Verteilung und Weibull-3-Verteilung.

Auf eine detaillierte Diskussion der Anpassung der Copula (siehe Abschnitt 5.2.1.1) und der
Doppelexponentialfunktion (sieche Abschnitt 5.1.2) wird hier verzichtet, da die Wahl selbiger
unveréndert entsprechend Haberlandt et al. (2008) vorgenommen wurde.

5.2.2.3 Parameterschitzung

Die Parameterschitzung verlief groBtenteils unproblematisch. Die Parameter der Frank-Copula bei
einer Generierung ohne GWL liegen meist im negativen Bereich (-0,5 bis -1,5) liegt. Die wenigen
Ausnahmen von dieser Regel treten bei drei benachbarten Stationen im Luv-Bereich des Harz-
Mittelgebirges (Bad Lauterberg, Schierke und Braunlage; Hohenlage 300-600 m NN) auf. Zwei dieser
Stationen sind die mit Abstand hochstgelegenen Stationen der Untersuchung (Schierke und Braunlage,
beide ca. 600 m NN). Diese weisen fiir den Sommer ebenfalls negative Parameter fiir die Copula auf,
aber im Winter positive Parameter zwischen 0,5 und 1,3. Eine Ausnahme ist die Station Oldenburg
(11 m NN), die fiir den Winter einen Parameter nahe 0 aufweist.

Die hohe Anzahl negativer Frank-Copula-Parameter zeigt, dass zwischen den wsd und wsi im
Allgemeinen eine negative Abhéngigkeit vorliegt. Dies liegt darin begriindet, dass mit zunehmender
Ereignisdauer eine sinkende durchschnittliche Niederschlagsintensitét zu erwarten ist.

Die positiven Abhédngigkeiten der drei West-Harz-Stationen zeigen, dass anscheinend im Winter fiir
die Stationen im Luv-Bereich des Harzes die Intensitiit des Niederschlags mit der Dauer steigt. Diese
Erkenntnis mag in diesem Fall keinen direkten Einfluss auf die Modellauslegung haben, aber muss fiir
weitere Modellierungen im Gebiet festgehalten werden.

Dieser Effekt im Winter zeigte sich auch bei der Generierung mit GWL. Dies gilt sowohl fiir feuchte
als auch trockene GWL, allerdings ist der angezeigte positive Zusammenhang bei den nassen GWL
deutlich stdrker. Finzelne GWL weichen von der Regel ab und weisen auch im Winter negative
Parameter auf.

Im Sommer ist bei den West-Harz-Stationen nur auffillig, dass im Gegensatz zu allen anderen
Stationen die Parameter der nassen GWL im Bereich -0,1 bis -0,5 liegen, wéihrend die Werte hier bei
anderen Stationen meist deutlich niedriger liegen. Bei allen Stationen kann festgestellt werden, dass
die Parameter in den trockenen GWL meist niedriger sind als diejenigen in den nassen.
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Sehr interessant ist bei der Betrachtung mit GWL die Station Oldenburg. Diese weist, wie bereits
erwihnt, bei der Betrachtung ohne GWL die Besonderheit auf, im Winter einen Copula-Parameterwert
nahe 0 zu haben. Mit GWL zeigt sich hier, dass die Copula-Parameter in den trockenen GWL stets
negativ und in den nassen GWL positiv sind. Warum dieser Effekt ausschlieBlich in der Station
Oldenburg zu beobachten ist, konnte nicht geklart werden. Im Sommer hingegen sind alle Copula-
Parameter negativ.

Die Parameterschitzung mit GWL war fiir die Parameter der Verteilungsfunktionen teilweise etwas
problematisch. Die Parameterschitzung fiir die seltenen GWL erzielte teilweise keine plausiblen
Werte. Fiir die GWL 3 und 6 war teilweise eine Parameterschédtzung nicht moglich. In solchen Fillen
war es notwendig, die Parameter mit den Parametern des Modells ohne GWL-Beriicksichtigung zu
ersetzen. Dieses Problem bestirkte in der Entscheidung eine Variante mit zu vier Klassen
zusammengefassten GWL (siehe Abschnitt 4.2). Das Problem trat nicht fiir diese Variante und fiir die
Version mit den zu zwei Klassen zusammengefassten GWL auf.

Die Betrachtung der iibrigen Modellparameter zeigte keine weiteren Auffilligkeiten.

5.2.2.4 Niederschlagsgenerierung des aktualisierten Modells ohne GWL

Fiir die Beurteilung der Modellierung wurden die Ergebnisse des angepassten Modells (ARP1, siehe
Tabelle 5-10) mit denen des Modells vor der Neukonfiguration entsprechend Haberlandt et al. (2008)
(ARPO) verglichen. Die Ergebnisse sind Tabelle 5-12 bis Tabelle 5-15 zu entnehmen. Die Grundlage
der hier vorgestellten Ergebnis-Kennwerte sind 10 Modelldurchldufe mit je 100 Jahren aller 29
Stationen. Es werden wieder die Mittelwerte (gekennzeichnet durch Striche iiber den Kenngréen) und
die Summen der Signifikanz kennzeichnenden p-Values fiir alle Stationen und Durchldufe dargestellt.

In der Nomenklatur der Tabelle 5-13 steht g fiir den Mittelwert, @ fiir die Varianz und y fiir die
Schiefe. Zur leichteren Ubersicht wird ein Farbmuster verwendet. Griin deutet eine bessere
Performance von ARP1 gegen ARPO an, rot eine schlechtere und gelb steht fiir einen Kennwert, der
sich unverdndert gut reproduzieren ldsst. Zusdtzlich zu den im Modell verwendeten
Ereignisparametern wurde als abgeleitete Kenngrofe das Ereignisvolumen wsa [mm] betrachtet. Man
kann in der Tabelle erkennen, dass fiir mehr als die Hilfte der betrachteten Kennwerte eine
Verbesserung erzielt wurde, wihrend nur wenige Parameter schlechtere Ergebnisse zeigten.

Die Tabelle 5-12 zeigt die beiden abgeleiteten Kenngroflen mittlere Jahresereignisanzahl und mittlere
Jahresniederschlagssumme. Es wurde eine leichte Verbesserung mit dem angepassten Modell erzielt.

In Tabelle 5-14 und Tabelle 5-15 werden die Extremwerte der beiden Modellaufbauten verglichen. Es
werden die im Abschnitt 5.2.1.2 vorgestellten Giitemalle verwendet. Der Wert p-value(...) gibt wieder
die Anzahl erfolgreicher Tests an. Hierbei ist die Gesamtanzahl der durchgefiihrten Tests 290 (29
Stationen mit je 10 Modelldurchldufen). Die Farbgebung entspricht der von Tabelle 5-13. Fiir die
Sommer-Extremwerte (diese sind in der Regel extremer) wurde eine nahezu durchgehende leichte
Verschlechterung durch die Modellanpassung erzielt und fiir die Winter-Extremwerte grofitenteils eine
leichte Verbesserung. Insgesamt sind die Verdnderungen meist eher gering. Auf eine grafische
Darstellung der Extremwerte wurde hier und in den folgenden Abschnitten verzichtet, da mit diesen
aufgrund der hohen Anzahl an Stationen und Modelldurchldufen nahezu unméglich Vergleiche
angestellt werden kénnen.

Insgesamt erreichen die Versionen ARPO und ARP1 vergleichbar gute Ergebnisse. Die Arbeit
fokussiert sich auf die Ermittlung des Einflusses der GWL auf die Modellierung; daher ist dies ein
akzeptables Ergebnis, und ARP1 ist somit fiir die weiteren Untersuchungen unser
Referenzmodellaufbau.
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Tabelle 5-12 Abweichung [%] der abgeleiteten Grofen (Ereignisanzahl und Niederschlagssummen) der
synthetischen Daten (ARP0 und ARP1) zur Beobachtung

Saison Version Mittlere Ereignisanzahl Mittlere Niederschlagssummen
ARPO 1,12 2,27

Winter
ARP1
ARPO 1,51 4,56

Sommer
ARP1
ARPO 1,17 2,56

Jahr

ARP1

Tabelle 5-13 Abweichung [%] der statistischen Momente der synthetischen Daten (ARP0O und ARP1) zur
Beobachtung

Saison | Version Uasa O-gsd Ydsd HUwsa Uvzllsd Ywsd
ARPO 0,85 4,17 8,99 0,58 5,20 21,09
Winter | e
ARPO 0,83 4,96 15,29 0,52 5,24 24,70
Sommer
ARP1
ARPO 0,82 4,03 11,79 0,53 4,64 18,57
Jahr
ARP1
Saison | Version Uwsi Uvzvsi Ywsi Hwsa Gv%zsa Ywsa
ARPO 1,70 8,64 19,81 1,96 19,70 80,98
Winter
ARP1
ARPO 0,62 10,52 40,34 3,29 70,35 122,14
Sommer
ARPO 0,87 8,50 36,61 1,75 46,45 126,04
Jahr
ARP1
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Tabelle 5-14 Vergleich der Indizes der Extremwerte der Modellvarianten ARP0 und ARP1 im Mittel iiber

alle Stationen, Sommer

alle Stationen, Winter

dt [h] Dgpsn [mm/h] Dgps,w [mm/h] Dg1gnn [mm/h] Dggnw [mm/h]
ARPO | ARPI | ARPO | ARPI | ARPO | ARPI | ARPO | ARPI

1 0,17 0,16 0,16

3 0,29

6 0,36

12 0,36

2 | o

dt [l no? (%??:St) Pnn af.;iieso
ARPO | ARPI | ARPO | ARPI | ARPO | ARPI | ARPO | ARPI

Tabelle 5-15 Vergleich der Indizes der Extremwerte der Modellvarianten ARP0 und ARP1 im Mittel iiber

dt [h] Dapsyn [mm/h] Dgps,w [mm/h] Dgygn,n [mm/h] Dgygn,w [mm/h]
ARPO
1 0,13
3 0,16
6 0,16
12 0,16
24 0,14
at [l nw? (:u):[ill“l:t) Prn (Ig-gitzt)
|
;
;
:
s
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5.2.2.5 Niederschlagsgenerierung mit GWL

In der Auswertung der Ergebnisse der Modellierung mit GWL werden im ersten Schritt die im
Abschnitt 5.2.1.1 vorgestellten Kennwerte der Modellversionen ohne GWL (ARP1), die Version mit
acht GWL (ARP2), die Version mit vier GWL (ARP3) und die Version mit zwei GWL (ARP4)
verglichen. Die Farbgebung entspricht der von Tabelle 5-13. Zusitzlich wird die beste Modellversion
mit GWL-Bindung durch Fettbuchstaben gekennzeichnet. Fiir Informationen zu den verwendeten
unterschiedlichen GWL-Versionen wird auf die Abschnitte 4.2 und 5.2.2.1 verwiesen.

Tabelle 5-16 Abweichung [ %] der statistischen Momente der synthetischen Daten zur Beobachtung

Saison | Version|  figsq 0dsd Ydsa Pwsd Tiysd Ywsa
ARP1 0,91 4,13 8,99 0,32 6,11 16,86
ARP2
ARP3
ARP4

Winter

ARP1
ARP2
ARP3
ARP4

ARP1
ARP2
ARP3
ARP4

Jahr

Saison | Version Uwsi a'vzvsi Ywsi Hwsa Gv%zsa Ywsa
ARP1 1,02 15,86 35,94 1,74 13,51 34,99
ARP2

Winter
ARP3

ARP4
ARP2
ARP3
ARP4

ARP2

Jahr
ARP3

ARP4
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Die Ergebnisse zeigen ein gemischtes Bild. Durch die Bindung des Modells an die GWL verbessern
sich einige der statistischen Momente leicht, andere verschlechtern sich leicht (siehe Tabelle 5-16).
Insgesamt dominieren hierbei die Verbesserungen etwas. Fiir die Reproduktion der L-Momente ergibt
sich ein #hnliches Bild (sieche Tabelle A-4). Die Unterschiede der Modellvarianten mit

unterschiedlicher Anzahl an GWL sind gering.

Tabelle 5-17 Vergleich der Indizes der Extremwerte der synthetischen Daten im Mittel iiber alle
Stationen, Sommer

dt [h] D gpsn [mm/h] D gps, [mm/h]
ARP1 ARP2 ARP3 ARP4 ARP1 ARP2 ARP3 ARP4
1 0,16
3 0,25
6 0,36
12 0,38
24 0,30
dt [h]
ARP1 ARP2 ARP3 ARP4 ARP1 ARP2 ARP3 ARP4
1 -0,10
3 0,22
6 0,35
12 0,37
24 0,28
dt [h]
ARP1 ARP2 ARP3 ARP4 ARP1 ARP2 ARP3 ARP4
1 0,027
3 0,034
6 0,054
12 0,054
24 0,041
dt [h]
ARP1 ARP2 ARP3 ARP4 ARP1 ARP2 ARP3 ARP4
1
3
6
12
24
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Tabelle 5-18 Vergleich der Indizes der Extremwerte der synthetischen Daten im Mittel iiber alle

Stationen, Winter

dt [h] D gpsn [mm/h] D gpsw [mm/h]
ARP1 ARP2 ARP3 ARP4 ARP1 ARP2 ARP3 ARP4
1 0,20 0,20 0,20 0,20 0,16 0,16 0,17 0,16
3 0,37 0,37 0,037 0,37 0,33 0,35 0,34 0,34
6 0,13 0,14 0,14 0,14 0,11 0,12 0,12 0,12
12 0,14 0,15 0,15 0,15 0,12 0,14 0,13 0,14
24 0,11 0,12 0,12 0,12 0,10 0,11 0,11 0,11
dt [h] D, gnn [mm/h] D, gn,w [mm/h]
ARP1 ARP2 ARP3 ARP4 ARP1 ARP2 ARP3 ARP4
1 -0,19 -0,19 -0,19 -0,19 -0,15 -0,15 -0,16 -0,15
3 0,27 0,29 0,27 0,28 0,27 0,28 0,27 0,28
6 0,08 0,097 0,09 0,10 0,08 0,09 0,08 0,09
12 0,10 0,12 0,11 0,11 0,08 0,09 0,09 0,09
24 0,04 0,06 0,05 0,05 0,02 0,02 0,03 0,03
dt [h] nw? p-value (n@?)
ARP1 ARP2 ARP3 ARP4 ARP1 ARP2 ARP3 ARP4
1 0,062 0,054 0,060 0,06 125 149 134 137
3 0,023 0,023 0,023 0,024 268 268 260 262
6 0,028 0,029 0,030 0,031 240 247 242 243
12 0,027 0,030 0,030 0,031 230 234 236 227
24 0,017 0,019 0,019 0,020 275 266 265 260
dt [h] D, p-value(K-S-Test)
ARP1 ARP2 ARP3 ARP4 ARP1 ARP2 ARP3 ARP4
1 0,041 0,038 0,040 0,04 171 185 175 167
3 0,026 0,026 0,026 0,027 273 274 271 271
6 0,030 0,030 0,031 0,031 246 248 247 249
12 0,029 0,030 0,030 0,030 237 239 243 234
24 0,025 0,026 0,026 0,026 281 275 269 264

Auch die Extremwerte (siehe Tabelle 5-17 und Tabelle 5-18) zeigen ein gemischtes Bild. Fiir die
wichtigeren Sommer-Extrema (die i.d. R. identisch mit den Jahres-Extrema sind) zeigt sich eine
nahezu durchgehende Verbesserung der Reproduktion durch die Hinzunahme der GWL (Ausnahme
sind die einstiindigen Extremwerte). Die Reproduktion der kleineren Winter-Extrema hingegen zeigt

interessante Ergebnisse.
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Wihrend die gemittelten Kenngrofen groftenteils eine leichte Verschlechterung anzeigen, ist die
Anzahl an Tests, die eine gute Wiedergabe der Extremwerte markieren (erkennbar an den p-values)
groBtenteils hoher. Die Unterschiede zwischen den Versionen mit unterschiedlicher GWL-Anzahl sind
gering, wobei die Version mit zwei GWL im Sommer fiir die meisten Dauerstufen die beste ist. In
Tabelle A-6 und Tabelle A-7 finden sich die Extremwerte aller Modellvarianten zusammengefasst.

Bei den abgeleiteten GroBen (siehe Tabelle 5-19) zeigen sich mit Verwendung der GWL grofitenteils
Verbesserungen der Modellierungsergebnisse. Es ist hierbei nicht moglich, eine bestimmte Anzahl an
GWL zu favorisieren.

Eine Gegeniiberstellung der Momente und der abgeleiteten Charakteristika aller Modellvarianten
findet sich in Tabelle A-3 bis Tabelle A-S.

Tabelle 5-19 Abweichung [ %] der abgeleiteten GroBlen der synthetischen Daten zur Beobachtung

Saison Version Mittlere Mittlere
1 Jahresereignisanzahl |Niederschlagssummen
ARP1 1,01 1.82
ARP2 1,00 1,60
Winter
ARP3 0,77 1.95
ARP4 0,76 192
ARP1 1,45 4.46
ARP2 0,96 2,94
Sommer
ARP3 0,81 3,35
ARP4 1,06 3,73
ARPI 1,08 2.44
ARP2 0,76 1,79
Jahr
ARP3 0,55 1.81
ARP4 0,62 2,03

Zusammengefasst ldsst sich feststellen, dass die GWL einen nachweisbaren Einfluss auf die
Ergebnisse der Modellierung haben, auch wenn dieser geringer war, als erwartet.

Die Reproduktion der statistischen Momente verbessert sich durch Beriicksichtigung der GWL
insgesamt sehr leicht. Allerdings verschlechtern sich hierbei auch einige der Momente.

Wenn man die Prioritdt auf die grofen Sommer-Extrema setzt, kann eine geringe Verbesserung der
Modellergebnisse festgestellt werden. Als zu favorisierende Methode kann die Version mit zwei GWL
genannt werden, da diese bei den wichtigen Sommer-Extremwerten die besten Ergebnisse liefert.

Auch fiir die abgeleiteten Kennwerte (Ereignisanzahl und saisonale Summen) lassen sich mit den
GWL Verbesserungen erzielen. Hierbei sind die Versionen mit 4 und 8 GWL der Version mit 2 GWL
leicht iiberlegen.
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6 Riumliche Ubertragbarkeit der Modellparameter

Da die Daten der Niederschlagsbeobachtung an den meisten Orten der Welt, aber auch in Deutschland,
oftmals sehr spirlich sind, ist es wiinschenswert, die Modellparameter auf Orte zu iibertragen, an
denen keine Beobachtungsdaten vorliegen. Somit konnen auch fiir diese Orte Niederschldge modelliert
werden. In diesem Abschnitt werden einige Methoden dafiir diskutiert und miteinander verglichen. Als
Resultat der Diskussion wird eine Methode als optimale ausgewihlt werden. Fiir die
Voruntersuchungen zur rdumlichen Niederschlagsvariabilitit wird auf Abschnitt 3.3 verwiesen.

6.1 Methodendiskussion und -auswahl

In diesem Kapitel wird zuerst eine Ubersicht der infrage kommenden Methoden zur ridumlichen
Ubertragung der Parameter und der hierzu gehorenden Zusatzvariablen gegeben. Im Anschluss hieran
werden diese Methoden detailliert erldutert.

Um das Modell auf Gebiete ohne Niederschlagsbeobachtung anwenden zu konnen, ist eine
Ubertragung der Modelleigenschaften notwendig. Es wurde als sinnvoller und leichter erachtet, die in
der Parametergenerierung verwendeten L-Momente und nicht die Modellparameter oder Zeitreihen
selbst zu iibertragen. Der Grund hierfiir ist einerseits, dass eine Interpolation in Stundenwertauflosung
aufgrund des Datenumfanges aufwendig und die entstehende Zeitreihe oft stark geglittet ist, wihrend
andererseits nicht-lineare Modellparameter meist schwer zu iibertragen sind.

An dieser Stelle soll untersucht werden, ob fiir das GWL verwendende Modell eine Interpolation
durchfiihrbar ist. Aufgrund der hohen Parameteranzahl und der verringerten Stichprobengréfe ist dies
nicht trivial.

Erster Schritt der Untersuchungen war, fiir die Ereignisse der gesamten Jahre, also ohne GWL und
ohne Saisonberiicksichtigung, eine Vorauswahl von Interpolationsverfahren zu treffen. Diese wurden
anschliefend auf das Modell mit GWL und Saisonalititsbezug iibertragen und an diesem validiert.
Diese Vorgehensweise ist sinnvoll, da sonst fiir die Anzahl an Interpolationsverfahren,
Modellparameter und Zusatzvariablen eine strukturierte Analyse der Interpolationsverfahren unter
Beriicksichtigung der GWL und Saisons unmdoglich wire.

Es wurden in den Analysen verschiedene Methoden getestet. Diese waren das Nichster-Nachbar-
Verfahren (NN), das Ordinary Kriging (OK), das External Drift Kriging (EDK), Multiple Regression
(MR) und ein einfaches Disaggregationsverfahren.

Haberlandt (1998) hatte bereits vergleichbare Untersuchungen mit OK, EDK und MR vorgenommen.
In der Arbeit zeigte sich fiir Mittelwerte und Standardabweichungen der wsd und dsd das EDK als
giinstigstes Verfahren. In dieser Arbeit wird allerdings ein anderes Untersuchungsgebiet verwendet.
Weiterhin kommen L-Momente und wsi zum FEinsatz, wihrend Haberlandt (1998) statistische
Momente und wsa verwendete. Daher kdnnen diese Ergebnisse nicht einfach iibertragen werden.

In der Regionalisierung wurden folgende Zusatzvariablen (bzw. Einflussgrofen) fiir das EDK und die
MR verwendet:

- Geldndehohe iiber Normalnull (H)

- Durchschnittlicher Jahresniederschlag (Py)

- Durchschnittliche Anzahl nasser Tage (N,4) und trockener Tage (Ngyq) pro Jahr
- Mittlerer Niederschlag pro Jahr an Tagen mit P > 0,1mm (d,,,)

- L-Momente (L1, L2, Tau3) des der interpolierten Kenngrofe entsprechenden
Ereignisparameters bei Ereignisdefinition mit Tageswerten (LMy)
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Abbildung 6-1 zeigt 4 Beispiele fiir verwendete Zusatzvariablen fiir die Niederschlagsstationen der
Validierung. Da insgesamt 86 Zusatzvariablen in den Untersuchungen betrachtet wurden, wird hier ein
qualitativer Auszug der Ergebnisse gezeigt. In den Parametern ist in der Regel ein deutlicher
rdumlicher Bezug vorhanden. Insbesondere die Harzregion ist meist klar erkennbar.
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Abbildung 6-1 Zusatzvariablen fiir die Parameterregionalisierung — Validierungsdatensatz

Aufgrund der Zusatzvariablen kann das Modell also im einfachen Fall nur fiir Orte mit vorhandener
Tageswertzeitreihe regionalisiert werden. Natiirlich konnten aber auch interpolierte Tageswerte
verwendet werden. Hier miisste darauf geachtet werden, dass die interpolierten Tageswerte sowohl zur
Kalibrierung des Modells als auch zum operativen operativen Einsatz verwendet werden miissen.
Abbildung 6-2 zeigt eine Ubersicht der Tageswertstationen, die im Untersuchungszeitraum
verwendbare Beobachtungsdaten aufweisen.

Zuerst werden die Kriging-Verfahren besprochen. Diese sind eine Gruppe gut bekannter und haufig
verwendeter Verfahren. Das Verfahren wurde nach der Pionierarbeit von Krige (1951) benannt.
Kriging gehort zur Gruppe der Regressionsanalysen, welche mit der Methode der kleinsten Quadrate
arbeiten.
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Abbildung 6-2 Tageswertstationen — Messnetz in Niedersachsen
Verwendet wurde das Ordinary Kriging (OK), welches der am hiufigsten anzutreffende Fall des
Kriging ist. Fiir das OK gilt, dass die Summe aller Gewichtungsfaktoren 1 sein muss (siehe (6-1)).
Hiermit ergibt sich folgender Krige-Schitzer (siehe (6-2)).

n(u)

> A,=1 (6-1)

Z (uo)z > laZ(ua) (6-2)
a=1
Z'(up) ist der Schitzwert des unbekannten zu bestimmenden Punktes u,. Aq(u) ist der
Gewichtungsfaktor, der dem bekannten Messpunkt Z(u,) zugewiesen wird.

Fir das OK muss die intrinsische Hypothese erfiillt sein. Das bedeutet zum einem, dass der
Erwartungswert m der Zielfunktion fiir alle Punkte im Gebiet gleich ist. Zum anderen beinhaltet die
intrinsische Hypothese, dass der Erwartungswert der Differenzen zwischen zwei Punkten im Gebiet
gleich null ist und die Varianz des Inkrements zweier Punkte im Gebiet nur abhingig vom
Abstandsvektor und nicht vom Ort ist.

Formuliert wird das OK durch Semi-Variogramme, bei denen die (Semi-)Varianz des Inkrements
zwischen zwei Punkten (Z(u+h) und Z(u)) nur vom Abstandsvektor h abhingig ist. Fiir alle u im
Gebiet gilt:

r(n)= Bl 2(w)-2(w+n) [ | =2var| [ 2(w)-2 1) (6-3)

Die Fehlervarianz lautet:

O'z(u)=i 3 ﬂaﬂﬂ}/(ua—uﬁ)—Ziﬂa}/(ua—u) (6-4)

a=1p=1 a=1

Mit Hilfe der Lagrange-Funktion wird die Fehlervarianz minimiert (siehe (6-5)).
L(/ia,lu):o'z—zlu(z,la—ll — Min (6-5)
a=1

U - Lagrange Parameter
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Wenn mittels OL/OA; und SL/3u die Ableitungen zu null gesetzt werden, wird das Kriging-
Gleichungssystem gebildet:

n(u)

Z/lﬂ}/(ua—uﬂ)+ﬂ=}/(ua—u), a=1,.,n (6-6)
B=1
”il“)/lﬂ =1 (6-7)
B=1

Somit konnen die Gewichtungsfaktoren A, ermittelt und anschlieBend mit (6-2) die Interpolation
durchgefiihrt werden. Weiteres zum OK kann zum Beispiel Goovaerts (1997) entnommen werden. Fiir
die Variogrammschétzung wird auf Isaaks & Srivastava (1989) verwiesen.

Das External Drift Kriging (EDK)-Verfahren erméglicht die Beriicksichtigung von Zusatzvariablen
in der Interpolation. Grundgedanke des Verfahrens ist, dass der Erwartungswert (der dem Trend m(u)
entspricht) von den Zusatzvariablen Y; abhéngt.

E[z(u)m}:m(u):ao+:_V1 ay,(u) (6-8)

Mit dem EDK koénnen nur Werte fiir Punkte interpoliert werden, an denen die verwendeten
Zusatzvariablen vorhanden sind. Weiteres ist Deutsch & Journel (1997) zu entnehmen.

Die lineare multiple Regression (MR) ist ein einfaches Verfahren, bei dem eine Abhingigkeit
zwischen dem gesuchten Schitzwert des unbekannten Punktes und bekannten Werten anderer
Kenngrofen am selben Punkt hergestellt wird. Bei dem hier verwendeten linearen Fall der Regression
wird dies iiber die folgende Beziehung vorgenommen:
X=a+,51XJ +ﬁ2X2+... +ﬁan (5-9)
mit: X - Schdtzwert des unbekannten Punktes
@, B — Parameter der Regression
X, — EinflussgrofSe (entspricht den Zusatzvariablen des EDK)

Zur Losung der sich mit den Beobachtungspunkten aus (6-9) entstehenden Gleichungen wurde die
Methode der kleinsten Quadrate verwendet. Fiir Details zu diesem Vorgehen siche die einschligige
Literatur, z. B. Herrmann (2007) oder Bronstein & Semendjajew (2000).

Bei dem Verfahren des nichsten Nachbarn (NN) wird fiir den unbekannten Punkt der Wert des
geographisch nichstliegenden Beobachtungspunkts (euklidischer Abstand) verwendet.

Bei Verwendung der GroBwetterlagen miissen die oben beschriebenen Verfahren auf jede GWL
einzeln angewendet werden.

Bei den Untersuchungen kam das Softwarepaket ,,GSLIB (siehe Deutsch & Journel* (1997)) und das
R-Paket ,,Stats* (siche R Development Core Team (2008)) zum FEinsatz.

6.2 Transfer der Modellparameter im Raum

Im ersten Schritt wurde untersucht, welches Interpolationsverfahren am besten geeignet fiir die
Interpolation ohne GWL ist.

6.2.1 Variogrammschéitzung

Fiir die Kriging-Verfahren musste die Datenbasis fiir die Variogrammschédtzung erhoht werden, da
diese ansonsten fiir ein so grofes Gebiet mit nur 29 Stationen nicht realisierbar wére. Daher wurden
alle Stationen verwendet, die im Zeitraum 2005 bis 2008 vollstindige Daten enthielten.
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Der Zeitraum wurde so ausgewihlt, da er eine Kombination von mdglichst vielen
Beobachtungsstationen (78) und einer moglichst langen Zeitreihenldnge darstellt. Ein kiirzerer
Zeitraum hitte nicht nennenswert mehr Beobachtungsstationen enthalten und ein ldngerer Zeitraum
hitte die Stationsanzahl nahezu halbiert. Die verwendeten Stationen sind in Abbildung 6-3 dargestellt.
Die Datenbasis ist leider recht stark siidost-lastig. Dies ist keineswegs beabsichtigt, sondern hat sich
daraus ergeben, dass insgesamt recht wenig hochauflosende Niederschlagsdaten aus dem Nordwesten
Niedersachsens vorhanden sind.
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Abbildung 6-3 Stundenwert-Beobachtungsstationen der Variogrammschéitzung
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Abbildung 6-4 Variogrammschitzung; links: Mittelwert der dsd, rechts: Mittelwert der wsi; x-Achse:
Entfernung in km; y-Achse: Varianz, fiir dsd durch 1000 dividiert, fiir wsi mit 1000 multiplizierte Werte.

In der Variogrammschitzung konnten fiir die wsd und dsd recht gute Ergebnisse erzielt werden,
allerdings war die Anpassung fiir die wsi sehr schwierig. Die experimentellen Variogramme zeigen
praktisch einen reinen Nugget-Effekt (siche Abbildung 6-4 und Abbildung A-13 bis Abbildung A-15).
Die stets vorhandenen Werte nahe O liegen an 2 Stationspaaren, die jeweils sehr nahe
beieinanderliegen. Ein relevanter rdumlicher Einfluss ist also fiir die wsi anscheinend nicht erkennbar.
Dies bestitigt die Ergebnisse der Analysen zum rdumlichen Niederschlagsverhalten aus Abschnitt 3.3.
Dies ist ein Hinweis dafiir, dass es zu priifen wire, in spiteren Modellversionen zu einer Modellierung
der wsa zuriickzugehen. Dies war in fritheren Modellen noch iiblich (siche Haberlandt (1998)).
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Es ist zumindest anzunehmen, dass die Regionalisierung des Modells mit wsa leichter méglich sein
sollte, da diese zumindest die iiblichen regionalen Unterschiede des Gebietes aufweisen (siche
Abschnitt 3.3). Allerdings erfolgt an dieser Stelle keine ausfiihrliche Analyse, welche Kenngrofie
vorzuziehen ist, da die auf GWL fokussierte Zielsetzung dieser Arbeit den hierfiir notwendigen hohen
Zeitaufwand nicht rechtfertigen wiirde.

6.2.2 Ergebnisauswertung

Die Auswertung der Ergebnisse erfolgt in zwei Schritten. Zuerst wurde eine Kreuzvalidierung der
interpolierten Werte durchgefiihrt. Im zweiten Schritt wurde das Niederschlagsmodell mit den
interpolierten Werten aus der Kreuzvalidierung angetrieben und die Modellergebnisse mit den
Ergebnissen des nicht interpolierten Modells verglichen. Als Kriterien zur Beurteilung der
Kreuzvalidierung werden der Bias

N
Z(Xint - Xbea) / N
Bias == (6-10)

N
Z Xben / N
i=1

mit Xy interpolierte GrofSe, Xpeo: BeobachtungsgrofSe, N-Anzahl Elemente,

der mittlere quadratische Fehler (root mean square error, RMSE)

N

Z(Xint _Xbeo )2
RMSE =1| =L - (6-11)

und der pearsonsche Korrelationskoeffizient (siehe Sachs (2004), in den nachfolgenden Tabellen als
Korrel abgekiirzt) herangezogen.

Die Kreuzvalidierung der Interpolation der L-Momente ist der Tabelle 6-1 zu entnehmen. Bei allen
Variablen ist der Favorit entweder EDK oder MR. Fiir dsd und wsi ist die MR stets ein wenig besser,
fiir wsd das EDK. In Tabelle 6-2 sind die optimalen Kombinationen der Zusatzvariablen dargestellt.
Diese sind auch Grundlage der Tabelle 6-1. Bei der multiplen Regression bringt eine hthere Anzahl an
Zusatzvariablen Vorteile in den Modellergebnissen. Multikolinearitdt wurde nicht explizit untersucht,
ist aber aufgrund der verwendeten EingangsgroBen ein zu erwartendes Phdnomen. Es konnten in den
Untersuchungen allerdings keine Probleme festgestellt werden.

Sogar die gleichzeitige Beriicksichtigung von N4 und Nyy bringt teilweise leichte Vorteile (siche
Tabelle 6-3). Dies ist ein eindeutiger Vorteil fiir das EDK, das mit deutlich weniger Zusatzvariablen
auskommt. Bei der Auswahl der optimalen Kombination der Zusatzvariablen wurde versucht, die
Anzahl der Zusatzvariablen gering zu halten. So wurden Kombinationen mit mehr Zusatzvariablen nur
vorgezogen, wenn diese zu signifikanten Verbesserungen fiihrten. In dem Beispiel in Tabelle 6-3 wird
somit die Version mit drei Zusatzvariablen der mit vier vorgezogen, da der Vorteil der letztgenannten
Version sehr gering ist. Interessant ist, dass in zwei Fillen das fiir das EDK optimale Kriterium nicht
Element der optimalen Kriterien der multiplen Regression ist (siehe in Tabelle 6-2 bei L2(dsd) und
L2(wsi)).

Alle Momente der dsd und der wsd konnten gut bis zufriedenstellend interpoliert werden. Leider trifft
dies nicht auf die wsi zu. Diese konnten mit keiner der vorgestellten Methoden wirklich gut
reproduziert werden.
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Lediglich mit der MR konnten fiir alle Momente der wsi zumindest Korrelationen von immerhin
ungefihr 0,5 erreicht werden. Dies passt gut zu dem in der Voruntersuchung festgestellten Anschein
einer rdumlichen Zufilligkeit der wsi (siehe Abschnitte 3.3 und 6.2.1).

Auf eine detaillierte Diskussion des Einflusses aller einzelnen Zusatzvariablen auf die MR wird hier
wegen der hohen Anzahl der Variablen und Nebenséchlichkeit des Themas beziiglich des Hauptpunkts
der Untersuchungen, den Einfluss der GWL auf die Niederschlagsmodellierung, verzichtet.

Tabelle 6-1 Kreuzvalidierung der Interpolation der L.-Momente (ein griiner Hintergrund kennzeichnet
das Verfahren mit den besten Ergebnissen)

L1 L1 L1 L2 L2 L2 Tau3 | Tau3 | Tau3

Methode | aga) | (wsd) | (wsi) | (dsd) | (wsd) | (wsi) | (dsd) | (wsd) | (wsd)

Bias | 0,00 | -0,01 | 0,00 | 0,00 | -0,01 | 0,00 [ 0,00 | 0,00 | 0,00

OK |RMSE | 0,08 | 0,09 | 0,06 | 0,09 | 0,09 | 0,08 [ 0,03 | 0,03 | 0,07
Korrel | 0,73 | 0,88 | 0,35 | 0,57 | 0,88 | 0,01 [ 0,66 | 0,86 | 0,13

Bias | 0,00 | -0,01 | 0,01 | 0,00 | -0,01 | 0,01 [ 0,00 | 0,00 | 0,00
EDK | RMSE | 0,08 | 0,08 @ 0,05 | 0,08 ' 008 | 008 | 003 @ 0,03 0,06

Korrel | 0,77 | 0,88 | 0,47 | 0,66 | 0,88 | 0,32 [ 0,72 | 0,86 | 0,46
Bias | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 [ 0,00 | 0,00 | 0,00
MR | RMSE | 0,07 @ 0,07 | 0,05 [ 0,07 & 0,08 ' 0,06 | 0,02 | 0,04 | 0,05

Korrel | 0,79 | 0,84 = 047 | 0,79 | 0,88 | 054 [ 0,76 & 0,79 | 0,67

Bias | 0,02 | 0,03 | 0,01 | 0,01 | -0,04 @ 0,01 | -0,01 | 0,00 | 0,01

NN | RMSE | 0,10 | 0,11 | 0,07 | 0,10 | 0,13 | 0,08 | 0,03 | 0,04 | 0,07
Korrel | 0,71 | 0,73 | 0,26 | 0,68 | 0,78 | 0,32 [ 0,68 | 0,82 | 0,36

Tabelle 6-2 Optimale Zusatzvariablen — Kombination bei der Interpolation der L-Momente

Vethode | L1 L1 L1 L2 L2 12 | Tau3 | Tau3 | Tau3

(0]

O dsd) | (wsd) | (wsi) | (dsd) | (wsd) | (wsi) | (dsd) | (wsd) | (wsd)
H+d,+

EDK P, H LM, | P, H H+Ny | d,, P,
LM,

H+P+ | H+Py+ | P+Nyq [ H+Ny | H+Py+ | H+Py+ | H+Py+ | H+Py+ | H+Py+

MR
Ndd'l‘dm Nwd+dm +LMd +LMd Nwd+dm Nwd'l‘dm Ndd+dm Nwd+dm Nwd'l‘dm

Tabelle 6-3 Einfluss weiterer Zusatzvariablen auf die multiple Regression des 2. L-Moments der dsd

Zusatzvariablen Korrelationskoeffizient
P, 0,410
H 0,430
H+Nyqy 0,751
H+Ny4,+LM, 0,786
H+Nyg +Nya +LMy 0,787
Py+H+Ngyq +Nyq +LMy 0,781
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Ein interessantes, wenngleich schwieriges Problem stellt die Interpolation der Parameter der
Feinstruktur (lna, bb) und der Copula dar. Hierfiir lieBen sich mit allen Verfahren nur recht
unbefriedigende Ergebnisse erzielen (siehe Tabelle 6-4). Lediglich das multiple Regressions- und das
Nachster-Nachbar-Verfahren erzielten zumindest fiir die Feinstrukturparameter halbwegs
zufriedenstellende Ergebnisse, nicht jedoch fiir den Copula-Parameter. Da die Interpolation der
Feinstrukturparameter teilweise zu Werten fiihrte, die nicht verwendbar waren, ist das Nichster-
Nachbar-Verfahren fiir die genannten drei Kenngréen das zu empfehlende Verfahren.

Tabelle 6-4 Kreuzvalidierung der Interpolation der Feinstrukturparameter

Methode Ina bb Franks Copula

Bias 0,00 0,00 -0,07

OK | RMSE 0,02 0,02 0,52
Korrel 0,29 0,18 -0,18

Bias 0,00 0,00 -0,02

EDK | RMSE 0,02 0,02 0,41
Korrel 0,14 -0,03 -0,03

Bias 0,00 0,00 0,02

MR | RMSE 0,01 0,01 0,42
Korrel 0,30 0,39 -0,06

Bias 0,00 0,00 0,00

NN | RMSE 0,01 0,01 0,37
Korrel 0,47 0,58 0,11

6.3 Implementierung der Grofiwetterlagen

Um die im Abschnitt 6.2 favorisierten Interpolationsverfahren (EDK und multiple Regression) fiir das
Modell mit GWL und Saisonalitét zu validieren, wurden im ersten Schritt die Parameter desselben mit
diesen Methoden interpoliert und kreuzvalidiert. Abbildung 6-5 vergleicht die Ergebnisse der
Kreuzvalidierung beider Varianten. Man kann sehen, dass die Ergebnisse der Interpolation der
Modellparameter des Modells mit GWL etwas schlechter sind als die des Modells ohne GWL. Dies ist
nicht tiberraschend. Um optimale Ergebnisse fiir das Modell mit GWL zu bekommen, hitten fiir jede
GWL die optimalen Zusatzvariablen ermittelt werden miissen. Dies ist jedoch besonders bei
Verwendung von neun GWL und zwei Saisons praktisch nicht zu realisieren. In den Grafiken ist gut
zu erkennen, dass das Problem bei der Interpolation mit EDK deutlich stérker auftritt.

0,30 .
4 ; . ® MR ohne GWL ® MR mit GWL
® MR ohne GWL B MR mit GWL
RMSE onne m 100 Korrelation EDK ohne GWL M EDK mit GWL
EDK ohne GWL ® EDK mit GWL g
0,20 075 4 ]
0,50 -
0,10 -
0,25 - ||
0,00 - 0,00 —%—.—ﬁﬁ—.l ]
P & © O O O O & © S & & & © & & ¢
P © ¥ L L ¥ L LS 9 ¥ N & 8 N F N
R SN N > > W2
MR AN VA o & VO Y M Y S @

Abbildung 6-5 Vergleich der Kreuzvalidierung der Interpolation mit und ohne GWL; Version mit acht
GWL, Mittel iiber alle GWL
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Tabelle 6-5 Abweichung [ %] der statistischen Momente der Beobachtung zu der der Modellergebnisse mit
den Modellparametern aus Beobachtung und Regionalisierung (Kreuzvalidierung)
Mean: Mittelwert, Var: Varianz, Skew: Schiefe

Saison Version Mean(dsd) | Var(dsd) | Skew(dsd) | Mean(wsd) | Var(wsd) | Skew(wsd)

ARP2 2 5 9 0 5 13
Winter | ARP2 EDK 8 14 12 7 14 18
ARP2 MR 8 14 10 6 16 19
ARP2 1 5 15 1 4 11
Sommer | ARP2 EDK 6 16 15 6 14 11
ARP2 MR 6 15 15 5 12 13
Saison Version Mean(wsi) | Var(wsi) | Skew(wsi) | Mean(wsa) | Var(wsa) | Skew(wsa)
ARP2 1 10 31 2 14 51
Winter | ARP2 EDK 6 20 34 6 17 34
ARP2 MR 6 21 33 6 18 37
ARP2 1 9 44 2 61 112
Sommer | ARP2 EDK 5 22 35 5 56 109
ARP2 MR 4 19 36 5 54 103

Auch wenn festgestellt wurde, dass die Interpolation mit GWL ohne eine sehr aufwendig detaillierte
Kalibrierung etwas schlechter funktioniert als ohne GWL, sind die Ergebnisse der Kreuzvalidierung
immer noch zufriedenstellend.

In Tabelle 6-5 sind die statistischen Momente der Ergebnisse des Modells mit den Parametern aus dem
betrachteten Interpolationsverfahren denen der originalen Modellergebnisse gegeniibergestellt. Es wird
hierbei die Version mit acht GWL verwendet. Es werden die beiden Versionen EDK (alle Parameter
sind mit EDK interpoliert) und MR (alle Parameter sind mit MR interpoliert) dargestellt. Wie schon in
der Kreuzvalidierung zeigt die MR die leicht besseren Ergebnisse.

Auf dieselbe Weise werden die Extremwerte betrachtet (siehe Tabelle 6-6). Dies wird beispielhaft an
zwei reprisentativen Dauerstufen gezeigt. Hierbei werden die Kriterien aus Abschnitt 5.2.1.2
verwendet. Beim Vergleich der Extremwerte kann keine Methode klar priferiert werden.

Als Schlussfolgerung kann festgehalten werden, dass die Methode verwendet werden sollte, die mit
dem geringsten Aufwand umsetzbar ist. Bei guter Datenlage der Zusatzvariablen ist dies vermutlich
MR, ansonsten EDK. Beide Verfahren liefern gute Ergebnisse.
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Tabelle 6-6 Kennwerte zum Vergleich der Extrema der Modellergebnisse mit den Modellparametern der

Beobachtung und der Kreuzvalidierung (oben: 1-Stunden-Werte, unten 3-Stunden-Werte)

Saison

Version

Dabs,n
[mm/h]

D51gn,n
[mm/h]

p-value
(nw?)

p-value
(K-S-Test)

Winter

ARP2
ARP2 EDK
ARP2 MR

Sommer

ARP2

0,16

-0,13

ARP2 EDK

ARP2 MR

Saison

Version

221

231

p-value
(K-S-Test)

Winter

ARP2
ARP2 EDK
ARP2 MR

Sommer

ARP2
ARP2 EDK
ARP2 MR

274
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7 Optimierung der raumlichen Konsistenz und GWL-Struktur

Die univariate Niederschlagsgenerierung erzeugt Daten unabhéngig von anderen Stationen. Dies fiihrt
dazu, dass das zeitliche Verhalten der synthetischen Daten benachbarter Stationen vollig
unterschiedlich ist. Beispielsweise kann an einer Station eine extrem feuchte Woche auftreten,
wihrend dieselbe Woche an einer wenige Kilometer entfernt liegenden Station komplett
niederschlagsfrei generiert wird. Auch der Bezug zum zeitlichem Verlauf der GWL wird in der
univariaten Generierung nicht korrekt erfasst, weil diese nur die relativen Héufigkeiten der GWL
nachbildet. Das heif3t, dass die Abfolge der GWL in den univariat generierten synthetischen Zeitreihen
eine hochst unrealistische Struktur aufweist (sieche Abschnitt 7.3.1).

Diese beiden Kriterien (rdumliche Konsistenz und zeitlicher GWL-Bezug) sind also in dieser Phase
der Modellierung noch nicht korrekt wiedergegeben. Daher wird im zweiten Schritt der Modellierung
ein stochastisches Optimierungsverfahren vorgestellt, das die generierten Zeitreihen entsprechend
diesen Kriterien umstrukturiert.

7.1 Simulated Annealing Algorithmus

Das Prinzip des Simulated Annealing (SA) Algorithmus bildet den Abkiihlungsprozess eines
metallischen Korpers nach und wurde erstmalig von Metropolis et al. (1953) verdffentlicht. Wihrend
der langsamen Abkiihlung eines Metalls ordnen sich die Molekiile und bilden stabile Kristalle. Hierbei
wird ein energiearmer Zustand erreicht, in dem die Molekiile in einer Form hinsichtlich der Stabilitit
nahezu optimal angeordnet sind. Der SA-Algorithmus versucht fiir beliebige zu optimierende
Strukturen (zum Beispiel das Problem des Handlungsreisenden), den Abkiihlungsprozess
nachahmend, das globale Optimum zu finden.

Der SA-Algorithmus wird anhand einer Zeitreihe erldutert, deren Zielfunktion durch Tauschen seiner
Elemente optimiert wird (Abbildung 7-1).

Der Optimierungsprozess beginnt mit einer Startlosung, aus der durch das Tauschen zweier Elemente
eine zufillige Nachbarlosung erzeugt wird. Wird hierdurch eine Verbesserung verursacht, wird der
neue Zustand angenommen. Aber auch wenn die neue Losung eine schlechtere darstellt, kann sie mit
einer sich veridndernden Wahrscheinlichkeit angenommen werden, welche mit der Anzahl der
Wiederholungen abnimmt. Geregelt wird dies iiber die sogenannte Temperatur T:

P = exp (Obold;ODnew) (7-1)

Ob,s - Zielfunktion vor Elemententausch
Obyew — Zielfunktion nach Elemententausch

Dadurch, dass zu einem gewissen Grad Verschlechterungen zugelassen werden, und iiber die zu
Beginn festgelegte Temperatur wird verhindert, dass der Optimierungsalgorithmus friithzeitig in einem
lokalen Optimum steckenbleibt. Die Temperatur wird wihrend des Optimierungsprozesses in
regelmifBigen (ebenfalls vorab festzulegenden) Abstinden gesenkt; sie darf jedoch nicht kleiner null
werden. Die Form der Temperatursenkung ist variabel und, genau wie die Wahl der
Anfangstemperatur, meist Teil der Kalibrierung. Mit abnehmenden Temperaturwerten sinkt auch die
Wabhrscheinlichkeit, dass eine Verschlechterung auftritt. So wird am Anfang versucht, in die Nihe des
globalen Optimums zu gelangen und gegen Ende sich diesem weiter anzunéhern.

Die Zielfunktion wird entsprechend dem Anwendungszweck definiert. Fiir unseren Fall wird dies
spiter detailliert erldutert. Grundsitzlich bedeutet (bei der hier dargestellten Notation) eine
Verringerung der Zielfunktion eine Verbesserung.
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Die Optimierung wird in der Regel nach einer vorgeschriebenen Anzahl an Iterationen abgebrochen.
Im Normalfall wird jedem Temperaturwechsel eine gleiche Anzahl an Iterationen zugewiesen, und die
Anzahl der Temperaturwechsel wird beschriankt. Oft wird noch ein zusétzliches Kriterium fiir den
Abbruch definiert; dies kann beispielsweise ein minimaler Zielfunktionswert sein. Wird dieser Wert
unterschritten, wird der erreichte Zustand als optimierter Zustand betrachtet und der
Optimierungsprozess abgebrochen. Ein Abbruch kommt auch dann infrage, falls sich der
Systemzustand iiber viele Iterationsschritte nicht dndert.

Weiteres zum SA-Algorithmus, einschlieBlich seiner Herleitung und Randbedingungen fiir seine
Anwendung, ist z. B. Reeves (1993) zu entnehmen.

Start/
Festlegen der Starttemperatur

Berechnen der Zielfunktion des
Startzustandes der Zeitreihe

Tausch zweier Elemente der Zeitreihe &
Berechnung der Zielfunktion

-0

Ob, b,ew
Annahme des neuen Zustandes D P=8Xp(%) > Zufallszahl [0,1)

\L Nein

Ablehnung des neuen Zustandes

/

Temperaturwechselkriterium priifen

Nein \L

Maximale Anzahl an Temperaturwechsel/Iterationen
oder Zielfunktionsabruchkriterium erreicht

\Lja

fertig

Abbildung 7-1 FlieBschema des Simulating-Annealing-Algorithmus
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7.2 Optimierung univariater Daten hinsichtlich der ridumlichen
Niederschlagsstrukturen

Dieser Abschnitt beschiftigt sich mit der Aufprigung der riumlichen Konsistenz in den synthetischen
Niederschlagsdaten.

7.2.1 Methodik

Bei der Anwendung des SA wird der neue Systemzustand durch Tauschen zweier Ereignisse erstellt.
Hierbei wird nicht das gesamte Ereignis getauscht, sondern nur Nassereignisse oder nur
Trockenereignisse. Hierdurch soll eine hohere Variabilitit erzielt werden. Da eine Unabhingigkeit der
Nass- und Trockenereignisse vorausgesetzt wird (sieche Abschnitte 5.1.1 und 3.4) und selbige im
Modell zufillig zu Gesamtereignissen zusammengefithrt werden, ist dies unproblematisch.
Abbildung 7-2 (links) zeigt den Tausch eines Nassereignisses und Abbildung 7-2 (rechts) den eines

Trockenereignisses.
= = = = =
— E—] e e —] =
E—

Abbildung 7-2 Tausch von Ereignissen bei Simulated Annealing

Die Zielfunktion (siehe unten) wird iiber den Vergleich von Zeitreihen gebildet. Bei der Optimierung
nach Haberlandt et al. (2008) bleibt eine Zeitreihe unverdndert. Bei insgesamt n zu optimierenden
Stationen wird zuerst die zweite Station optimiert. Es werden also nur Ereignisse in der zweiten
Station getauscht und die Zielfunktion aus der ersten und zweiten Station berechnet. Im néchsten
Schritt wird die dritte Station optimiert und dabei mit der ersten und zweiten Station verglichen. Dies
wird fortgefiihrt, bis zum Schluss die n-te Station optimiert und dabei mit der ersten bis (n-/)-ten
Station verglichen wird.

Hierbei wird darauf geachtet, dass nur innerhalb der Saisons getauscht wird, also nur
Sommerereignisse mit Sommerereignissen und Winterereignisse mit Winterereignissen. Es muss
darauf geachtet werden, dass, falls Ereignisse verschiedener Jahre getauscht werden, keine
Verschiebung der Jahreszeiten auftritt. Das Problem entsteht, wenn (beispielsweise) ein
Sommerereignis aus dem Jahr 1995 mit 3000 Minuten Dauer gegen ein Ereignis aus dem Jahr 1996
mit 60 Minuten Dauer getauscht wird. Als Resultat wire der Sommer 1995 um 2940 Minuten zu kurz
und bei einer Disaggregation der Ereigniszeitreihe wiirden 2940 Minuten des Winters in den Sommer
ibergehen. Dies kann sich akkumulieren, so dass als Resultat der saisonale Bezug der synthetischen

Daten vollstindig aufgeldst wird.
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Zur Verhinderung dieser Saisonalitits-Verschiebung wurden, fiir den Fall, dass die zu tauschenden
Ereignisse nicht im selben Jahr liegen, folgende Bedingungen festgelegt:
1. Maximale Differenz zweier Trockenereignisse:
- 120 bei dsd < 15000 min
- 360 bei 15000 min < dsd < 25000 min
- 720 bei 25000 min < dsd
2. Maximale Differenz zweier Nassereignisse:
- 60 bei wsd < 1500 min
- 120 bei 1500 min < wsd < 2500 min
- 180 bei 2500 min < wsd
3. Insgesamt entstehende Abweichung iiber alle Jahre: 10800 min (ca. 1 Woche)
Falls eine der drei Bedingungen nicht erfiillt wird, wird ein neues Ereignis zum Tausch gezogen. Das
andere Ereignis wird beibehalten. Dieses Vorgehen wird gewdhlt, um sicherzustellen, dass nicht
ausschlieBlich kurze Ereignisse fiir den Tausch gewihlt werden.

Mit den beschriebenen Bedingungen wurde die Rechenzeit nur geringfiigig (> 10 % der bisherigen)
verldangert und die Giite des festgestellten Optimums sogar leicht erhoht.

Die Zielfunktion fiir die rdumliche Konsistenz des urspriinglichen Modells (siche Haberlandt et al.
(2008)) wird aus mehreren Elementen gebildet. Das erste beschreibt die Gleichzeitigkeit des
Niederschlagsvorkommens bei Stationen k und / zwischen ihren Niederschlagszeitreihen z:

nll
P,=P,(z,>0|z >o)z7 (7-2)

ny; - Anzahl an Intervallen mit gleichzeitigem Niederschlag
n - Anzahl aller Intervalle

Obwohl dieser Parameter wenig sensitiv reagiert (siche Abbildung 7-3) hat es einen positiven Einfluss
auf die Ergebnisse des SA, einen weiteren Parameter zur Gleichzeitigkeit zu verwenden, der sich auf
die Trockenheit bezieht:

HOO
1300=1D,d(zk=0|zl=0)~7 (7-3)
oo — Anzahl an Intervallen mit gleichzeitiger Trockenheit (N = 0 mm)

n - Anzahl aller Intervalle

Ein weiterer Teil der Zielfunktion ist ein Mal fiir die Kontinuitdt nach Wilks (1998). Bei diesem
Kennwert wird der Erwartungswert des Niederschlages an der Station k verglichen fiir den Fall von
vorhandenem und nicht vorhandenem Niederschlag an Station /:

E(Zk|Zk>0, ZI:O)

C =

K

E(Zk |z, >0, z, >0) 79

Der Pearson‘sche Korrelationskoeffizient der Stundenwertintervalle bildet das letzte Element der
Zielfunktion zur raumlichen Konsistenz:

COV(Zk,Z])

o Jvar(z,) - var(z))

, 2,>0,2z,>0 (7-5)
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Die verschiedenen Elemente der Zielfunktion werden mit Gewichtungsfaktoren ®, miteinander
kombiniert:

*\2 «\2 . \2 . \2
O =0, (Pu _Pu) o, (Poo _fz)o) T, (Ckl _Ckl) to, (pkl =Py, ) (7-6)
Markierte Kennwerte (*) sind die Zielwerte der Zielfunktion, solche ohne die aktuellen
Werte der zu optimierenden Zeitreihen

Die optimalen Gewichtungsfaktoren miissen mit einer Kalibrierung ermittelt werden, wobei
idealerweise nicht nur das Resultat der Optimierung, sondern auch das Verhiltnis der gewichteten
Elemente zueinander iiber die Iteration beriicksichtigt werden sollte. Dies ist deswegen notwendig,
weil die verschiedenen Elemente unterschiedlich schnell konvergieren.

Die Zielwerte der Elemente der Zielfunktion y wurden mittels einer Regression der Entfernung (x)
zwischen den in der Modellierung verwendeten hochaufgeldsten Stationen festgelegt. Es wurden
hierfiir drei verschiedene Verfahren gepriift:

1. y=axx+b (linear) (7-7)
2. y=ax*xb (Potenz)
3. y=axlnx+b»b (logarithmisch)

Die Bestimmung erfolgte mittels des BestimmtheitsmaBes und einer optischen Uberpriifung (siehe
Abbildung 7-3 und Tabelle 7-1). Zuziiglich wurden zur Bestétigung der Ergebnisse weitere Kriterien
verwendet, z. B. maximale Abweichung zwischen Regression und Beobachtung, sodass nicht stets die
Funktion mit dem besten Bestimmtheitsmal} favorisiert wurde. Die Residuen wurden nicht separat
betrachtet, da diese in Abbildung 7-3 ausreichend gut erkennbar sind. Die sich als ideal ergebenden
Regressionsverfahren sind in der Tabelle 7-1 fett gedruckt dargestellt.

0.25 -
Gleichzeitigkeit des Niederschlags ! Gleichzeitigkeit der Trockenheit

0.2 |
: 8o
L y =-0.0002x + 0.0685 0.8
015 18 y=0.2579x0:379 8 88

y=-0.018In(x)+ 0.1304 ||o.7 |

0.6
y=-0.0001x+ 0.836

0.5 1 y=0.8875x0.018
y =-0.015In(x) + 0.885

1 T T T T 1 T T T T T T )
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09 - | ]
08 :\
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Abbildung 7-3 Regression der Zielfunktion; durchgezogene Linie: lineare Regression; unterbrochene
Linie: Potenz-Regression; gestrichelte Linie: logarithmische Regression; die y-Achse gibt den
einheitenlosen Wert der Eigenschaft an; die x-Achse ist der euklidische Abstand der verglichenen
Stationen in km
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Tabelle 7-1 Giite der verschiedenen Regressionsverfahren der Zielfunktion des Simulated Annealings

Gleichzeitigkeit des Niederschlags Gleichzeitigkeit der Trockenheit
Verfahren Bestimmtheitsmal} Verfahren Bestimmtheitsmal}
linear 0,6187 linear 0,2232
Potenz 0,6361 Potenz 0,1946
logarithmisch 0,6652 logarithmisch 0,2009
Korrelation (Stundenwerte) Kontinuitit
Verfahren Bestimmtheitsmal} Verfahren Bestimmtheitsmal}
linear 0,6612 linear 0,6006
Potenz 0,6927 Potenz 0,7509
logarithmisch 0,8702 logarithmisch 0,7156

Anzumerken ist, dass bei der Gleichzeitigkeit der Trockenheit keines der Verfahren einen guten Wert
fiir das Bestimmtheitsmaf} liefern konnte. Aus der grafischen Darstellung ist allerdings zu erkennen,
dass die Streuung fiir diesen Index sehr gering ist. Es stellt sich daher die Frage, ob der Anteil der
durch die Regression erklidrten Varianz (diese bildet das Bestimmtheitsmal3) hier ein sinnvoller Faktor
zur Beurteilung ist. Der Index weist ein geringes Gefille auf. Diese beiden Faktoren (geringe Streuung
und leichtes Gefille) lassen zwar die lineare Darstellung als ideal erscheinen; das Gefille ist jedoch
sehr gering, sodass bereits ein konstanter Wert zur Darstellung des Indexes geniigen konnte. Der
Parameter ist dennoch nicht iiberfliissig fiir die Optimierung, da diese an der synthetischen Zeitreihe
vorgenommen wird.

Das dargestellte Modell hat allerdings eine Schwachstelle, die an dieser Stelle diskutiert wird. Das SA
ist in der vorliegenden Implementierung recht rechenaufwendig. Die Ereignisse werden in der
Ereigniszeitreihe getauscht, bevor sie zu Stundenwertzeitreihen disaggregiert werden, um die
KenngroBen zu berechnen. Das erhoht den Rechenaufwand unnétig. Sinnvoller wire es, das SA-
Verfahren an den Stundenwertzeitreihen durchzufiihren; hierbei diirfen allerdings die Ereignisse nicht
zerstort werden. Da daher weiterhin Ereignisse und nicht Stundenwerte getauscht werden sollen, wiére
es eine Moglichkeit, programmiertechnisch mit Objekten und Zeigern zu arbeiten. Hierbei konnten
einem Objekt die Ereignischarakteristika (Saisonalitit, GWL, wsd und wsi, respektive dsd) und die
zugehorige Stundenwertzeitreihe zugewiesen werden. Bei der Anwendung des SA miissten dann nur
noch die Zeiger umgestellt werden, womit sich die Umwandlung der ganzen Zeitreihe eriibrigt und
damit viel Rechenaufwand eingespart wird. Speicherprobleme konnten gegebenenfalls durch eine
Aufteilung und schrittweise Bearbeitung der Zeitreihe umgangen werden. Diese Aspekte sollten bei
einer nichsten Revision des Programms beriicksichtigt werden.

7.2.2 Ergebnisse

Die rdumliche Konsistenz wird fiir Sets mit einer begrenzten Anzahl von Stationen erstellt. Dies ist
zielfiihrender als die Optimierung fiir alle Stationen im Einzugsgebiet, da die Laufzeit des
Optimierungsprogramms mit der Anzahl der Stationen stark ansteigt. So benétigt die rdumliche
Optimierung von zehn Stationen fast zwanzigmal ldnger als die von zwei Stationen. Dies liegt vor
allem an dem erhohten Rechenaufwand der einzelnen Iterationsschritte (die aktuell bearbeitete Station
wird mit jeder bereits bearbeiteten Station verglichen) und weniger an einer steigenden Anzahl an
Iterationsschritten.

93



Bei steigender Anzahl von Stationen wiirden damit erheblich lingere Wartezeiten entstehen. In unserer
Analyse wurde das SA an 5 Sets durchgefiihrt (siche Abbildung 7-4). Hierbei wurden fiir alle
relevanten Regionen des Untersuchungsgebiets (1*Kiiste, 2*Binnenland, 1*Mittelgebirge) Sets aus 2
Stationen und ein Set aus 10 Stationen im Binnenland und Mittelgebirge verwendet. Eine Auflistung
der Sets ist Tabelle 7-2 zu entnehmen. Der Grund fiir die Auswahl war, dass alle relevanten Regionen
des Einzugsgebietes (sieche Abschnitt 3.3) untersucht werden sollten. Somit sollte sichergestellt
werden, dass die Methode in allen Regionen funktioniert. Set 5 wurde verwendet, damit auch der
Einfluss einer erhohten Anzahl an Stationen untersucht werden konnte.

. Set 1
@ set2
@ sets
Q@ set4

® Setb

Abbildung 7-4 Sets fiir die raumliche Konsistenz

Tabelle 7-2 Zusammensetzung der Sets fiir das Simulated Annealing

Stationen in der Reihnefolge der Optimierung
Set 1 1. Wernigerode (03180) 2. Braunlage (03984)
Set 2 1. Osnabriick (01516) 2. Diepholz (01519)
Set 3 1. Norderney (01055) 2. Emden (10200)
Set 4 1. Braunschweig (03916) 2. Gardelegen (03169)
1. Braunschweig (03916) 2. Gardelegen (03169) 3. Ummendorf (03173)
4. Magdeburg (03177) 5. Wernigerode (03180) 6. Hannover (01538)
Set> 7. Soltau (01529) 8. Luechow (03901) 9. Braunlage (03984)
10. Bad Salzuflen (01525)

In Tabelle 7-3 finden sich die Gewichtungen der Zielfunktionselemente. Es ist anzumerken, dass die
Gewichtungen nicht direkt vergleichbar sind, da die Wertebereiche der Zielfunktionselemente stark
voneinander abweichen.
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Tabelle 7-3 Gewichtungen der Zielfunktionselemente ohne GWL

Gleichzeitigkeit des Niederschlags 200 Korrelation 15
Gleichzeitigkeit der Trockenheit 2100 Kontinuitdat | 20

Abbildung 7-5 zeigt den Verlauf der Zielfunktion und ihrer Elemente fiir die Optimierung der jeweils
zweiten Station aller fiinf Sets. Die Sets vier und fiinf konnen hierbei zusammengefasst werden. Dies
ist moglich, da Set 4 aus den beiden ersten Stationen des Sets 5 besteht. Die Optimierung des Sets 4
entspricht daher bis hin zu den verwendeten Zufallszahlen zu 100 % der Optimierung der ersten
beiden Stationen des Sets 5.

In der Grafik ist deutlich zu erkennen, wie der Algorithmus zu Beginn der Optimierung teilweise
deutliche Verschlechterungen der Zielfunktion zuldsst, um nicht in einem lokalen Optimum
héngenzubleiben. Aus der Grafik ist ebenfalls erkennbar, wie sich der Verlauf fiir jede Optimierung
etwas anders darstellt; zum Beispiel hat die Gleichzeitigkeit des Niederschlags bei den Sets 4 und 5
einen weit hoheren Anteil an der Zielfunktion als beim Set 1, obwohl fiir beide dieselben
Gewichtungen verwendet wurden. Der groBe Rechenaufwand erlaubt es nicht, die Gewichtungen fiir
jede mogliche Kombination der 29 Stationen separat zu kalibrieren.

Einige allen Stationen gemeinsame Faktoren waren jedoch recht schnell feststellbar. Beispielsweise
konvergieren die Korrelationen am schnellsten und benotigen daher keine so grofe Gewichtung.
Demgegeniiber konvergiert die Gleichzeitigkeit des Niederschlags am langsamsten und bekam daher
die hochste Gewichtung, da sie ansonsten teilweise gar nicht konvergierte. Obwohl die
Gleichzeitigkeit des Niederschlags somit das mit Abstand grofte Element der Zielfunktion ist,
konvergiert sie immer noch extrem langsam. In Abbildung 7-5 ist beim Set 3 zu erkennen, dass es
teilweise grofiere Probleme bei der Konvergenz der Gleichzeitigkeit des Niederschlags gibt. Etwas
besser sieht es bei der Gleichzeitigkeit der Trockenheit aus, die allerdings naturgemiB aufgrund der
groflen Anzahl an trockenen Intervallen im Laufe der Optimierung die geringste Verdnderung erfihrt.
Obwohl die Kontinuitét relativ schnell konvergiert, bendtigte sie fiir eine vollstindige Konvergenz
eine relativ groBe Gewichtung.

18 10

Setl —Zielfunktion (gesamt) Set2 —Zielfunktion (gesamt)

—Gleichzeitigkeit (Trockenheit) —Gleichzeitigkeit (Trockenheit)
Gleichzeitigkeit (Niederschlag) Gleichzeitigkeit (Niederschlag)

—Korrelation —Korrelation

—Kontinuitat —Kontinuitat

0 0
0 100 200 300 400 500 0 100 200 300 400 500
20 8
Set3 —Zielfunktion (gesamt) Set 4&5 —Zielfunktion (gesamt)
—Gleichzeitigkeit (Trockenheit) —Gleichzeitigkeit (Trockenheit)
Gleichzeitigkeit (Niederschlag) Gleichzeitigkeit (Niederschlag)
—Korrelation —Korrelation
—Kontinuitat —Kontinuitat
10 4
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Abbildung 7-5 Zielfunktion der Optimierung ohne GWL (2 Stationen); die x-Achse gibt den Wert der
Zielfunktion an und die y-Achse die Anzahl an Iterationsschritten in 100.000
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Die Grafik zeigt, dass die gewihlte Iterationsanzahl vollig ausreicht bzw. sogar deutlich hoher ist als
notwendig, da die Zielfunktion in der Regel bereits bei ca. 25 bis 30 Millionen Iterationsschritten
konvergiert. Im Normalfall wird das SA abgebrochen, wenn sich iiber viele Iterationsschritte keine
Anderungen ergeben. Dies wurde fiir diese Untersuchungen aufer Kraft gesetzt.

Abbildung 7-6 zeigt die Werte der Zielfunktion fiir alle optimierten Stationen des Sets 5. Zu erkennen
ist, dass alle Stationen nach dhnlich vielen Iterationsschritten konvergieren. Die unterschiedlichen
Endwerte der Zielfunktion scheinen nicht von der Reihenfolge der Optimierung abzuhingen. So
konvergieren die Stationen 3, 4, 5 und 9 eher schlecht, wihrend die Stationen 8 und 10 einen sehr
niedrigen Endwert aufweisen. Die schlechten Ergebnisse der Zielfunktionsendwerte scheinen von der
Lage der Stationen abzuhiingen. Die Stationen 5 und 9 sind die im Harz hoch gelegenen Stationen
Wernigerode und Braunlage; die Stationen 3 und 4 sind die im Leebereich des Harzes gelegenen
Stationen Ummendorf und Magdeburg. Die im niedersichsischen Binnenland gelegenen restlichen
Stationen konvergieren unabhiingig von der Reihenfolge der Optimierung deutlich besser.

10

Set 5

—Station2 —Station 3
Station4 —Station5

—Station 6 Station 7
Station 8 Station 9
Station 10

0 100 200 300 400 500

Abbildung 7-6 Zielfunktion der Optimierung ohne GWL (Set 5, alle Stationen); die y-Achse gibt den Wert
der Zielfunktion an und die x-Achse die Anzahl an Iterationsschritten in 100.000

In Tabelle 7-4 und Tabelle 7-5 sind die ungewichteten Endwerte der Elemente der Zielfunktion
dargestellt. Tabelle 7-4 zeigt die Ergebnisse der Sets 1-4 und Tabelle 7-5 einen Auszug des Sets 5. Der
Auszug wurde so zusammengestellt, dass ein eventueller Zusammenhang zwischen der Anzahl der
optimierten Stationen und der Optimierungsgiite erkannt werden kann. Hierbei muss man
beriicksichtigen, dass die n-te Station mit allen Stationen 1 bis (n-1) abgeglichen wird (hier n=10).
Eine Verschlechterung der Giitekriterien zwischen der Station n zu den einzelnen Stationen ist daher
das zu erwartende Resultat. Wenn man sich jedoch die Tabelle 7-5 ansieht, scheint dieser Effekt
vernachlidssigbar zu sein. Der Zusammenhang zwischen der Station 10 und den anderen Stationen
scheint in dhnlich guter Form erstellt worden zu sein wie fiir die vorherigen Stationen.

Es muss aber auf die Station 9 (Braunlage, im Set 1 Station 2) hingewiesen werden, bei der die
Gleichzeitigkeit des Niederschlages und der Trockenheit vermutlich aufgrund der iiberdurchschnittlich
hohen Niederschlagswerte nur schwierig mit den anderen Stationen in Abhingigkeit zu bringen war.
Die anderen Stationen, die beim Endwert der Zielfunktion unterdurchschnittliche Werte erzielten (3, 4
und 5), zeigen leicht schlechtere Ergebnisse als die iibrigen; diese sind aber besser als bei der Station
Braunlage.

Ahnliches ist auch bei den anderen Sets zu erkennen (Tabelle 7-4). Auch hier funktioniert die
Optimierung der Binnenland-Sets 2 und 4 fast optimal, wahrend das Harz-Set 1 und das Kiisten-Set 3
leicht schlechtere Ergebnisse zeigen.
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Tabelle 7-4 Zielfunktionselemente nach der der Optimierung ohne GWL (Set 1 bis 4)

Gleichzeitigkeit | Gleichzeitigkeit Korrelation .
Entfernung (Niederschlag) (Trockenheit) (Stundenwerte) Kontinuitit
tem] Beo Sim Beo Sim Beo Sim Beo Sim
Set 1 18 0,08 0,07 0,83 0,78 0,39 0,36 0,52 0,56
Set 2 42 0,06 0,06 0,83 0,82 0,32 0,28 0,63 0,63
Set 3 10 0,09 0,06 0,84 0,81 0,41 0,39 0,46 0,55
Set 4 69 0,05 0,05 0,83 0,86 0,27 0,27 0,71 0,71

Die grafische Darstellung der Korrelationskoeffizienten der Stundenwertzeitreihen des Sets 5 in
Abhingigkeit von der Entfernung (siehe Abbildung 7-7, links) zeigt, dass auch der rdumliche Aspekt
der Korrelationen auf Stundenwertebene sehr gut wiedergegeben wird. Bei einander nahen Stationen
tritt eine leichte Unterschidtzung der Korrelation der Stundenwerte auf. Der Effekt ist vermutlich in der
Regressionsfunktion der Zielfunktion begriindet (sieche Abbildung 7-3). Eine &hnliche rdumliche
Abhingigkeit der Reproduktionsgiite wurde fiir die anderen Kennwerte nicht festgestellt.

Tabelle 7-5 Auszug der Zielfunktionselemente nach der Optimierung ohne GWL (Set 5, Nummerierung
der Stationen entsprechend Tabelle 7-2)

I://Ieirt;?il;eer Entfernung Gle.ichzeiti gkeit | Gleichzeiti g1.<eit Korrelation Kontinuitit
Stationen [km] (Niederschlag) (Trockenheit) | (Stundenwerte)
Beo Sim Beo Sim Beo Sim Beo | Sim
1 2 69 0,05 0,05 0,83 | 0,86 | 0,27 0,27 | 0,71 | 0,71
1 6 56 0,06 0,05 0,83 | 0,84 | 0,29 0,26 | 0,68 | 0,67
1 10 118 0,05 0,05 0,82 | 0,81 0,16 0,18 | 0,80 | 0,80
2 3 42 0,06 0,04 0,83 | 0,86 | 0,32 0,28 | 0,63 | 0,63
2 4 28 0,06 0,04 0,83 | 0,86 | 0,39 0,33 0,65 | 0,65
3 6 108 0,05 0,04 0,83 | 0,84 | 0,17 0,19 | 0,79 | 0,79
5 6 102 0,05 0,04 0,83 | 0,84 | 0,17 0,19 | 0,78 | 0,79
5 9 18 0,08 0,07 0,83 | 0,78 0,40 0,36 | 0,52 | 0,57
6 10 75 0,05 0,05 0,83 | 0,81 0,25 0,23 0,72 | 0,71
8 9 143 0,04 0,05 0,82 | 0,76 | 0,19 0,15 0,84 | 0,84
9 10 134 0,04 0,05 0,82 | 0,73 0,20 0,10 | 0,83 | 0,83

Tabelle 7-6 und Tabelle 7-7 stellen die Korrelationen der Tageswertzeitreihen in der Beobachtung und
den simulierten Daten einander gegeniiber. Obwohl dieser Wert nicht in der Zielfunktion
beriicksichtigt wurde, wird er insgesamt gut wiedergegeben. Allerdings wird er meist leicht und in
einigen Fillen sogar recht stark unterschitzt.
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Die Korrelationen werden bei den sehr nahe zusammenliegenden Stationen der Sets 1 und 3 nahezu
perfekt und bei den weit entfernt liegenden Stationen im Set 5 eher schlecht reproduziert. Dieser
Eindruck eines rdumlichen Zusammenhanges konnte jedoch durch die grafische Auswertung der
Korrelationskoeffizienten des Sets 5 nicht bestétigt werden (siehe Abbildung 7-7, rechts). Hier ist zu
sehen, dass die Korrelation der Tageswerte bei der Optimierung iiber alle Entfernungen hinweg

systematisch etwas unterschitzt wird.

0.5
==Beobachtung
==Simulation
0.25 -
0 T T
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0.2
18

75 117

186

Abbildung 7-7 Funktion der Korrelation zwischen jeweils zwei Stationen fiir alle Stationen des Sets 5 der
Optimierung ohne GWL; die y-Achse gibt den Pearson’schen Korrelationskoeffizienten an, die x-Achse
die Entfernung in km; links: Stundenwertintervall, rechts: Tageswertintervall

Tabelle 7-6 Auszug der Korrelationen der Tageswertreihen nach der Optimierung ohne GWL (Set 1 bis 4)

Entfernung Korrelation (Tageswerte)
[km] Beo Sim
Set 1 18 0,61 0,60
Set 2 42 0,71 0,57
Set 3 10 0,65 0,66
Set 4 69 0,70 0,50

Tabelle 7-7 Korrelationen der Tageswertreihen nach der Optimierung ohne GWL (Set 5)

Stationen entsprechend | Entfernung Korrelation (Tageswerte)
Optimierungsposition [km] Beo Sim
1 2 69 0,70 0,50
1 6 56 0,73 0,49
3 6 108 0,60 0,40
5 6 102 0,52 0,43
1 10 118 0,64 0,41
3 10 166 0,51 0,33
6 10 75 0,71 0,47
9 10 134 0,61 0,28
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In der Niederschlags-Abfluss-Modellierung ist oftmals neben der Gleichzeitigkeit und der Korrelation
auch die Zugrichtung eines Niederschlagsereignisses von hoher Bedeutung. Um dies ansatzweise zu
erfassen, wird in dieser Arbeit eine KenngroBe verwendet, die hier als Lag-Kreuzkorrelation
bezeichnet wird. Hierbei wird die Korrelation zweier Stationen verglichen, wenn diesen ein zeitlicher
Versatz (Lag) zueinander aufgeprigt wird. Das bedeutet, dass eine der beiden Stationen um x Stunden
verschoben und anschlieBend die Korrelation der unverschobenen Zeitreihe zur verschobenen
Zeitreihe ermittelt wird. In den Untersuchungen werden Lags von 1 bis 15 Stunden verglichen. Es
wird ein Zeitreihenversatz in beide Richtungen betrachtet.

In Abbildung 7-8 sind beispielhaft die Lag-Kreuzkorrelationen der Stundenwerte von Simulation und
Beobachtung fiir die Stationen des Sets 2 dargestellt. Es ist zu erkennen, dass auch die Lag-
Kreuzkorrelationen mit den bekannten leichten Unterschitzungen der Korrelation wiedergegeben
werden. Aufféllig ist, dass bei den Stundenwertzeitreihen die Korrelation in den synthetischen
Zeitreihen mit den Lags etwas weicher abfillt als in den beobachteten Daten. Die Zeitschritte x der
Beobachtungszeitreihe der Station PO1516 haben einen stirkeren Bezug zu den Zeitschritten x-1 der
Station PO1519 als zu den Zeitschritten x+1. Dies wird in der Synthese nicht korrekt reproduziert.
Ahnliches ist auch bei den anderen Stationen zu beobachten. Um die Zugrichtung des Niederschlages
zu erfassen, wire also eine Anpassung der Zielfunktion notwendig.

P01516 - P01519 (42 km) P01516 - P01519 (42 km)
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Abbildung 7-8 Lag-Kreuzkorrelationen der Stundenwerte der Beobachtung und der Synthese nach der
Optimierung ohne GWL; links: Beobachtung, rechts: Simulation; die x-Achse gibt die Lags an und die y-
Achse die Korrelationskoeffizienten

6 T 0 |6 T 0
3 3 /3 3
0 6 |0 6
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Abbildung 7-9 Zeitreihen der Stundenwerte des Sets 1 fiir drei Monate, links: direkte Ausgabedaten des
univariaten N-Modells, rechts: Ausgabedaten der Optimierung; die x-Achse gibt die Zeit an, die y-Achse
die Werte des Niederschlags in mm/h; die oberen Werte sind die der Station 03180, die unteren die der
Station 03984

Im letzten Schritt der Auswertung wird der Effekt der Optimierung an den Stundenwert-Zeitreihen
betrachtet. Dies wird hier mit einem Beispiel des Sets 1 diskutiert (sieche Abbildung 7-9). Es ist zu
erkennen, dass die Station 1 (03180) bei der Optimierung nicht verdndert wird. Aus der
Gegeniiberstellung der Zeitreihen vor der Optimierung wird erkennbar, dass die beiden Zeitreihen
keinen direkten Zusammenhang haben.
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Wihrend an einer Station eine Trockenphase auftritt, finden an der anderen Station grof3e
Nassereignisse statt, und die groBen Nassereignisse beider Stationen beginnen unabhidngig
voneinander. In der optimierten Zeitreihe kann hingegen erkannt werden, dass die Trockenphasen an
beiden Stationen gleichzeitig auftreten und die Nassereignisse klare Gemeinsamkeiten aufweisen.
Hierbei sollte beriicksichtigt werden, dass die Station 03984 (Braunlage) deutlich nasser ist als die
Station 03180 (Wernigerode).

7.3 Implementierung der GWL

Die Grofwetterlagen wurden iiber Zielfunktionen implementiert. Da in der univariaten Generierung
kein direkter Bezug zu der Zeitrethe der GWL beriicksichtigt und die GWL-Abfolge in den
Ereignissen nicht reproduziert wird (siehe auch Abschnitt 5.2.2), muss, anders als in fritheren
Modellversionen, eine univariate Optimierung der ersten Station durchgefiihrt werden.

7.3.1 Methodik

Die GWL werden also in zwei Schritten des SA beriicksichtigt. Der erste Schritt ist die univariate
Optimierung der Ausgangsstation. Das Vorgehen ist im Grunde dasselbe wie bei der multivariaten
Optimierung. Ereignisse werden wie iiblich getauscht und die Zielfunktion berechnet. Nur wird
Letztgenannte im Falle der univariaten Optimierung nur anhand einer Station ermittelt.

Die Zielfunktion der univariaten Optimierung der ersten Station besteht aus zwei Elementen. Erstes
Element ist die Konsistenz der GWL in den synthetischen Daten und der Zeitreihe der GWL:
0 =1-1u (7-8)

51
ntol‘

ni; — Anzahl an Intervallen (Stundenwerte), an denen bei den synthetischen und den
beobachteten Niederschlagszeitreihen dieselbe GWL vorherrscht
it — Anzahl aller Intervalle

Das zweite Element der Zielfunktion ist die Abfolge-Frequenz der GWL in den Ereignissen. Hierbei
mussten aufgrund der unterschiedlichen Ereignisanzahlen von Beobachtung und Synthese relative
Hiufigkeiten verwendet werden.

o - O freg (50mmer)2+ Ofroq (Winter) -9
+rs(d.

Ofreg = 2 (WS)Z fS( S) (7-10)
1 Tgpy, Twy, )

rs= - > (Freq,,,, (WL, 6wL)-Freq,, , (GWL,GWL))

Doy, (HGWL _1) =1 /=1
(7-11)
n,
Freq,,,(GWL,GWL,)=—L (7-12)

n

mit x - Ereignistyp

ws — Nassereignis und ds - Trockenereignis

Freq.e(GWL;, GWL;) - relative Abfolgehdufigkeit der GWL i auf die GWL j
nj; — Anzahl Ereignisse, bei denen GWL i auf GWL j folgt

n - Gesamtanzahl der Ereignisse

newr, — Anzahl an GWL
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Trotz der kompliziert erscheinenden Formel-Darstellung, verursacht durch die Fiille der zu
beriicksichtigenden Randbedingungen, ist das Prinzip sehr einfach. Es wird untersucht, mit welchen
Hiufigkeiten auf eine bestimmte GWL eine andere bestimmte GWL folgt.

Auch fiir die erste Station wird die gesamte Zielfunktion mittels einer Gewichtung bestimmt:

0,=w0,, +00,., (7-13)

Die Gewichtungsfaktoren ®, wurden mit Hilfe einer Kalibrierung bestimmt.

Fir die zweite bis n-te Station wird ein weiteres Element zur bisherigen Zielfunktion (siehe
Formel (7-6)) hinzugefiigt. Dieses Element ist die Gleichzeitigkeit der GWL in den Ereignissen der
verglichenen Stationen.

Oy (ks 1y =1 U
n, (k1)

tot

(7-14)

ny(kl) - Anzahl der Intervalle mit gleicher GWL in Station k und /
Nwi(k 1) - Anzahl aller Intervalle

Es ergibt sich eine neue gesamte Zielfunktion:
«\2 « \2 . \2 . \2 /-1
O =0, (P11 _P11) t, (Poo _Poo) + (Ckl _Ckl) t o, (pkl Py, ) +wsz O (K1) (7-15)
k=1

Kennwerte mit Sternchen (*) sind die Zielwerte der Zielfunktion, solche ohne die
aktuellen Werte der zu optimierenden Zeitreihen

7.3.2 Ergebnisse

Im ersten Schritt der Untersuchung wurde gepriift, ob die Implementierung der GWL die
Optimierungsergebnisse der raumlichen Konsistenz beeinflusst hat. Zu erwarten war ein geringer
Einfluss, weil die Optimierungsergebnisse als sehr gut eingestuft wurden. In der Tabelle 7-8 sind die
Ergebnisse der Sets 2 und 3 dargestellt. Die Auswahl wurde so getroffen, dass ein ohne GWL sehr gut
(Set 2) und ein weniger gut (Set 3) optimiertes Set diskutiert werden konnen. Zu sehen ist, dass die
Implementierung der GWL kaum Einfluss auf die rdumliche Konsistenz hatte.

Tabelle 7-8 Zielfunktionselemente nach der Optimierung mit und ohne GWL (Set 2 und 3)

Gleichzeitigkeit | Gleichzeitigkeit Korrelation

Kontinuitit
(Niederschlag) (Trockenheit) (Stundenwerte) ontinuita

Ohne Mit Ohne Mit Ohne Mit Ohne Mit
GWL GWL GWL GWL GWL GWL GWL GWL

0 GWL 0,06 0,82 0,30 0,63
8 GWL | 0,06 0,06 0,81 0,81 0,30 0,30 0,63 0,64

et 4GWL | 0,06 0,06 0,82 0,81 0,30 0,30 0,64 0,63
2GWL | 0,06 0,06 0,81 0,82 0,30 0,30 0,63 0,63
0 GWL 0,06 0,81 0,40 0,55
Set3 8 GWL | 0,06 0,06 0,81 0,81 0,40 0,40 0,55 0,57
e

4GWL | 0,06 0,06 0,81 0,81 0,40 0,40 0,55 0,56
2GWL | 0,06 0,06 0,81 0,81 0,40 0,40 0,55 0,55
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Im zweiten Schritt wurde untersucht, inwiefern die Beriicksichtigung der GWL einen Einfluss auf die
Konvergenz der Optimierung hat. Abbildung 7-10 zeigt hier, dass die Konvergenzzeit und das
Endresultat der Zielfunktion praktisch nicht beeinflusst werden.

20 ==Zielfunktion Set 1 (ohne GWL)
—Zielfunktion Set 1 (mit GWL)
—Zielfunktion Set 2 (ohne GWL)

—Zielfunktion Set 2 (mit GWL)

—=Zielfunktion Set 3 (ohne GWL)
—Zielfunktion Set 3 (mit GWL)
10 - Zielfunktion Set 4 (ohne GWL)
Zielfunktion Set 4 (mit GWL)
0
0 100 200 300 400 500

Abbildung 7-10 Zielfunktion der Optimierung mit und ohne GWL; es werden die Summen der
Zielfunktionselemente aus (7-6) einander gegeniibergestellt; die y-Achse gibt den Wert der Zielfunktion
an und die x-Achse die Anzahl an Iterationsschritte in 100.000

Weiterhin von Relevanz ist der Einfluss der GWL auf die Korrelation in Abhingigkeit von der
Entfernung. Hierzu wurden wieder die Korrelationen der Stundenwert- und Tageswertzeitreihen des
Sets 5 betrachtet. Abbildung 7-11 zeigt die Korrelationen aller Stationen des Sets zueinander in
Abhingigkeit von der Distanz der Stationen voneinander. Es ist leicht erkennbar, dass die
Beriicksichtigung der GWL hier kaum Finfluss auf die Korrelation hat. Lediglich die Version mit vier
GWL zeigt merkbar niedrigere Korrelationen fiir die Tageswerte. Ein Einfluss der GWL auf die Lag-
Kreuzkorrelationen konnte beim direkten Vergleich nicht festgestellt werden; siehe hierzu auch
Abschnitt 7.2.2.

0.4 0.7
03 -
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02 8
V
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0.1 \
—ohne GWL —8 GWL —ohne GWL —8 GWL
4GWL  —2GWL 4GWL  —2GWL
0 T T T 0.1 T T T
18 75 117 186 18 75 117 186

Abbildung 7-11 Korrelation zwischen jeweils zwei Stationen fiir alle Stationen des Sets 5 der Optimierung
mit und ohne GWL; die y-Achse gibt den Pearson‘schen Korrelationskoeffizienten an, die x-Achse die
Entfernung in km; links: Stundenwertintervall, rechts: Tageswertintervall

Nachdem festgestellt wurde, dass GWL keinen negativen Einfluss auf die Wiedergabe der rdumlichen
Konsistenz haben, kann nun die Relevanz der GWL in der Optimierung untersucht werden. Das
Ergebnis ist nicht tiberraschend. Obwohl die Beriicksichtigung der GWL einen positiven Effekt auf die
rdumliche Konsistenz in den univariat generierten Daten aufweist (sieche Abschnitt 8.4), verkompliziert
sie auch die Zielfunktion. Hierdurch ist wiederum eine Verschlechterung der Optimierungsleistung zu
erwarten. Anscheinend heben die beiden Effekte einander auf.
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Hierbei ist zu beachten, dass erstmalig eine univariate Optimierung der ersten Station vorgenommen
wird. Da univariat kein Zeitreihenbezug erstellt wird und ebenfalls die Abfolgen der GWL nicht mehr
stimmen, ist eine Optimierung auch dann nétig, wenn nur eine Station verwendet werden soll.
Abbildung 7-12 zeigt das Verhalten der Zielfunktion von fiinf zufillig ausgewihlten Stationen (Set
GWL-Gleichzeitigkeit) im Untersuchungsgebiet (01055, 01134, 01516, 03400 und 03984) fiir die
Versionen mit acht und zwei GWL. Die Version mit vier GWL wurde nicht gezeigt, da sie das gleiche
Verhalten wie die Version mit acht GWL aufweist.

Zu erkennen ist, dass fiir die Versionen mit acht GWL bei allen Stationen ein nahezu identischer
Verlauf der Zielfunktionen zu beobachten ist. Bei der Version mit zwei GWL hingegen konnte fiir die
Station Braunlage (03984) beobachtet werden, dass die GWL-Frequenz eine deutlich hohere
Abweichung von der Beobachtung aufweist, als dies bei den anderen Stationen der Fall ist. Ansonsten
verhalten sich die Zielfunktionen der anderen Stationen auch in etwa gleichartig.

0.6 0.6

—Gesamte Zielfunktion —Gesamte Zielfunktion
0.3 Mq\

0 T
0 125 250 375 0 125 250 375

—GWL-Frequenz —GWL-Frequenz

GWL-Gleichzeitigkeit

GWL-Gleichzeitigkeit

Abbildung 7-12 Univariate Zielfunktion von fiinf Stationen im Untersuchungsgebiet; links: Version mit
acht GWL, rechts: Version mit zwei GWL; die y-Achse gibt den Wert der Zielfunktion an und die x-
Achse die Anzahl an Iterationsschritten in 100.000

Bei der Betrachtung von Abbildung 7-12 fillt auf, dass die Zielfunktion der GWL-Gleichzeitigkeit fiir
die Version mit acht GWL gegen einen etwas erhthten Wert konvergiert. Dies kann mit Tabelle 7-9
erldutert werden. In dieser Tabelle sind die beobachteten Werte der GWL-Gleichzeitigkeit aufgelistet.
Es ist klar zu erkennen, dass die GWL-Gleichzeitigkeit in den Ereignissen mit zunehmender GWL-
Anzahl abnimmt. Dies ist dadurch zu erklaren, dass das Zusammenfassen mehrerer GWL wihrend der
Dauer eines Ereignisses zu einem teilweise recht hohen Informationsverlust fithren kann. Besonders
wihrend einer langen Trockendauer kann eine ganze Bandbreite aus trockenen, aber auch feuchten,
GWL auftreten. Kategorisiert wird das Trockenereignis allerdings nur iiber die wihrend der
Trockendauer am héufigsten vorherrschenden GWL. Wenn anschlieBend die Gleichzeitigkeit der
GWL in den Ereignisreihen und den Tageswerten ermittelt wird, ergeben sich dann die hier
dargestellten Werte. Das Phinomen ist detailliert in Abschnitt 5.2.2 diskutiert.

Tabelle 7-9 Mittlere GWL-Gleichzeitigkeit [%] in den Ereignissen der Stationen des Sets GWL-
Gleichzeitigkeit

Version 8GWL | 4GWL 2 GWL
Beobachtung 62 69 83
Univariat optimiert 61 75 91
Abhingig optimiert 52 70 81
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Der Tabelle 7-9 sind mehrere interessante Fakten zu entnehmen. Erstens der bereits erwihnte
Informationsverlust. Dieser variiert je nach Version zwischen 40 und 10 Prozent. Weiter ist zu sehen,
dass fiir die Ereignisse nach der univariaten Optimierung die GWL-Gleichzeitigkeit teilweise hoher ist
als fiir die Beobachtung. Dies gilt allerdings nicht fiir die Version mit acht GWL. Es wire also zu
iberlegen, Grenzwerte einzufiihren. Bisher wurde auf Grenzwerte verzichtet, da kein Nachteil in einer
tiberhohten GWL-Gleichzeitigkeit festgestellt wurde. Der dritte interessante Punkt in der Tabelle ist,
dass die Gleichzeitigkeit bei den abhingig optimierten Reihen niedriger ist als bei den univariat
optimierten. ,,Abhéngig optimiert™ bezeichnet hierbei die Stationen 2 bis n der Optimierung, bei denen
als einziges GWL-bezogenes Kriterium die Gleichzeitigkeit der GWL zwischen den synthetisch
generierten Stundenwerten beriicksichtigt wird.

Eine weitere Erkenntnis der Untersuchung war, dass die GWL-Gleichzeitigkeit nur eine sehr geringe
Variation aufweist. Dies gilt sowohl fiir die Beobachtung als auch fiir die Synthese. Weiterhin wurde
festgestellt, dass die GWL-Gleichzeitigkeit bei regenreichen Stationen tendenziell etwas hoher war.
Dies liegt vermutlich daran, dass bei diesen die Trockenereignisse im Allgemeinen kiirzer sind. Bei
kiirzeren Ereignissen werden meist weniger GWL zusammengefasst, daher ist der Informationsverlust
geringer.

Das zweite Element der Validierung betrifft die Abweichung der Frequenzen der GWL in den
Ereignissen (RMSD, siehe Formel (7-16)). Die in Tabelle 7-10 dargestellten Ergebnisse zeigen, dass
diese bei den univariat optimierten Reihen mit der Anzahl der beriicksichtigten GWL zunehmen.
Allerdings liegen auch fiir die Version mit acht GWL die festgestellten Werte noch in einem sehr
niedrigen Wertebereich. Die gezeigten Werte sind das Mittel der Sommer- und Winterwerte.

FrGWL Z”GWL(Hsyn(i'j)_Hobs(i'j))z
RMSD = |22 2= Hops(t.))

newr?

(7-16)

newr-Anzahl an GWL
Hyn obs(1))-relative Hiufigkeit, dass auf GWL i GWL j folgt (Synthese und Beobachtung)

Die Abweichungen sind bei den abhingig optimierten Stationen, wie erwartet, deutlich hoher.
Allerdings sind die Werte in einem tolerablen Rahmen. Zur weiteren Verbesserung wire es moglich,
die Fehlerquadrate als Element der Zielfunktion fiir die Stationen 2 bis n zu iibernehmen. Allerdings
ist dies momentan rechentechnisch nicht sinnvoll, da die Rechenzeit bereits sehr hoch ist. Dies ist aber
erneut zu priifen, falls das Programmsystem, wie in Abschnitt 7.2.1 beschrieben, umstrukturiert wird.
Auch bei dieser Kenngrofie variieren die Werte bei unterschiedlichen Stationen wenig.

Tabelle 7-10 Mittelwert der RMSD der GWL-Frequenz nach der univariaten Optimierung der Stationen
des Sets GWL-Gleichzeitigkeit

2GWL | 4GWL 8 GWL

Univariat optimiert 0,002 0,004 0,008

Nassereignisse
Abhingig optimiert 0,047 0,074 0,051

Univariat optimiert 0,003 0,007 0,013

Trockenereignisse

Abhingig optimiert 0,048 0,066 0,045
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8 Einfluss der GWL auf weitere Modellierungskennwerte

In diesem Abschnitt werden die Niederschlagsdaten der Beobachtung (bzw. der REMO-Daten) mit
den Niederschlagsdaten der Synthese in den folgenden drei Konstellationen verglichen:

e Modellierung ohne GWL

® Modellierung mit GWL aus NCAR (Beobachtung) im Zeitraum 1996 bis 2008

e Modellierung mit GWL aus REMO (als Vorbereitung des Downscalings) im Zeitraum 1971
bis 2000 sowie 2071 bis 2100 (dies entspricht dem Zeitraum des Downscalings)

Bei allen drei Untersuchungen dieses Abschnittes wurden ausschlieBlich univariat generierte Daten
verwendet. Das bedeutet, dass Niederschlagsdaten univariat generiert werden und anschliefend nur die
Optimierung der ersten Station vorgenommen wird, bei der nur die Gleichzeitigkeit der GWL von
Beobachtung und Synthese und die GWL-Frequenz in den Ereignissen beriicksichtigt werden (siehe
Abschnitt 7.3.1).

8.1 Klimavariablen

Zur Ermittlung des Zusammenhanges von Niederschlag und weiteren Klimavariablen wurde zuerst die
Korrelation von Klimadaten und Niederschlagsdaten analysiert. Verwendet wurden Daten der
Temperatur und der Sonnenscheindauer, welche fiir REMO durch Daten der Globalstrahlung ersetzt
wurden. Bei den Analysen wurden fiir die Temperatur auch die Differenzen der Temperaturintervalle,
also die Erwidrmung bzw. Abkiihlung, herangezogen. Die verwendeten Intervalllingen sind Stunden-
und Tageswerte. Weiterhin wurden diverse Schwellenwerte verwendet.

Ziel der Untersuchung ist es herauszufinden, welchen Zusammenhang beobachtete Niederschlagsdaten
zu anderen beobachteten Klimadaten haben und ob GWL dazu dienen konnen, diesen Zusammenhang
zwischen synthetischen Niederschlagsdaten und den beobachteten Klimadaten zu reproduzieren.

Die Beobachtungsdaten weisen kaum nachweisbare Korrelationen zwischen Niederschlag und
weiteren Klimavariablen auf. Lediglich die Kenngrofien ,Niederschlige groBer 1 mm/h mit
stiilndlichen Temperaturmitteln® und ,.tigliche Sonnenscheindauern mit Niederschlidgen® zeigen eine
deutlich nachweisbare Korrelation. Die Tabelle 8-1 zeigt dies anhand der Version mit zwei GWL im
Mittel iiber alle Stationen. Die Unterschiede der Modellierung mit unterschiedlicher GWL-Anzahl
sind vernachldssigbar.

Tabelle 8-1 kann man entnehmen, dass fiir die Temperaturdaten die GWL keinen nennenswerten
Vorteil bringen. Die beobachteten Korrelationen in der Synthese sind anscheinend zufillig, da auch
die Daten der Modellierung ohne Verwendung von GWL eine recht hohe Korrelation aufweisen.
Vermutlich liegt dies an der zu stark verkleinerten Stichprobengrofe.

Anders sieht es fiir die Sonnenscheindauer aus. Fiir diese Kenngrofe gibt es deutlich nachweisbare
negative Korrelationen zu den Niederschlagsdaten. In der Modellierung ohne GWL gibt es keinerlei
nachweisbare Korrelation. In der Synthese mit Bedingung an GWL sind die Korrelationen hingegen
deutlich erkennbar, auch wenn sie die Korrelation der Beobachtung unterschétzen.

Mithilfe der Tabelle 8-1 kann weiterhin die Korrelation, die in der Beobachtung vorherrscht, mit der
Korrelation der REMO-Daten verglichen werden. Allerdings sind die deutlichen Korrelationen
zwischen Sonnenscheindauer und Niederschlag der Beobachtung in den REMO-Daten kaum
nachweisbar. Zur Erinnerung: Dies ist die einzige KenngrofBe, die fiir die Beobachtung relevante
Korrelationen zeigt, welche sicher nicht auf einer zu geringen Stichprobengrof3e beruhen.
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Es muss aber erneut darauf hingewiesen werden, dass bei REMO nicht die Sonnenscheindauer,
sondern die Globalstrahlung verwendet wurde. Die nicht vorhandene Korrelation kann eventuell
hierauf zuriickzufiihren sein.

Tabelle 8-1 Korrelation zwischen Niederschlags- und Klimadaten

Stiindliche Temperaturmittel [°C] zu stiindlichen Niederschlagssummen [mm] groer 1 mm

Pearson Spearman
Korrelationskoeffizient Korrelationskoeffizient
Beobachtung 0,28 0,26
Synthese ohne GWL 0,15 0,15
Synthese mit 2 GWL 0,15 0,15
REMO C20 0,17 0,19
REMO Alb 0,17 0,19

Tégliche Sonnenscheinstunden [h] zu tdglichen Niederschlagssummen [mm]

Pearson Spearman
Korrelationskoeffizient Korrelationskoeffizient
Beobachtung -0,26 -0,43
Synthese ohne GWL 0,02 -0,01
Synthese mit 2 GWL -0,06 -0,12
REMO C20 0,00 -0,05
REMO Alb -0,02 -0,07

Eine weitere betrachtete KenngroBe ist das Temperaturmittel der GWL. Verwendet wurden hierbei die
GWL-Zeitreihen, die aus der Zusammenfassung der GWL aus der Ereignisdefinition entstanden sind
(siehe Abschnitt 4.2). Bei der Betrachtung erfolgte eine Unterscheidung zwischen Sommer- und
Winterhalbjahren. In der Darstellung werden die Abweichungen der mittleren Temperaturen der GWL
zur mittleren Temperatur der gesamten Saison gezeigt. Abbildung 8-1 zeigt dies fiir die Versionen mit
zwei, vier und acht GWL. Besonders in der Version mit zwei GWL ist ein klarer Zusammenhang
zwischen GWL und Temperaturmittel am deutlichsten zu erkennen. Aber auch fiir die Versionen mit
vier und acht GWL ist dies noch stark erkennbar. Dieser Effekt wird durch die Synthese mit GWL gut
reproduziert, wobei es einige Schwichen bei der Version mit acht GWL gibt.

Uber diesen Weg konnte also ein deutlicher Zusammenhang zwischen den im Abschnitt 4.2
und 5.2.2.1 festgestellten unterschiedlichen Niederschlagscharakteristika der GWL und der
Temperatur nachgewiesen werden. Ebenfalls konnte gezeigt werden, dass die Synthese diesen
Zusammenhang sehr gut reproduziert. Da in der Niederschlags-Abfluss-Modellierung sowohl
Niederschlags- als auch Klimadaten von Bedeutung sind, ist dies eine wichtige Erkenntnis.
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Abbildung 8-1 Abweichung [%] der Temperaturen der GWL von der mittleren Temperatur aller GWL
mit zwei (oben), vier (Mitte) und acht GWL (unten; GWL 9: keine GWL kann zugewiesen werden), links:
Beobachtung, rechts: Synthese nach dem Simulated Annealing

Selbstverstiandlich ist es ebenfalls von Interesse, ob dieser Effekt auch in den Daten der Klimamodelle
vorhanden ist. In Abbildung 8-2 werden fiir die Version mit zwei und acht GWL die mittleren
Temperaturdifferenzen der Beobachtung denen von REMO gegeniibergestellt. Man kann erkennen,
dass der Effekt gut zu beobachten ist. Fiir die Versionen mit vier GWL (hier nicht dargestellt) ist er
vergleichbar vorhanden. In der Version mit acht GWL gab es allerdings erkennbare Unterschiede der
Temperaturdifferenzen der sehr seltenen GWL 3.

Beim Vergleich der Situation der Vergangenheit (1971-2000) mit der zukiinftigen Situation (2071-
2100) ergab sich, dass sich der Effekt etwas abschwicht, aber weiter bestehen bleibt (siehe
Abbildung 8-3). Die Version mit vier und acht GWL zeigen vergleichbare Ergebnisse.
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Abbildung 8-2 Abweichung [%] der Temperaturen der GWL von der mittleren Temperatur aller GWL
mit zwei (oben) und acht (unten) GWL, links: Beobachtung, rechts: REMO C20 (1971-2000)
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Abbildung 8-3 Abweichung [%] der Temperaturen der GWL von der mittleren Temperatur aller GWL
mit zwei GWL, links: REMO C20 (1971-2000), rechts: REMO A1b (2071-2100)

8.2 Saisonalitit

Es wurde vermutet, dass die GWL einen Vorteil bei der Nachbildung der Saisonalitit bringt.

Zur Erinnerung: Es wurde bei der Generierung und Optimierung nur zwischen Winter und Sommer
unterschieden; der Jahresgang wurde nicht beriicksichtigt. Es wird die Version mit acht GWL
dargestellt. Die Ergebnisse der Versionen mit vier und zwei GWL sind qualitativ gleichwertig.

Abbildung 8-4 zeigt den Anteil der Monatssummen am Jahresniederschlag in Prozent im Mittel iiber
alle Stationen des Gebietes. Unterschiedliche Monatsdauern werden hierbei ignoriert. Da dies bei
Beobachtung und Synthese getan wird, ist der hierdurch entstehende Fehler marginal.

Betrachtet wurden folgende Gebiete: ganz Niedersachsen, Harz-Hochland (>600 m NN), Nordwest-
Niedersachsen und Siidost-Niedersachsen (ohne Harz-Hochland). Aber die Unterschiede waren gering
(beispielhaft am Hochharz als extremsten Teilgebiet gezeigt).
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Abbildung 8-4 Monatliche Saisonalitit der Niederschlige; y-Achse: Anteil [%] der Monatssummen am
Jahresniederschlag, x-Achse: Monate; links: Niedersachsen, rechts: Harz-Hochland; dargestellt wurde die
Version mit 8 GWL

Zu sehen ist, dass die monatliche Saisonalitédt nicht optimal wiedergegeben wird. Die GWL haben
einen nachweisbaren Einfluss. Zum Beispiel wird die Spitze im Mai gegeniiber Juni erfasst oder das
kleine Tief im August gegeniiber Juli und September. Allerdings wird nicht erfasst, dass die
Niederschlagssumme im Oktober gegeniiber den Vormonaten deutlich abfillt. Insgesamt kann also
eine sehr leichte Verbesserung festgestellt werden. Falls eine strikte Saisonalitiit benétigt wird, ist es
allerdings immer noch nétig, andere Schritte vorzunehmen, z. B. die Saisonalitit in der Optimierung
als ein zusitzliches Kriterium zu erfassen.

Es ist natiirlich im Hinblick auf die anstehende Untersuchung zum Downscaling interessant, ob die
Saisonalitit in den REMO-Daten gut wiedergegeben wird. Daher wird hier zuerst ein kurzer Uberblick
tiber die Saisonalitdt in selbigen gegeben. In Abbildung 8-5 werden die Beobachtungsdaten den
REMO-Daten der Vergangenheit (C20: 1971-2000) und der Zukunft (A1B: 2071-2100)
gegeniibergestellt. Hierbei werden die beobachteten Daten der Stationen den Werten des
nichstgelegenen REMO-Rasterpunktes gegeniibergestellt. Man sieht, dass die Saisonalitit aus
Beobachtung und REMO-Vergangenheit recht gut iibereinstimmt. Allerdings werden einige
Monatswerte iiber- oder unterschitzt (beispielsweise Juni oder Mirz). Was aber besonders auffillt, ist,
dass in den zukiinftigen REMO-Werten die Saisonalitdt weniger stark und anders ausgepragt ist.
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— REMO C20
REMO A1B
9
5 T T T T

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12

Abbildung 8-5 Monatliche Saisonalitit der REMO-Niederschlige im Vergleich zur Beobachtung in
Niedersachsen; y-Achse: Anteil [ %] der Monatssummen am Jahresniederschlag, x-Achse: Monate

Abbildung 8-6 stellt die mit REMO-GWL und -Niederschldgen als Eingangsdaten modellierten
synthetischen Werte den REMO-Niederschlagswerten gegeniiber. Es soll hiermit erkannt werden, ob
durch die Verwendung von GWL eine Verdnderung der Reproduktion der Saisonalitit in den
Downscalingdaten zu erwarten ist. Wahrend fiir die Werte der Vergangenheit noch eine leichte
Verbesserung der Saisonalitdt erkannt werden kann (z. B. fiir Midrz oder August), ist dies fiir die
Zukunft nicht mehr moglich.
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Abbildung 8-6 Monatliche Saisonalitit der Synthese-Daten im Vergleich zu den REMO-Niederschléigen in
Niedersachsen; y-Achse: Anteil [%] der Monatssummen am Jahresniederschlag, x-Achse: Monate, links:
Vergangenheit (C20: 1971-2000), rechts: Zukunft (A1B: 2071-2100)

8.3 Zeitliche Persistenz (Autokorrelation)

8.3.1 Gesamte Zeitreihe

Ein weiterer Aspekt GWL ist die Autokorrelation in den

Stundenwertzeitreihen. Bei der Untersuchung ergab sich jedoch kein nennenswerter Einfluss der GWL

im Zusammenhang mit

(siehe Abbildung 8-7). Dies ist nicht iiberraschend, da in der Optimierung beziiglich GWL nur ganze
Ereignisse getauscht werden und somit der Einfluss auf die Autokorrelation der Stundenwerte
naturgeméif gering ist. Dargestellt wurde die Version mit zwei GWL. Die Versionen mit vier und acht
GWL zeigen vergleichbare Werte.
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M Beobachtung
M Synthese ohne GWL
Synthese mit 2 GWL

0.8

M Beobachtung
M Synthese ohne GWL
Synthese mit 2 GWL

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

Abbildung 8-7 Mittlere Autokorrelation der Stundenwerte (links) und Tageswerte (rechts); Beobachtung
gegen Modell; x-Achse: Lags; y-Achse: Wert der Korrelation

Trotzdem sind die Erkenntnisse, die der Abbildung 8-7 entnommen werden konnen, von Bedeutung,
denn die Autokorrelationen der Stundenwerte werden durch das Modell iiberschitzt, wihrend die
Autokorrelationen der Tageswerte unterschidtzt werden. Dies ist groftenteils auf das einfache
Feinstrukturmodell zuriickzufithren, das anscheinend unzureichend ist. Die Ergebnisse der Analyse
des Einflusses der GWL auf die Autokorrelation miissen daher als schwer auswertbar betrachtet
werden. Festgehalten werden muss jedoch, dass hier Verbesserungsbedarf besteht.

8.3.2 Ereignisse

Die Analysen im Abschnitt 3.4 machten deutlich, dass bei den verwendeten Modellkenngrofen (fiir
dieses Untersuchungsgebiet) eine geringe Lag 1-Autokorrelation in den Niederschlagsereignissen
vorhanden ist. Das Fehlen einer Autokorrelation in den Ereignissen ist jedoch klassischerweise eine
Modellvoraussetzung der ARP-Modelle. Daher ist eine Untersuchung des Einflusses der GWL auf die
Wiedergabe der beobachteten Autokorrelation sinnvoll.
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Abbildung 8-8 stellt die Lag 1- und Lag 2-Autokorrelation der Ereigniselemente nach Eliminierung
der Saisonalitédt grafisch dar und macht den Einfluss der GWL deutlich und klar sichtbar. Besonders
bei einem Lag (Abstand) von 1 ist fiir die dsd und wsd zu erkennen, dass durch die Verwendung der
GWL die geringe Autokorrelation der Ereignisse mit dem Modell gut wiedergegeben wird, wihrend
das Modell ohne GWL diese nicht erfassen kann. Auf die Autokorrelation der wsi haben die GWL
allerdings keinen Einfluss. Fiir den Lag 2-Fall ist der Einfluss der GWL deutlich geringer. Fiir die
(hier nicht dargestellten) weiter entfernteren Autokorrelationsschrittweiten ist der Einfluss der GWL
praktisch nicht mehr erkennbar.

Auch wenn die Autokorrelation der Ereignisse nicht vollstindig wiedergegeben werden kann, hat die
Berticksichtigung der GWL in diesem Punkt zu einer Verbesserung des Modells gefiihrt. In Fillen, in
denen eine Autokorrelation nicht vollig vermieden werden kann, ist es moglich, diese mit den GWL
groBtenteils zu reproduzieren.

0.14 -
0.14 - M Beobachtung M ohne GWL B Beobachtung M ohne GWL
' 8 GWL 4 GWL 8 GWL 4 GWL
010 “m2GwL
o010 |M2GWL
0.06 -
0.06
0.02 0.02 -
-0.02 - dsd wsd wsi -0.02 - dsd wsd wsi

Abbildung 8-8 Autokorrelation der Ereigniselemente, Beobachtung und Modell; links: lag 1; rechts: lag 2
8.4 Riumliche Persistenz

Auf den Einfluss der GWL auf die rdumliche Persistenz wurde bereits in Abschnitt 7.3 eingegangen.
Allerdings wurde dort nur auf den Fall eingegangen, dass eine rdumliche Optimierung vorgenommen
wird. An dieser Stelle soll jedoch diskutiert werden, was mit der rdumlichen Persistenz passiert, wenn
die GWL rein univariat in die Modellierung einflieen.

Tabelle 8-2 listet die durchschnittliche bivariate Korrelation aller Stationen auf. Man kann erkennen,
dass die mit GWL generierten Werte im Gegensatz zu den ohne GWL generierten Werten durchwegs
Korrelationen aufweisen. Allerdings sind diese insbesondere fiir die Stundenwerte im Vergleich zur
Beobachtung sehr gering.

Tabelle 8-2 Arithmetisches Mittel iiber alle Stationen der Pearson‘schen Korrelation der univariat
generierten Daten

Version Stundenwertzeitreihen Tageswertzeitreihen
Beobachtung 0,14 0,49
Synthese ohne GWL 0,00 0,00
8 GWL 0,01 0,05
4 GWL 0,02 0,07
2 GWL 0,02 0,09
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Interessant ist daher die Betrachtung der Korrelationen aller Stationen zueinander. In Abbildung 8-9
sind diese in Abhéngigkeit von ihrer Entfernung zueinander dargestellt. Auf den ersten Blick ist zu
erkennen, dass es keinen direkten rdaumlichen Bezug mehr gibt. Die Korrelationen zweier sehr naher
Stationen zueinander unterscheiden sich nicht von der Korrelation zweier hunderte Kilometer
voneinander entfernten Stationen. Allerdings kann ebenso klar erkannt werden, dass die Korrelationen
fiir die Synthese mit GWL fast ausnahmslos klar erkennbar hoher sind als fiir die Synthese ohne
GWL.

AT R
WMNMM

Abbildung 8-9 Pearson‘sche Korrelationskoeffizienten der univariat generierten Daten in Abhiingigkeit
vom Raum; Darstellung fiir die Synthese ohne GWL und die Synthese mit zwei GWL, x-Achse:
Entfernung [km], y-Achse: Korrelationskoeffizient; links: Stundenwerte, rechts: Tageswerte

Die ermittelten Korrelationen lassen sich leichter erklidren, wenn man sie mit den Korrelationen der
Beobachtung in Abbildung 8-10 vergleicht. Die Korrelationen der mit GWL univariat generierten
Zeitreihen haben in etwa die GroBe der 350 km voneinander entfernten Stationen. Demnach kann
mittels der univariat beriicksichtigten GWL zwischen den Zeitreihen die Korrelation erstellt werden,
die vorhanden ist, wenn zwei Stationen nicht nah benachbart sind, aber in derselben Region liegen.

1
—Stundenwerte —Tageswerte
0.5 | !
0
1 91 181 271 361

Abbildung 8-10 Pearson‘sche Korrelationskoeffizienten der Beobachtung in Abhingigkeit vom Raum;
dargestellt sind die Paare aller Stationen im Untersuchungsgebiet mit einem Abstand > 10 km;
Darstellung, x-Achse: Entfernung [km], y-Achse: Korrelationskoeffizient
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9 Downscaling

Nach dem heutigen Stand der Wissenschaft besteht ein Wandel des Klimas aufgrund anthropogener
Einwirkungen und natiirlicher Prozesse (siehe IPPC (2007)). Ein modernes Niederschlagsmodell, das
Daten (zum Beispiel fiir die Auslegung von Bauwerken) generiert, sollte daher in der Lage sein, diese
Prozesse abzubilden. Wie in Abschnitt 2.3 erldutert, geschieht dies in der Regel mittels eines
Downscaling. In diesem Abschnitt wird analysiert und diskutiert, inwiefern das vorgestellte Modell als
ein Downscaling-Modell einsetzbar ist und welchen Einfluss hierbei die GroBwetterlagen haben.

9.1 Modellaufbauten

Bei den Untersuchungen wurden unterschiedliche Modellaufbauten eingesetzt. Der erste Ansatz
versuchte ein Downscaling ausschlieBlich mittels einer Transformation der GWL-Haufigkeiten zu
bewerkstelligen. Bei den Untersuchungen von Haberlandt et al. (2015) zeigte sich jedoch, dass sich
nicht nur die GWL-Héufigkeiten iiber die Zeit dndern, sondern auch die Niederschlagsverhiltnisse in
den GWL (sieche Abbildung 9-1). Somit kann eine reine Transformation der GWL-H&ufigkeiten nicht
geniigen, um den Klimawandel mit dem Modell abzubilden. Es miissen also neben den GWL-

Haufigkeiten auch die Modellparameter transformiert werden.
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Abbildung 9-1 Anderungen im Niederschlag der Grofwetterlagen (nach Haberlandt et al. (2015))
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Der erste Ansatz zur Transformation der Modellparameter hatte das Ziel, mit einem einfachen
Verfahren direkt die L-Momente zu transferieren. Nach verschiedenen Untersuchungen (siehe
Abschnitt 9.1.2) wurde hierzu ein erfolgreicher Quantil-Quantil-Transformationsansatz ausgearbeitet.

In diesem Kapitel wird auf die Funktionalitit des Modells und der verwendeten Methoden
eingegangen. Da als Fingangsgrofe nur ein einziger Durchlauf eines einzigen globalen bzw.
regionalen Klimamodells verwendet wird, haben die mit dem Modell ermittelten Verdnderungen fiir
die Zukunft nur eine geringe Aussagekraft. Um belastbare Resultate zu erzielen, miissten verschiedene
Klimamodelle, mehrere Klimaszenarien und mehrere Durchldufe derselben verwendet werden.

Im Falle einer Regionalisierung werden die zusétzlich anfallenden KenngroBen fiir das Downscaling
mit dem Nichster-Nachbar-Verfahren iibertragen.

9.1.1 Transformation der GWL-Hiufigkeiten

Die mit den REMO-Daten ermittelten GWL-Hiufigkeiten konnten nicht direkt verwendet werden, da
es im Verwendungszeitraum Abweichungen zwischen Beobachtung und REMO gibt (siehe
Abbildung 9-2). Daher wurde als erster Schritt der Untersuchung die Transformation der beobachteten
GWL-Hiufigkeiten notig.

Trockeneignisse - Winter 0 Nassereignisse - Winter
24

H Beobachtung m Beobachtung
= REMO 1971-2000 m REMO 1971-2000

12 25

Abbildung 9-2 GWL-Frequenzen [%] in den Ereignissen von Beobachtung und REMO, beispielhaft fiir
die Station Diepholz im Winter

Es wurde hierfiir die Haufigkeitsdnderung der GWL-Hiufigkeiten der Klimamodell-Daten auf die
GWL der Beobachtungsdaten iibertragen. Die Bestimmung der GWL-Héaufigkeiten der Klimamodell-
Daten erfolgt, wie in Abschnitt 3.6, beschrieben mit ECHAM- und REMO-Daten. Der gewéhlte
Ansatz ist ein einfacher Delta-Change-Approach (siehe z. B. Teutschbein & Seibert (2012)):

CF oz
CPbeo,Z = CPbea,h ) (9_1)

CPyy - Relative Haufigkeit der GWL in den Intervallsummen der Ereignisse der Stichprobe
x (Beobachtung oder ECHAM) des Zeitraums y (h - historisch oder z - zukiinftig)

Hierbei werden die Kennwerte der Saisons unabhéngig voneinander transformiert.

Tabelle 9-1 zeigt die GWL-Anteile der Version mit zwei GWL. Man kann sehen, dass bei der
Transformation von Beobachtung zu 2021-2050 nicht viel passiert, auch wenn einige Veridnderungen
vorhanden sind (z. B. im Winter bei den Nassereignissen). Anders sieht es fiir die Transformation von
Beobachtung zu 2071-2100 aus. Hier gibt es signifikante Anderungen fiir die Nassereignisse und
teilweise auch fiir die Trockenereignisse. Bei den Versionen mit vier und acht GWL sieht es dhnlich
aus. Allerdings sind hier die Anderungen fiir die Trockenereignisse etwas ausgepriigter, wenn auch
immer noch recht gering.
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Um dies zu illustrieren, werden in Tabelle 9-2 und Tabelle 9-3 die GWL der Trockenereignisse im
Winter und Nassereignisse im Sommer dargestellt, um somit die Bereiche zu zeigen, bei denen fiir die
Version mit zwei GWL die grofite und geringste Verdnderung zu beobachten war.

Tabelle 9-1 Anteile [%] der GWL an den zu Ereignissen verbundenen Stundenwert-Intervallen; Version
mit zwei GWL

Transformation von Nassereignisse Trockenereignisse
Beobachtung zu 2021-2050 Sommer Winter Sommer Winter
GWL 1 2 1 2 1 2 1 2
Vor Transformation 19 81 22 78 63 37 61 39
Nach Transformation 18 82 20 80 64 36 61 39
Beobachtung zu 2071-2100
Vor Transformation 19 81 22 78 63 37 61 39
Nach Transformation 15 85 21 79 62 38 61 39

Tabelle 9-2 Auszug 1 der Anteile [%] der GWL an den zu Ereignissen verbundenen Stundenwert-
Intervallen; Version mit acht GWL, GWL 9 besteht aus Ereignissen mit nicht zuweisbaren GWL

Transformation von
Beobachtung zu 2021-2050 Trockenereignisse im Winter
GWL 1 2 3 4 5 6 7 8 9
Vor Transformation 19 24 4 13 18 2 10 8 2
Nach Transformation 18 25 3 13 20 2 8 8 2
1971-2000 zu 2071-2100 Trockenereignisse im Winter
Vor Transformation 19 24 4 13 18 2 10 8 2
Nach Transformation 19 21 4 15 20 2 9 7 2

Tabelle 9-3 Auszug 2 der Anteile [%] der GWL an den zu Ereignissen verbundenen Stundenwert-
Intervallen; Version mit acht GWL, GWL 9 besteht aus Ereignissen mit nicht zuweisbaren GWL

Transformation von

Beobachtung zu 2021-2050 Nassereignisse im Sommer
GWL 1 2 3 4 5 6 7 8 9
Vor Transformation 6 7 1 6 43 7 17 12 2
Nach Transformation 6 6 1 4 43 7 19 12 2
1971-2000 zu 2071-2100 Nassereignisse im Sommer
Vor Transformation 6 7 1 6 43 7 17 12 2
Nach Transformation 4 5 0 5 46 6 19 12 3

Insgesamt kann festgestellt werden, dass es zwischen den GWL durchaus Verschiebungen gibt. Es
konnte auch festgestellt werden, dass es Verschiebungen von den trockenen GWL zu den nassen GWL
gab. Gut zu sehen ist dies fiir die Nassereignisse in der Version mit zwei GWL im Sommer bei der
Transformation von Beobachtung zu 2071-2100.
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Hier erhohte sich der Anteil der nassen GWL von 81 % auf 85 %. Die Verdnderungen blieben
allerdings hinter den Erwartungen zuriick. Insbesondere muss festgestellt werden, dass fiir
Trockenereignisse nur geringe Verdnderungen auftraten.

Die hier getroffenen Erkenntnisse passen gut zu den erwihnten Ergebnissen von Haberlandt et al.
(2011), die bereits 2011 die Prognose aufstellten, dass eine Transformation der GWL anscheinend
nicht fiir ein Downscaling geniigen wiirde (siehe auch Abschnitt 2.2).

9.1.2 Transformation der L-Momente

Der gewihlte Ansatz verwendet die Informationen des regionalen Downscaling-Modells REMO. Es
ist allerdings nicht moglich, die Parameter an den REMO-Zeitreihen direkt zu schitzen, da diese mit
einem Bias belastet sind. Das Thema Bias und Bias-Korrektur wird in der einschldgigen Literatur
intensiv diskutiert, zum Beispiel von Terink et al. (2010) anhand eines REMO-Downscaling eines
Reanalyse-Modells (ERA15). Daher war eine Transformation der Beobachtungsdaten nétig. Zuerst
wurde versucht, die L-Momente, welche die direkten Eingangsdaten der Parameterschétzung sind, zu
transformieren. Dieser Ansatz entspricht der Formel (9-1):

L
L = Lbeo,]i — (9 -2)

beo,z
L

Remo ,h

Ly, - L- Moment der Zeitreihe der Stichprobe x (Beobachtung oder REMO) des
Zeitraumes y (h - historisch oder z - zukiinftig)

Es wurden verschiedene Versionen getestet. Im ersten Schritt wurden alle relevanten L-Momente
(1. bis 3. Ordnung) und die Parameter der Feinstruktur transformiert. Aufgrund der nicht-linearen
Struktur der Parameter der Feinstruktur wurden im zweiten Schritt nur die L-Momente transformiert.
Als auch dies nicht die gewiinschten Ergebnisse lieferte, wurde versucht, ausschlieBlich die L-
Momente 1. Ordnung zu transformieren.

Nachdem die L-Momente transformiert wurden, erfolgte mit diesen die Parameterschitzung der
Verteilungsfunktionen des Niederschlagmodells.

Tabelle 9-4 Mittlere Anderungen [ %] iiber alle Stationen der abgeleiteten Niederschlagscharakteristika

Transformations- . o
. Niederschlagssummen Anzahl an Ereignissen pro Jahr
zeitraum
) ARP 2 mit ARP 2 mit
Beobachtungszeitraum . .
REMO transformierten REMO transformierten
zu 2021-2050
L-Momenten L-Momenten
Sommer 5 -1 2 2
Winter 9 17 2 3
) ARP 2 mit ARP 2 mit
Beobachtungszeitraum . .
REMO transformierten REMO transformierten
zu 2071-2100
L-Momenten L-Momenten
Sommer 9 -15 -12 -13
Winter 20 26 1 3

Leider war das Modell mit diesen Downscaling-Methoden nicht in der Lage, die mit REMO
ermittelten Anderungen in den Mitteln der Niederschlagssummen und den mittleren Anzahlen von
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Niederschlagsereignissen pro Saison zu reproduzieren. Da dies als eine Minimalqualitit des
Downscaling angesehen wurde, wurde das Modell in dieser Form verworfen.

Tabelle 9-4 zeigt beispielhaft die Ergebnisse des Modells mit acht GWL und der Transformation der
L-Momente. Die Resultate sind durchaus typisch fiir diese Transformationsvariante und auch bei
andererr Anzahl GWL zu sehen. Die Anderung der Anzahl der Ereignisse wird sehr gut reproduziert,
aber die Anderungen der mittleren Niederschlagssummen werden relativ schlecht reproduziert.

Bei ausschlieBlicher Transformation der L-Momente sind die Ergebnisse dhnlich; allerdings werden
die Anderungen der mittleren Anzahl an Ereignissen pro Jahr schlechter wiedergegeben.

9.1.3 Transformation der Ereigniszeitreihen

Die Ergebnisse der Transformation der L-Momente zeigten nicht die erhofften Erfolge. Daher wurden
im Rahmen dieser Dissertation verschiedene andere Ansétze entwickelt und validiert.

Die Ereignisse werden durch die bekannten Elemente Trockendauer, Nassereignisdauer und -intensitét
bestimmt. Hierdurch verindert sich die Dynamik der Transformation im Vergleich zu Ansitzen, die
die Ereignisintervalle selbst transformieren. Dies liegt insbesondere an der Abwesenheit von
Nullwerten. Diese sind ein zentrales Problem vieler Bias-Korrektur-Ansitze. Diese nehmen meist eine
Korrektur der Niederschlagsintervalle vor und konnen somit die Hiufigkeit der trockenen Intervalle
nicht direkt beeinflussen. Das Problem wird mit speziellen Methoden angegangen (siche
beispielsweise Bardossy & Pegram (2012) oder Teutschbein & Seibert (2012)). Da die trockenen
Perioden in dem hier verwendeten Ansatz durch die Dauern der Trockenereignisse erfasst werden,
konnen sie direkt transformiert werden. Somit entsteht kein Problem mit den Nullwerten. Allerdings
wiirde eine reine Bias-Korrektur der Ereignisse die Dauern von Saisons und Jahren verdndern und
somit eine anschlieBende Korrektur erfordern. Daher ergab sich als Ansatz, dass auf eine Bias-
Korrektur der Ereignisse eine Modellierung folgt. Die Parameter dieser Modellierung werden mit den
korrigierten Daten bestimmt. Diese beiden Schritte ergeben zusammen mit der GWL-Transformation
das Downscaling.

Das zuerst getestete Verfahren transformiert die Ereignisse zur Erfassung der Anderungen des
Mittelwertes (der dem L-Moment erster Ordnung entspricht). Im Folgenden wird der Ansatz
Transformierung des Mittelwertes dargelegt, der sich wie folgt beschreiben ldsst:

Mean ( Ev )

Remo,z
EVbea,z = EVbea,h E (9-3)
Mean ( V pemoh )

Evy, -Freigniselement wsd, wsi oder dsd mit der Stichprobe x (Beobachtung oder
REMO) und dem Zeitraum y (h - historisch oder z - zukiinftig)

Da, wie im Laufe des Kapitels beschrieben, die Ergebnisse dieses Ansatzes nicht zufriedenstellend
waren, wurde dieser einfache Ansatz zu zwei verschiedenen Verfahren entwickelt, die die weiter unten
beschriebenen Probleme beheben sollen.

Das erste Verfahren (Quotienten-Verfahren) ist wieder ein auf Division basierendes Verfahren. Bei
dem Verfahren wird das Verhiltnis der zukiinftigen und vergangenen Werte der Ereigniselemente aus
REMO auf die der Beobachtung iibertragen:

o B s (B7,,)) Ev
Remo, beo,h beo,h emo,z
Ev, =Ev, et b)) _ gy L Remoz (9-4)
€0,2Z beo,h F_l (F (E ) beo,h EV
Remo,h \~ beo,h Vbea h Remo,h
E, -Verteilungsfunktion E ! - Inverse Verteilungsfunktion

117



Der Ansatz basiert auf den klassischen Delta-Change-Ansétzen fiir Niederschlagsdaten (siche zum
Beispiel Teutschbein & Seibert (2012)). Im Zihler erfolgt eine Transformation des
Beobachtungswertes in die REMO-Zukunft und im Nenner in die REMO-Vergangenheit. Der
Quotient wird mit dem Beobachtungswert multipliziert. Die Transformationen erfolgen, indem die
entsprechend ihrer Verteilungsfunktion ermittelten Wahrscheinlichkeiten der beobachteten Ereignisse
als Eingangsgrofle der inversen Verteilungsfunktion der REMO-Datensets verwendet werden.

Der zweite Ansatz ist eine Quantil-Quantil-Transformation, die fiir den Wert der Beobachtung die
Wabhrscheinlichkeit in der Verteilungsfunktion der REMO-Daten der Vergangenheit ermittelt.
Anschliefend wird mit dieser Wahrscheinlichkeit und der inversen Verteilungsfunktion der REMO-
Daten des zukiinftigen Zeitraumes der ,,Beobachtungswert* der Zukunft ermittelt:

EVbeo,z = Fl;elmo,z (Flviemo,h (EVbeo,h )) (9_5)

Das Vorgehen kann in Anlehnung an Bardossy & Pegram (2011), die eine dhnliche Prozedur zur Bias-
Korrektur verwendeten, erldutert werden. Im Unterschied zu Bardossy & Pegram (2011) erfolgt hier
aber, wie eingangs erldutert, keine reine Bias-Korrektur. Die Bias-Korrektur in den Ereigniszeitreihen
ist nur der erste Schritt des Downscalings, auf den zuerst die Parameterbestimmung mit den
korrigierten Zeitreihen und anschlieBend die Modellierung mit den korrigierten Parametern folgen. In
Abbildung 9-3 sind zwei theoretische Verteilungen und eine empirische Verteilung dargestellt. Die als
Kreise dargestellten Elemente der empirischen Verteilung der Nassereignisdauern sind die zu
transformierenden Werte der Beobachtung. Diese Werte werden mit der Formel (9-5) transformiert. Es
werden somit die Verdnderungen der REMO-Werte der Vergangenheit (rot durchgezogene Linie) zu
denen der REMO-Werte der Zukunft (griin gestrichelte Linie) in Beziehung gesetzt und auf die
beobachteten Werte der Vergangenheit tibertragen.

In dem Beispiel ist auch das in Abschnitt 5.2.2.2 diskutierte Symptom der Haufung der Werte der
Dauern gut zu erkennen. Dies hat jedoch keinen Einfluss auf die Methode.

1 -
e Empirische Verteilungsfunktion der Beobachtung 0
Weibull-Verteilung (REMO, 1971-2000) ) ]
Weibull-Verteilung (REMO, 2071-2100) ]
0.8
0.6
F(x)
0.4
0.2
0 J # v
50 500 EVbeon EVoeoz 5000

wsd [min]
Abbildung 9-3 Quantil-Quantil-Transformation
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Bei der Anwendung beider Transformationsverfahren wurde allen Ereignissen zuerst eine GWL
zugewiesen. Anschlieend wurden an die Ereignisse der Remo-Daten Verteilungsfunktionen fiir alle
GWL angepasst. Mit diesen GWL erfolgte anschlieBend die Transformation der Ereignisse der
Beobachtung, differenziert gemil der jeweiligen GWL.

In Tabelle 9-5 und Tabelle 9-6 wird beispielhaft an den wsd der Wintermonate die Transformation der
Momente und L-Momente mit den verschiedenen Verfahren diskutiert. Die anderen Kenngréen und
Saisons ergaben vergleichbare Ergebnisse. Bereits der einfache Mittelwert-Ansatz (siche Formel (9-3))
reichte aus, um die Veridnderungen des Mittelwertes korrekt zu erfassen. Allerdings werden hier
Varianz und Schiefe nicht entsprechend den Veridnderungen des RCM transformiert, sondern zufillig
verdndert (Standardabweichung, 2. L-Moment) oder sie bleiben vollig unverdndert (Schiefe, Tau des
3. L-Moments). Es ist allerdings zu erwéhnen, dass die Veridnderungen von Standardabweichung und
2. L-Moment stets die richtigen Tendenzen aufweisen.

Man erkennt, dass die statistischen Momente und die L-Momente durch das Quotienten-Verfahren und
das Quantil-Quantil-Verfahren in etwa gleich gut reproduziert werden. Es konnte hierbei festgestellt
werden, dass die Schiefe meist die groBten Abweichungen zeigt. Die Anderungen der L-Momente
aller Ereigniselemente (wsd, wsi und dsd) werden hingegen sowohl durch das Quotienten-Verfahren
als auch durch das Quantil-Quantil-Verfahren gut reproduziert.

Tabelle 9-5 Verinderung [%] der statistischen Momente im Mittel iiber alle Stationen bei den
verschiedenen Downscaling-Verfahren (wsd im Winter), entsprechend den Verinderungen des

Mittelwertes des zugehorigen REMO-Rasterpunktes zwischen den Zeitriumen 1971-2000 und 2071-2100,
ohne GWL-Beriicksichtigung

Mittelwert alf\tj::lii;rjr;g Schiefe
REMO 3 11 1
Transformierung des Mittelwertes 3 0
Quotienten-Verfahren 3 12
Quantil-Quantil-Transformation 3 10 3

Tabelle 9-6 Verinderung [%] der L-Momente im Mittel iiber alle Stationen bei den verschiedenen
Downscaling-Verfahren (wsd im Winter), entsprechend den Veridnderungen des Mittelwertes des
zugehorigen REMO-Rasterpunktes zwischen den Zeitrdumen 1971-2000 und 2071-2100, ohne GWL-
Beriicksichtigung

Tau des 3.
1. L-Moment 2. L-Moment
L-Moments
REMO 3 5 1
Transformierung des Mittelwertes 3 _
Quotienten-Verfahren 3 4 1
Quantil-Quantil-Transformation 3 5 1

Die drei Verfahren wurden im nichsten Schritt mittels der abgeleiteten Niederschlagscharakteristika
verglichen. Hierfiir wurde das Niederschlagsmodell mit den transformierten Ereignis-Zeitreihen als
Eingangsdaten betrieben und fiir jedes Verfahren 1000 Jahre generiert. Die Generierung erfolgte rein
univariat mit den ermittelten Hiufigkeiten der transformierten GWL (siehe Abschnitt 5.2.2) ohne
direkten Bezug zur Zeitreihe der GWL. AnschlieBend wurden die Ergebnisse mit den in den REMO-
Daten beobachteten Verdnderungen verglichen.
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Die Ergebnisse hiervon wurden in Tabelle 9-7 und Tabelle 9-8 zusammengefasst. Diese Tabellen
zeigen die Version mit acht GWL und den Fall, der die GWL-Transformation berticksichtigt (siehe
Abschnitt 9.1.1). Die Ergebnisse der anderen Varianten sind dhnlich. Bei der Verwendung der Daten
muss beriicksichtigt werden, dass zwar 1000 Jahre generiert werden, diese aber stets nur den Zustand
des Zeitraumes abbilden, fiir den die Modellparameter generiert wurden.

In den Tabellen ist zu erkennen, dass bereits das einfache Verfahren zur Transformierung des
Mittelwertes gute Ergebnisse fiir Niederschlagssummen und Ereignisanzahl erzielt. Das Quotienten-
Verfahren weist ebenfalls recht passable Ergebnisse auf, zeigt allerdings eine leichte Schwéche fiir die
Kennwerte des Sommers. Als drittes Modell iiberzeugt die Quantil-Quantil-Transformation. Der
einzige Kennwert, der hier etwas groflere Abweichungen zeigt, ist die Anzahl an Ereignissen im
Sommer bei der Transformation zu 2071-2100. Diese Schwiche haben jedoch auch die anderen
Methoden.

Tabelle 9-7 Mittlere Anderungen [%] iiber alle Stationen der saisonalen Niederschlagssummen fiir drei
Verfahren, Version mit acht GWL

Transformations- . .
. Saisonale Niederschlagssummen
zeitraum

Beobachtungszeitraum REMO Transformierung Quotienten- Quantil-Quantil-
zu 2021-2050 des Mittelwertes Verfahren Transformation

Sommer 5 6

Winter 9 9
Beobachtungszeitraum REMO Transformierung Quotienten- Quantil-Quantil-
zu 2071-2100 des Mittelwertes Verfahren Transformation

Sommer -9 -9 -7

Winter 20 21

Tabelle 9-8 Mittlere Anderungen [%] iiber alle Stationen der Anzahl an Ereignissen pro Saison fiir drei
Verfahren, Version mit acht GWL

Transf tions-
rans f)nna 1ons Anzahl an Ereignissen pro Saison
zeltraum
Beobachtungszeitraum REMO Transformierung Quotienten- Quantil-Quantil-
zu 2021-2050 des Mittelwertes Verfahren Transformation
Sommer -2 -2
Winter 2 2
Beobachtungszeitraum REMO Transformierung | Quotienten- Quantil-Quantil-
zu 2071-2100 des Mittelwertes Verfahren Transformation
Sommer -12 -14
Winter 1

Es konnte also festgestellt werden, dass alle drei Verfahren die Ereignisanzahlen und
Niederschlagssummen gut wiedergeben. Im Anschluss wurden die Mittelwerte der Ereignisvolumen
wsa betrachtet. Diese Kenngréfe geht nicht direkt in die Transferfunktionen ein, sondern leitet sich
aus den wsd und wsi ab. In Tabelle 9-9 ist zu erkennen, dass auch diese Kenngrée durch alle drei
Verfahren gut reproduziert wird.
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Allerdings zeigen die Transformierung des Mittelwertes im Winter des ersten Zeitraumes sowie das
Quotienten-Verfahren und die Quantil-Quantil-Transformation im Sommer des zweiten Zeitraumes
leichte Abweichungen.

Tabelle 9-9 Mittlere Anderungen [%] iiber alle Stationen der mittleren Ereignisvolumen fiir drei
Verfahren, Version mit acht GWL

Transformations- . L
) Mittlere Ereignisvolumen
zeitraum
Beobachtungszeitraum REMO Transformierung Quotienten- Quantil-Quantil-
zu 2021-2050 des Mittelwertes Verfahren Transformation
Sommer 8 8
Winter 6 6 6
Beobachtungszeitraum REMO Transformierung Quotienten- Quantil-Quantil-
zu 2071-2100 des Mittelwertes Verfahren Transformation
Sommer 6 5 9
Winter 20 20 19

Da die generierten Niederschlagsdaten als Eingangsgrofen fiir die hydrologische Modellierung
vorgesehen wurden, haben die Extremwerte eine besondere Bedeutung. Tabelle 9-10 und Tabelle 9-11
zeigen beispielhaft die Verinderungen der gemil3 Abschnitt 5.2.1.2 gewichteten stiindlichen und 24-
stiindlichen Extremwerte (Dyignw). Es wurden zusitzlich zu den gezeigten auch die 3-, 6- und 12-
Stundenwert-Extrema betrachtet. Da diese aber vergleichbare Ergebnisse zeigen, werden sie hier nicht
dargestellt. Der erste Punkt, der auffillt, hat nichts mit den zu vergleichenden Methoden zu tun.
Interessanterweise sind die Anderungen der 24-stiindlichen Extremwerte in den Sommermonaten fiir
den nahen Zeitraum groBer als fiir den fernen. Zur Erinnerung: Die Sommer-Extrema sind deutlich
grofler. Diese Erkenntnis zeigt sich auch fiir die ungewichteten Extremwerte. Die Ergebnisse
beinhalten allerdings grof3e Unsicherheiten, da nur ein REMO-Durchlauf betrachtet wurde.

Tabelle 9-10 Mittlere Z&nderungen [%] iiber alle Stationen der gewichteten 1-stiindlichen Extremwerte fiir
drei Verfahren, Version mit acht GWL

T f tions-
rans F)rma 1ons Stiindliche Extremwerte
zeltraum
Beobachtungszeitraum REMO Transformierung Quotienten- Quantil-Quantil-
zu 2021-2050 des Mittelwertes Verfahren Transformation
Sommer 7 8 9
Winter 2 3 5
Beobachtungszeitraum REMO Transformierung Quotienten- Quantil-Quantil-
zu 2071-2100 des Mittelwertes Verfahren Transformation
Sommer 14 2 18
Winter 17 14
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Die Ergebnisse zeigen, dass die Quantil-Quantil-Transformation eindeutig das beste Ergebnis liefert.
Nachdem die Methode mit Transformierung des Mittelwerts bereits fiir die statistischen Momente
hoherer Ordnung schlechte Ergebnisse gezeigt hatte, war es wenig iiberraschend, dass sich dies fiir die
Extremwerte wiederholte. Anders sieht es mit dem Quotienten-Verfahren aus, das trotz der sehr guten
Erfassung der Anderung in den statistischen Momenten die Extremwerte deutlich schlechter
reproduziert als die Quantil-Quantil-Transformation.

Tabelle 9-11 Mittlere Anderungen [%] iiber alle Stationen der gewichteten 24-stiindlichen Extremwerte
fiir drei Verfahren, Version mit acht GWL

T f tions-
rans f)rma 1ons 24-stiindliche Extremwerte
zeltraum
Beobachtungszeitraum REMO Transformierung Quotienten- Quantil-Quantil-
zu 2021-2050 des Mittelwertes Verfahren Transformation
Sommer 12 9 15
Winter 9 7 8
Beobachtungszeitraum REMO Transformierung Quotienten- Quantil-Quantil-
zu 2071-2100 des Mittelwertes Verfahren Transformation
Sommer 8 15
Winter 26 21

Fiir den Vergleich der drei Verfahren wurden bewusst die gewichteten Extremwerte betrachtet, da in
diese die fiir viele hydrologische Anwendungen besonders relevanten seltenen Extremwerte stdrker
eingehen. Tabelle 9-12 macht deutlich, dass die bereits in der gewichteten Betrachtung festgestellten
Uberschitzungen der Verinderungen in den ungewichteten sommerlichen Extremwerten wesentlich
stirker auftreten. Allerdings sind die Werte immer noch in einem akzeptablen Rahmen. Das bedeutet,
dass die Anderungen in den kleinen Extremwerten stirker iiberschitzt werden als die seltenen
Extremwerte.

Tabelle 9-12 Mittlere Anderungen [%] iiber alle Stationen der gewichteten und ungewichteten 24-

stiindlichen Extremwerte fiir die Quantil-Quantil-Transformation, Version mit acht GWL;
Transformationszeitraum: Beobachtungszeitraum zu 2021-2050

gewichtet ungewichtet

1-stiindlich

stundliche REMO Downscaling REMO Downscaling
Extremwerte

Sommer 7 9 9 12

Winter 2 5 1 >
24-stiindlich

stundliche REMO Downscaling REMO Downscaling
Extremwerte

Sommer 12 15 15 20

Winter 9 8 7 10
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Tabelle 9-13 und Tabelle 9-14 vergleichen die Ergebnisse des Downscaling unter ausschlieBlicher
Verwendung der GWL-Transformation, unter ausschlieBlicher Verwendung der Quantil-Quantil-
Transformation und unter Verwendung beider Transformationen in Kombination. Man erkennt hier
sehr deutlich, dass die GWL-Transformation einen eher geringen Einfluss hat. Aber erwartungsgemaf3
zeigt die Kombination aus beiden Transformationen das beste Resultat. Bei Betrachtung der Werte
muss beachtet werden, dass die einzelnen Werte der Transformationen aufsummiert, wegen
vorhandener Wechselwirkungen, nicht exakt das Ergebnis der Kombination ergeben. Das Ergebnis
wird durch die Analyse der Extremwerte bestitigt (siche Tabelle 9-15).

Tabelle 9-13 Mittlere Anderungen [%] iiber alle Stationen der saisonalen Niederschlagssummen, Version

mit acht GWL

Transformations- . .
. Saisonale Niederschlagssummen
zeltraum
N til- til- til-
Beobachtungszeitraum Nur GWL- ur Qua.n ! Quanti Quén !
20212050 REMO T f ; Quantil- Transformation +
- ransformation
e Transformation | GWL-Transformation
Sommer 5 2 7 6
Winter 9 2 6 9
N til- til- til-
Beobachtungszeitraum Nur GWL- ur Qua.n ' Quanti Quén !
20712100 REMO T f ; Quantil- Transformation +
- ransformation
e Transformation | GWL-Transformation
Sommer 9 2 -4 -7
Winter 20 1 18 21

Tabelle 9-14 Mittlere [&nderungen [%] tiber alle Stationen der Anzahl an Ereignissen pro Jahr, Version

mit acht GWL
Transformations- L
) Anzahl Ereignisse pro Jahr
zeltraum
N til- til- til-
Beobachtungszeitraum Nur GWL- o Qua.n ' Quanti Qua}n !
REMO . Quantil- Transformation +
zu 2021-2050 Transformation . .
Transformation | GWL-Transformation
Sommer -2 -2 -1 -3
Winter 2 1 2 3
N til- til- til-
Beobachtungszeitraum Nur GWL- ur Qua.n ' Quanti Qua}n !
REMO . Quantil- Transformation +
zu 2071-2100 Transformation . .
Transformation | GWL-Transformation
Sommer -12 -1 -11 -15
Winter 1 0 1 2

123




Tabelle 9-15 Mittlere Anderungen [%] iiber alle Stationen der gewichteten 1- und 24-stiindlichen
Extremwerte, Version mit acht GWL, Transformationszeitraum: Beobachtungszeitraum zu 2071-2100

Transformations-
) Extremwerte
zeltraum
til- til-
Nur GWL Nur Quantil- Suanfl Qu?n ! N
ur - ransformation
Stiindliche Werte REMO _ Quantil- anstornatio
Transformation . GWL-
Transformation .
Transformation
Sommer 14 -3 21 18
Winter 17 1 13 14
til- til-
. Nur Quantil- Quanti Qu§n1
24-stiindliche Nur GWL- . Transformation +
REMO ) Quantil-
Werte Transformation . GWL-
Transformation .
Transformation
Sommer 8 -2 17 15
Winter 26 1 19 21

Auch die Unterschiede zwischen den Modellvarianten ohne GWL, mit zwei GWL, vier GWL und acht
GWL sind von Interesse. Fiir diesen Vergleich wird jeweils die Modellvariante Quantil-Quantil-
Transformation mit GWL-Transformation verwendet, mit Ausnahme des Modells ohne GWL.

Tabelle 9-16, Tabelle 9-17 und Tabelle 9-18 fassen die Ergebnisse der Vergleiche zusammen, wobei
verschiedene Modellaufbauten offensichtlich zu geringen Unterschieden fithren. In manchen
Bereichen zeigen die Versionen mit GWL bessere Ergebnisse, in anderen die Versionen ohne GWL.
Bei den Extremwerten (Tabelle 9-18) werden die Anderungen der stiindlichen Extremwerte besser
ohne GWL wiedergegeben; die der hoheren Dauerstufen dagegen besser mit GWL. Dieses Ergebnis
passt zu der Erkenntnis, dass die Verwendung von GWL in der Niederschlagsmodellierung zu einer
besseren Reproduktion der Extremwerte in Dauerstufen grofler als eine Stunde und einer schlechteren
der stiindlichen Extremwerte fiihrte (siehe Abschnitt 5.2.2.5). Eine spezielle Version der GWL-Anzahl
kann anhand der Ergebnisse nicht favorisiert werden.

Tabelle 9-16 Mittlere Anderungen [%] iiber alle Stationen der Niederschlagssummen fiir die Quantil-
Quantil-Transformation, Version ohne GWL, mit zwei, vier und acht GWL

Transformations- )
. Niederschlagssummen
zeitraum

Beobachtungszeitraum

2u2021-2050 REMO | Ohne GWL | Mit2 GWL | Mit4 GWL | Mit8 GWL

Sommer 5 4 6 6 6
Beobachtungszeitraum

2020712100 REMO | Ohne GWL | Mit2 GWL | Mit4 GWL | Mit8 GWL

Sommer -9 -8

Winter 20 19 19 21
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Tabelle 9-17 Mittlere Anderungen [%] iiber alle Stationen der Anzahl an Ereignissen pro Saison fiir die
Quantil-Quantil-Transformation, Version ohne GWL, mit zwei, vier und acht GWL

zu 2021-2050

Ohne GWL

Transf tions-
s f)rma o Anzahl an Ereignissen pro Saison
zeitraum
Beobacht it
eobachtungszelttatin Mit2GWL | Mit4GWL | Mit8 GWL

Sommer -2
Winter 2
Beobachtungszeitraum . . .
REMO Ohne GWL Mit 2 GWL | Mit4 GWL Mit 8 GWL
zu 2071-2100
Sommer -12 -13
Winter 1 2 2 2 2

Tabelle 9-18 Mittlere [&nderungen [%] iiber alle Stationen der gewichteten stiindlichen, 6-stiindlichen und
24-stiindlichen Extremwerte fiir die Quantil-Quantil-Transformation, Version ohne GWL, mit zwei, vier
und acht GWL, Transformationszeitraum: Beobachtungszeitraum zu 2021-2050

Transformations-
Jeitraum Extremwerte
1-stiindliche Werte REMO | Ohne GWL | Mit2 GWL | Mit4 GWL | Mit 8 GWL
Sommer 7 8
Winter 2
6-stiindliche Werte REMO | Ohne GWL Mit 8 GWL
Sommer 10 14
Winter 6
24-stiindliche Werte REMO | Ohne GWL | Mit2 GWL Mit 8§ GWL
Sommer 12 11 13
Winter 9
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10 Zusammenfassung und Ausblick

In dieser Arbeit wurde der Einfluss der Verwendung von Grofwetterlagen auf die Ergebnisse eines
Alternating-Renewal-Niederschlagsmodells untersucht. Dabei wurden objektiv klassifizierte GWL
benutzt sowie das zweistufige Stundenwert-Niederschlagsmodell nach Haberlandt et al. (2008)
angepasst und weiterentwickelt. Die GWL wurden fiir Niedersachsen mittels eines auf Fuzzy-
Methoden basierenden Modells nach Bardossy (2010) bestimmt (sieche Haberlandt et al. (2011)). Es
wurden acht GWL definiert und klassifiziert. Diese wurden zu Versionen mit je vier bzw. zwei GWL-
Klassen zusammengefasst.

Die Parameter des Niederschlagsmodells wurden anhand von beobachteten hochaufgelsten
Niederschlagsdaten des DWD und Meteomedias bestimmt. Fiir die Bestimmung der GWL wurden
Luftdruckdaten aus der NCAR- Reanalyse sowie tédgliche Niederschlagsdaten des DWD und fiir das
Downscaling zusitzlich  Luftdruckdaten des ECHAMS/MPI-OM-Klimamodells und
Niederschlagsdaten des regionalen Klimamodells REMO verwendet.

Zuerst wurde das ARP-Modell an das neue Untersuchungsgebiet angepasst, indem die fiir das Gebiet
optimalen Verteilungsfunktionen ausgewéhlt wurden. In der Auswahl der optimalen
Verteilungsfunktionen wurden die GWL bereits beriicksichtigt. AnschlieBend wurden die
Modellparameter der GWL fiir den univariaten Teil des Modells angepasst, indem jeder GWL ein
eigener Parametersatz zugewiesen wurde. Bei der Generierung wurde die GWL-Hdaufigkeit in den
Ereignissen nachgebildet. Durch die Beriicksichtigung der GWL konnten folgende Kennwerte in der
Synthese besser reproduziert werden:

- die statistischen Momente der Ereignischarakteristika (leichte Verbesserungen),
- die synthetischen Niederschlagsjahreswerte und
- die Niederschlagsextrema in allen Zeitschritten, mit Ausnahme der Stundenwertextrema

Hierauf folgte die Optimierung hinsichtlich rdumlicher Konsistenz mittels eines Simulated Annealing-
Verfahrens, das um GWL-Frequenz, -Gleichzeitigkeit und -Abfolge erweitert wurde. Die Optimierung
hinsichtlich der GWL konnte sehr zufriedenstellend realisiert werden, ohne dass die zusétzlichen
Elemente der Zielfunktion des Simulated Annealing die Reproduktion der rdumlichen Konsistenz
verschlechterten.

Anschlieend wurde der Einfluss der GWL auf weitere Niederschlagscharakteristika untersucht. Den
ersten Schritt bildeten Analysen des Einflusses auf den Zusammenhang von Niederschlag und
weiteren Klimavariablen. Die Untersuchungen wurden mittels Betrachtung der Korrelationen
vorgenommen. Die einzige Kenngrofle, bei der eine nennenswerte Korrelation zum Niederschlag
festgestellt wurde, war die Sonnenscheindauer. Diese Korrelation konnte zu einem geringen Anteil
durch Verwendung von GWL reproduziert werden.

Die Betrachtung des Zusammenhanges von Niederschlag und Klima war also aufgrund der fehlenden
nachweisbaren quantifizierbaren Korrelationen schwer analysierbar. Daher wurden weitere
Untersuchungen vorgenommen, z. B. der Vergleich der Durchschnittstemperaturen, die wihrend der
einzelnen GWL vorherrschten. Es konnte auf diese Weise ein deutlicher Zusammenhang zwischen den
GWL und den Temperaturen nachgewiesen werden, der auch in der Synthese mit GWL reproduziert
werden konnte. Dieser fiir die Niederschlags-Abfluss-Modellierung hochst relevante Effekt konnte
vermutlich verstirkt werden, wenn neben den Niederschlagsdaten auch Temperatur- und weitere
Klimadaten bereits in der Zielfunktion der GWL-Klassifikation beriicksichtigt wiirden. Dies wurde
von Bardossy et al. (2002) bereits mit Temperaturdaten durchgefiihrt. Es wire daher von Interesse, die
hier vorgestellten Arbeiten mit dieser Form von GWL fortzufiihren.
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Ein interessanter Aspekt war, dass die sehr leichte Autokorrelation in den Niederschlagsereignissen
der Beobachtung in der Modellierung durch Beriicksichtigung der GWL groftenteils reproduziert
werden konnte. Ein anderer, einfacherer, Ansatz zur Losung dieses Problems wiére, es eine lingere
Trockendauer zur Ereignistrennung anzusetzen; dies fiihrt allerdings nicht immer zu gleich guten
Ergebnissen. Mit den GWL kann dieses Problem umgangen werden.

Es konnte nachgewiesen werden, dass univariat generierte Niederschlagsdaten alleine durch die
Berticksichtigung von GWL eine geringe raumliche Persistenz aufweisen.

Auf den Jahresgang der Niederschlagsdaten haben die GWL kaum nachweisbaren Einfluss.

Einen weiteren wichtigen Gegenstand der Arbeit bildete die rdumliche Ubertragbarkeit der
Modellparameter mit dem Ziel, das Modell auf Gebiete anzuwenden, an denen keine beobachteten
Niederschlagsdaten vorhanden sind. Es sollte geklirt werden, ob das Vorgehen nach Haberlandt et al.
(2008) auch mit dem an GWL angepassten Modell anwendbar ist. Als Ergebnis ist festzuhalten, dass
das Modell mittels einiger Anpassungen gut einsetzbar ist. Eine weitere Erkenntnis war, dass die wsi
eine sehr geringe rdumliche Variabilitit aufweisen. Ob dies fiir eine rdumliche Ubertragbarkeit ein
Vorteil oder ein Nachteil ist, miisste in weiteren Arbeiten untersucht werden.

Den Abschluss der Arbeit bildete die Anwendung des weiterentwickelten Niederschlagsmodells fiir
ein Downscaling. Es wurde urspriinglich davon ausgegangen, dass die Transformation der GWL-
Haufigkeiten ausreichen wiirde, um mit dem Modell zukiinftige Zustinde des Niederschlags
abzubilden. Dieser Ansatz wurde jedoch in Untersuchungen negiert (siche Haberlandt et al. (2015)),
da sich nicht nur die Hiufigkeiten der GWL mit der Zeit verdndern, sondern auch die Eigenschaften
der GWL. Auch die Untersuchungen der vorliegenden Arbeit bestitigten dies. Die Transformation der
GWL-Hiufigkeiten erklart nur einen Teil der Verdnderungen im Niederschlagsgeschehen. Daher
wurden verschiedene Ansétze zur Transformation der Modellparameter entwickelt. Als erfolgreichster
Ansatz zeigte sich eine Quantil-Quantil-Transformation der Ereigniszeitreihe als Vorstufe fiir die
Modellparameterbestimmung. Mit der Kombination von GWL- und Ereignis-Transformation konnte
somit ein erfolgreiches Downscaling durchgefiihrt werden. Die Ergebnisse der Transformation
entsprechen qualitativ allerdings in etwa den Ergebnissen des Downscalings ohne jedwede
Betrachtung von GWL. Die iibrigen hier genannten Vorteile der Beriicksichtigung von GWL in der
Modellierung gelten allerdings auch fiir das Downscaling. Wenn das Modell bereits an GWL
angepasst wurde, ist der zusitzliche Aufwand der Beriicksichtigung der GWL im Downscaling gering.
Es muss lediglich zusétzlich eine sehr einfache Transformation der GWL-Hiufigkeiten erfolgen.

Bei den Untersuchungen wurde mit verschiedenen Anzahlen von GWL experimentiert. Dadurch sollte
herausgefunden werden, ob und wie sich das Zeitreihen-diskriminierende Verhalten der GWL
gegeniiber der Verkiirzung der Beobachtungszeitreihen auswirkt. Dies fiihrte allerdings zu keinem
klaren Ergebnis. Zum Teil ergaben sich die besseren Ergebnisse durch Verwendung von vielen GWL,
zum Teil aber durch die Nutzung von zu einigen wenigen Klassen zusammengefassten GWL.

Insgesamt kann festgestellt werden, dass die Verwendung von GWL in der Niederschlagsmodellierung
mit einem ARP-Modell zu nachweisbaren Verbesserungen gefiihrt hat. Allerdings ist der Aufwand der
Implementierung der GWL in das Modell sehr hoch und die Anzahl der benétigten Modellparameter
deutlich hoher als bei einem Modell ohne Verwendung von GWL. In den meisten Anwendungsfillen
diirften die festgestellten Verbesserungen diesen hohen Aufwand nicht rechtfertigen.

Fir das verwendete ARP-Modell wurde eine sehr bedeutende Verbesserung eingefiihrt. In der
bisherigen Form fiihrte die rdumliche Optimierung mittels Simulated Annealings zu Verschiebungen
und Vermischungen in der Saisonalitit. Zu Ende der Optimierung war eine Saisonalitiit in den Daten

kaum noch vorhanden. Dieses Problem wurde behoben (siehe Abschnitt 7.2.1).
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Weitere Arbeiten sollten mit folgenden Zielrichtungen durchgefiihrt werden: Es wire von hdchstem
Interesse, das zusammenhidngende Modellieren von Niederschlag und Klimadaten weiter zu
untersuchen. Die Ergebnisse der vorliegenden Arbeit zeigen, dass die GWL hierfiir ein groBes
Potential bieten. Es wire auch interessant zu analysieren, wie sich die Beriicksichtigung von GWL auf
die Modellierungsergebnisse mit anderen Dauerstufen auswirkt. Das hier vorgestellte Modell konnte
fiir langere oder kiirzere Zeitschritte ausgelegt werden.

SchlieBlich sollten zwei weitere mogliche Arbeiten erwédhnt werden, die nicht in direktem
Zusammenhang mit den GWL stehen und die hier durchgefiihrten Arbeiten somit nur bedingt
betreffen. Zum einen ergab sich eine nicht zufriedenstellende Reproduktion der Feinstruktur des
Niederschlags durch das Modell. Die Autokorrelation der Stundenwerte wird durch das Modell
deutlich iiberschitzt und die der Tageswerte unterschitzt. Der Grund hierfiir diirfte der zu einfache
Prozess zur Generierung der Feinstruktur sein. Hier besteht Verbesserungsbedarf. Zum anderen wurde
ein Ansatz entwickelt, um das Simulated Annealing auf objektorientierte und Zeiger-basierte
Programmierung umzustellen (siehe Abschnitt 7.2.1). Eine zielgerichtete Implementierung dieses
Ansatzes konnte den Rechenaufwand erheblich reduzieren.
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Anhang

Tabelle A-1 Liste der hoch aufgelosten Niederschlagsstationen

ID Name Bundesland Hohe | Beobachtungsbeginn | Beobachtungsende | Beobachtungslidnge | Betreiber
[mNN] [a]

01055 Norderney Niedersachsen | 11,0 1996 2010 15 DWD
01132 Lingen Niedersachsen | 22,0 1996 2010 15 DWD
01497 Oldenburg Niedersachsen 11,0 1999 2010 12 DWD
01516 Osnabriick Niedersachsen 95,4 1996 2010 15 DWD
01519 Diepholz Niedersachsen | 39,0 1997 2010 14 DWD
01525 Bad Salzuflen NRW 134,6 1996 2010 15 DWD
01529 Soltau Niedersachsen 75,6 1996 2010 15 DWD
01538 | Hannover Flughafen | Niedersachsen 55,0 1996 2010 15 DWD
01564 Gottingen Niedersachsen | 167,0 1996 2010 15 DWD
01576 Kassel Hessen 231,0 2000 2010 11 DWD
03169 Gardelegen Sachsen-Anhalt | 47,0 1996 2010 15 DWD
03173 Ummendorf Sachsen-Anhalt | 162,0 1999 2010 12 DWD
03177 Magdeburg Sachsen-Anhalt | 76,0 1996 2010 15 DWD
03180 Wernigerode Sachsen-Anhalt | 234,0 1998 2010 13 DWD
03189 Schierke Sachsen-Anhalt | 609,0 2004 2010 7 DWD
03193 Harzgerode Sachsen-Anhalt | 404,0 1996 2010 15 DWD
03400 Leinefeld Thiiringen 356,0 1996 2010 15 DWD
03901 Liichow Niedersachsen 17,0 1996 2010 15 DWD
03916 Braunschweig Niedersachsen 81,2 1998 2010 13 DWD
03984 Braunlage Niedersachsen | 607,0 1996 2010 15 DWD
10131 Cuxhaven Niedersachsen 5,0 2002 2010 9 DWD
10200 Emden Niedersachsen 0,0 1998 2010 13 DWD

N500 Biihne-Rimbeck | Sachsen-Anhalt | 100,0 2003 2010 8 DWD
102470 Amelinghausen Niedersachsen 85,0 2004 2010 7 Meteomedia
102480 Uelzen Niedersachsen 9,1 2004 2010 7 Meteomedia
103520 Wolfsburg Niedersachsen | 81,0 2004 2010 7 Meteomedia
103510 | Wolfsburg-Autostadt | Niedersachsen 61,0 2003 2010 8 Meteomedia
104450 Gottingen Niedersachsen | 191,0 2002 2010 9 Meteomedia
104480 Bad Lauterberg Niedersachsen | 308,0 2003 2009 7 Meteomedia
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Tabelle A-2 Fehlwertanteile der Beobachtungsjahre in den hoch aufgelosten Niederschlagsstationen; in
den Untersuchungen verwendet wurde der Bereich im dicken Rahmen; die Zahlen markieren den
Fehlwertanteil in Prozent; NA kennzeichnet Jahre, in denen keine Beobachtungen vorliegen; der Wert
,»Mittel* gibt den durchschnittlichen Fehlwertanteil der verwendeten Zeitrdume an

01055 0113201497 [ 01516 [ 01519 | 01525 | 01529 | 01538 | 01564 | 01576 | 03169 [ 03173 | 03177 | 03180 | 03189
1991 | NA [ NA | NA | NA | NA | NA | NA | NA | NA | NA | 835 | 86,8 | 840 | 84,7 | 95,1
1992 | NA | 141 | NA | NA | NA | 56,6 | 907 | 51,6 | NA | NA | 195 | 220 | 188 | 358 | 982
1993 NA | 1,0 | NA | 60 | NA | 24 | 04 | 25 | 885 | NA | 57 | 31 | 62 | 18,1 | 1000
1994 | 129 | 79 | NA | 123 | NA | 52 | 80 | 48 | 132 | NA | 94 | 108 | 13,6 | 142 | 100,0
1995 | 184 | 204 | NA | 193 | NA | 41,3 | 392 | 449 | 41,1 | NA | 474 | 472 | 41,0 | 474 | 100,0
1996 | 88 | 31 | NA | 48 I NA | 10 ] 07 ] 69| 33 NaA] 09 ] 183] 20 | 706 |1000
1997 22 J oo I Na o1 Jos|23)os5)] 2] to]lnNa)oo]iio] o7 ]|150]1000
1998 36 1 06 I NA Qo5 Qo3| 10)]o7]s0]o7 Na]3s]iio] 90| 94 1000
1999 1.0 07 48 Jo2 2305 o06] 46| 1567 03] 07] 06| 08 |1000
20000 20 | .1 65 o1 20404 ] i 2206]3702]o01] 46] 14 ]1000
2001 19 ot o7 o2 e 2017465119 48] 48] 49| 86 1000
2002 29 J o2 ) o4 o1 J 1o 10]oa]3s]|os)|o3]|oe]| 9o4a] 31 37 1000
2030 30 | 13 o6 o1 Jo2o2fo2]97)03])03)o02]43] 03] 59|47
2004 1503 ) o2 o7 o7 20for 272t 13)osa]37]o01]o00]o00
20050 12 Josloa ] 17)ooo2fjo2]iofis)ozjo3z]| 7o) 27]o00
2006 53 1273401l 13bosfo2]seli2)o7]30] 13]07]49]| 00
2007 15 i 2afo2osl23or i) 3)oofor]or]oo]oo] 00
2008 00 | 12 ] 00 ] o9 oo o2foo]1o]oo]ofo3]oo]oo]oo] o0
2009 00 | 00 | 00 | 00 J 00 J 00 oo ] oo] oo ]oo]oo]oo]ool]ool] o0
2000 00 J 00 J 00 ] 88 Qoo oo fos]|oo]oo]oo]Joo] 17]o00]o0]|o00
Mittel| 23 | 09 | 1,6 | 12 [ 21 [ 09 | 05 | 33 | 1.3 | 09 | 1,0 | 23 | 1.9 | 29 | 00

03193 | 03400 | 03901 | 03916 | 03984 | 10131 | 10200 | N500h | 102470 | 102480 | 103510 | 103520 | 104450 | 104480
1991 | 843 | 855 | NA | NA | 663 | NA | NA | NA | NA | NA | NA | NA | NA | NA
1992 | 197 | 20,5 | NA | NA | 182 | NA [ NA | NA | NA | NA | NA | NA | NA | NA
1993 | 102 | 39 [ 747 | NA | 31 | NA [ NA | NA | NA | NA | NA | NA | NA | NA
1994 | 10,7 | 252 | 240 | NA | 296 | NA [ NA | NA | NA | NA | NA | NA | NA | NA
1995 | 42,1 | 44,1 | 431 | NA | 412 | NA [ NA | NA | NA | NA | NA | NA | NA | NA
1996 59 | 13147 ] NA |35 NA|[NA| NA| NA | NA | NA | NA | NA | NA
1997 35 1 70 1 07 |84 ] 35 | NA [ NA| NA | NA | NA | NA | NA | NA | NA
19981 03 L 16 ] 1,1 Jos o8I NAJOI|NA| NA| NA | NA | NA | NA | NA
19991 09 130071512 NJo0o]NA| NA| NA | NA | NA | NA | NA
20000 02 J o0 ] o8| 12 119]45] 00| NA| NA | NA | NA | NA | NA | NA
2000 ] 49 {03 ] o6 ] 13|20 ]308]00] NA| NA | NA | NA | NA | 857 | NA
202) 10 2007 130669 14]921| N | NA | 813 | NA| 11 | 908
2003 04 J 02 ] o2 o4 o1 |sa]o3] 36| 66| 414] 03 ]6s9] 04 | 05
2004 09 | 27 J o2 12o0foof1e]oo] o8 | 02| o7 13 | 03 | 02
2005 04 | 14 Joa]1ofo3f20forfoo] o3| 03| 03] 03] 04 ] 03
2006 43 | 19 02| o8 o2 ]29]29] 00 38 ] o1 0,1 0,1 0,1 0,1
2007 00 J o6 ] 05| o0 ]s0o)oo]i12]o0] 77 ] o1 0,1 23 | 57 | o1
2008 00 J o0 J oo 1226 00 foo]oo] oo ] 00 ] 02 ] o1 0,1 03
2009 00 | 00 J 0o ] oo Joofjoofjoo]oo] oo ]| o1 00 | 00 | 00 | 00
2000] 00 | 1.7 ] 00 | 00 oo oo ]oo]oo] oo ] oo ] oo} o5 | or | 519
Mittel| 1,5 | 14 | 07 | 08 | 21 | 20 | 06 | 05 | 1.8 | 01 02 | 07 | 09 | 02
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Tabelle A-3 Mittel der statistischen Momente der Ereignisse — Beobachtung gegen Modellierung; fiir die
Beobachtung werden die tatsichlichen Werte angegeben, fiir die Modellierung die prozentualen
Abweichungen zur Beobachtung

Saison Beobachtung ARPO ARP1 ARP2 ARP3 ARP4
Mittelwert dsd Winter 2867 0,85 0,91 0,83 0,43 0,30
[min] Sommer 3047 0,83 0,77 0,53 0,32 0,40
Varianz dsd Winter 19513556 4,17 4,13 3,55 3,35 3,20
[min?] Sommer 20829091 5,30 4,84 5,03 3,53 4,38
Schiefe dsd Winter 3,44 8,99 8,99 7,88 7,80 7,62
[-] Sommer 3,53 15,29 15,18 11,30 10,24 10,23
Wolbung dsd Winter 16,71 24,74 24,59 21,57 21,11 20,32
[-] Sommer 23,63 38,08 37,59 26,41 23,96 24,47
Mittelwert wsd Winter 439,13 0,58 0,32 0,45 0,37 0,31
[min] Sommer 334,00 0,52 0,47 0,55 0,44 0,34
Varianz wsd Winter 147874 5,20 6,11 4,26 5,28 5,74
[min?] Sommer 99790 5,24 4,71 3,35 3,83 4,40
Schiefe wsd Winter 2,37 21,09 16,86 12,15 14,13 15,29
[-] Sommer 2,80 24,70 12,83 10,82 11,06 13,08
Wolbung wsd Winter 9,14 57,45 35,59 26,80 30,82 31,94
[-] Sommer 13,77 67,72 29,37 29,67 25,93 29,15
Mittelwert wsi Winter 0,55 1,70 1,02 1,27 1,05 1,07
[mm/h] Sommer 1,06 0,62 0,62 1,07 0,54 0,55
Varianz wsi Winter 0,22 8,64 15,86 9,66 10,94 13,68
[mm#h?] Sommer 1,91 10,52 8,40 9,93 9,80 9,31
Schiefe wsi Winter 4,20 19,81 35,94 32,75 26,40 28,78
[-] Sommer 5,29 40,34 28,07 44,01 38,70 30,18
Wolbung wsi Winter 50,83 46,53 62,32 188,33 85,91 52,99
[-] Sommer 49,81 147,68 | 104,14 | 169,56 | 148,03 113,06
Mittelwert wsa Winter 3,96 1,96 1,74 1,47 1,76 1,64
[mm] Sommer 5,01 3,29 3,31 2,23 2,73 2,94
Varianz wsa Winter 30,75 19,70 13,51 13,69 13,42 13,73
[mn?] Sommer 50,34 70,35 65,51 58,37 63,48 57,80
Schiefe wsa Winter 3,53 80,98 34,99 50,85 50,57 44,64
[-] Sommer 4,28 122,14 104,24 110,96 105,34 97,03
Wolbung wsa Winter 19,48 461,23 146,75 | 279,49 | 287,75 | 230,27
[-] Sommer 31,38 529,10 | 443,43 | 49043 | 451,29 | 412,19
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Tabelle A-4 Mittel der L- Momente der Ereignisse — Beobachtung gegen Modellierung; fiir die
Beobachtung werden die tatsichlichen Werte angegeben, fiir die Modellierung die prozentualen
Abweichungen zur Beobachtung

Saison Beobachtung ARPO ARP1 ARP2 ARP3 ARP4
L1 dsd Winter 2867 0,85 091 0,83 0,43 0,30
[min] Sommer 3047 0,83 0,77 0,53 0,32 0,40
L2 dsd Winter 19513556 4,17 4,13 3,55 3,35 3,20
[min] Sommer 20829091 5,30 4,84 5,03 3,53 4,38
Tau3 dsd Winter 3,44 8,99 8,99 7.88 7,80 7,62
[-] Sommer 3,53 15,29 15,18 11,30 10,24 10,23
Taud dsd Winter 16,71 24,74 24,59 21,57 21,11 20,32
[-] Sommer 23,63 38,08 37,59 26,41 23,96 24,47
L1 wsd Winter 439,13 0,58 0,32 0,45 0,37 0,31
[min] Sommer 334,00 0,52 0,47 0,55 0,44 0,34
L2 wsd Winter 147874 5,20 6,11 4,26 5,28 5,74
[min] Sommer 99790 5,24 4,77 3,35 3,83 4,40
Tau3 wsd Winter 2,37 21,09 16,86 12,15 14,13 15,29
[-] Sommer 2,80 24,70 12,83 10,82 11,06 13,08
Tau4 wsd Winter 9,14 57,45 35,59 26,80 30,82 31,94
[-] Sommer 13,77 67,72 29,37 29,67 25,93 29,15
L1 wsi Winter 0,55 1,70 1,02 1,27 1,05 1,07
[mm/h] Sommer 1,06 0,62 0,62 1,07 0,54 0,55
L2 wsi Winter 0,22 8,64 15,86 9,66 10,94 13,68
[mm/h] Sommer 1,91 10,52 8,40 9,93 9,80 9,31
Tau3 wsi Winter 4,20 19,81 35,94 32,75 26,40 28,78
[-] Sommer 5,29 40,34 28,07 44,01 38,70 30,18
Taud wsi Winter 50,83 46,53 62,32 188,33 85,91 52,99
[-] Sommer 49,81 147,68 104,14 169,56 148,03 113,06
L1 wsa Winter 3,96 1,96 1,74 1,47 1,76 1,64
[mm] Sommer 5,01 3,29 3,31 2,23 2,73 2,94
L2 wsa Winter 30,75 19,70 13,51 13,69 13,42 13,73
[mm] Sommer 50,34 70,35 65,51 58,37 63,48 57,80
Tau3 wsa Winter 3,53 80,98 34,99 50,85 50,57 44,64
[-] Sommer 4,28 122,14 104,24 110,96 105,34 97,03
Taud wsa Winter 19,48 461,23 146,75 279,49 287,75 230,27
[-] Sommer 31,38 529,10 | 443,43 490,43 451,29 | 412,19

Tabelle A-5 Mittel der abgeleiteten Grolen — Beobachtung gegen Modellierung; fiir die Beobachtung
werden die tatsichlichen Werte angegeben, fiir die Modellierung die prozentualen Abweichungen zur
Beobachtung

Saison Beobachtung ARPO ARP1 ARP2 ARP3 ARP4

Mittlere Winter 79,84 1,12 1,01 1,00 0,77 0,76
Ereignisanzahl Sommer 78,45 151 | 145 | 096 | 081 | 106
Mittlere Winter 321,46 227 1,82 1,60 1,95 1,92
Niederschlagssummen | gommer 395.56 456 | 446 | 294 | 335 373

141



Tabelle A-6 Indizes der Niederschlagsextrema der Modellierung im Winter

dt [h] Dapsn [mm/h] Dapsw [mm/h]
ARPO | ARPl | ARP2 | ARP3 | ARP4 | ARPO | ARPl | ARP2 | ARP3 | ARP4
1 0,13 0,20 0,20 0,20 0,20 0,10 0,16 0,16 0,17 0,16
3 0,16 0,37 0,37 0,037 0,37 0,14 0,33 0,35 0,34 0,34
6 0,16 0,13 0,14 0,14 0,14 0,13 0,11 0,12 0,12 0,12
12 0,16 0,14 0,15 0,15 0,15 0,13 0,12 0,14 0,13 0,14
24 0,14 0,11 0,12 0,12 0,12 0,11 0,10 0,11 0,11 0,11
dt [h] Dsygnn [mm/h] Dyygnw [mm/h]
ARPO | ARPl | ARP2 | ARP3 | ARP4 | ARPO | ARPl | ARP2 | ARP3 | ARP4
1 005 | -019 | 0,19 | -0,19 | -0,19 | -004 | -0,15 | -0,15 | -0,16 | -0,15
3 0,12 0,27 0,29 0,27 0,28 0,11 0,27 0,28 0,27 0,28
6 0,12 0,08 0,097 0,09 0,10 0,01 0,08 0,09 0,08 0,09
12 0,11 0,10 0,12 0,11 0,11 0,07 0,08 0,09 0,09 0,09
24 0,06 0,041 0,06 0,05 0,05 0,02 0,02 0,02 0,03 0,03
dt [h] nw? p-value (n@?)
ARPO | ARPl | ARP2 | ARP3 | ARP4 | ARPO | ARPl | ARP2 | ARP3 | ARP4
1 0,02 0,062 | 0054 | 0,060 | 0,06 253 125 149 134 137
3 0,029 | 0,023 | 0023 | 0023 | 0,024 229 268 268 260 262
6 0,030 | 0,028 | 0,029 | 0030 | 0,031 238 240 247 242 243
12 0,027 | 0,027 | 0,030 | 0030 | 0,031 237 230 234 236 227
24 0,017 | 0,017 | 0,019 | 0019 | 0,020 268 275 266 265 260
dt [h] Dy - p-value (K-S-Test)
ARPO | ARP1 | ARP2 | ARP3 | ARP4 | ARPO | ARPl | ARP2 | ARP3 | ARP4
1 0,027 | 0,041 | 0,038 | 0040 | 0,04 265 171 185 175 167
3 0,030 | 0,026 | 0026 | 0026 | 0,027 236 273 274 271 271
6 0,031 | 0,030 | 0,030 | 0031 | 0,031 241 246 248 247 249
12 0,029 | 0,029 | 0,030 | 0030 | 0,030 240 237 239 243 234
24 0,026 | 0,025 | 0,026 | 0026 | 0,026 267 281 275 269 264
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Tabelle A-7 Indizes der Niederschlagsextrema der Modellierung im Sommer

dt [h] Dapsn [mm/h] Dapsw [mm/h]
ARPO | ARP1 | ARP2 | ARP3 | ARP4 | ARPO | ARPl | ARP2 | ARP3 | ARP4
1 0,17 0,16 0,18 0,17 0,17 0,16 0,16 0,19 0,17 0,17
3 0,29 0,25 021 0,023 022 0,20 0,19 0,16 0,17 0,17
6 0,36 0,36 0,31 0,34 0,30 0,27 0,28 0,24 0,26 0,23
12 0,36 0,38 0,34 0,36 0,33 0,27 0,30 0,26 0,28 0,26
24 0,29 0,30 0,27 0,28 0,27 022 0,24 0,22 0,23 0,22
dt [h] Dgignn [mm/h] Diignw [mm/h]
ARPO | ARPI | ARP2 | ARP3 | ARP4 | ARPO | ARP1 | ARP2 | ARP3 | ARP4
1 -0,06 0,10 0,13 -0,11 012 | -011 | -0,12 | -0,16 | -0,14 | -0,14
3 0,24 0,22 0,17 0,20 0,19 0,15 0,15 0,10 0,12 0,12
6 0,34 0,35 0,29 0,33 0,28 0,24 0,26 0,22 0,24 0,20
12 0,35 0,37 0,33 0,35 0,32 0,25 0,28 0,25 0,27 0,25
24 0,27 0,28 0,25 0,27 0,25 0,20 022 0,20 0,21 0,20
dt [h] nw? p-value (H)
ARPO | ARPI | ARP2 | ARP3 | ARP4 | ARPO | ARP1 | ARP2 | ARP3 | ARP4
1 0,023 0,027 | 0032 | 0028 | 0029 | 264 249 232 243 240
3 0,034 0,034 | 0025 | 0030 | 0029 | 240 233 252 239 247
6 0,050 0,054 | 0,045 | 0,050 | 0043 | 176 165 194 180 206
12| 0,048 0,054 | 0,048 | 0051 | 0,046 | 172 154 181 161 185
24 | 0,037 0,041 | 0,035 | 0038 | 0036 | 205 191 216 201 209
dt [h] Dy p-value (K-S-Test)
ARPO | ARPI | ARP2 | ARP3 | ARP4 | ARPO | ARP1 | ARP2 | ARP3 | ARP4
1 0,029 0,030 | 0,033 | 0031 | 0031 260 251 240 251 251
3 0,033 0,033 | 0,030 | 0031 | 0031 254 247 269 259 258
6 0,038 0,039 | 0037 | 0,038 | 0036 186 182 198 184 216
12 | 0,038 0,040 | 0038 | 0,039 | 0,038 200 173 202 183 202
24 | 0033 0,035 | 0033 | 0034 | 0033 225 209 229 221 231
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Abbildung A-1 Mittelwert (entspricht L-Moment 1. Ordnung) der Ereignisse im Winter, sortiert nach
GWL mit 2 GWL; ,,ohne GWL* zeigt den Wert der gesamten Zeitreihe
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Abbildung A-2 Mittelwert (entspricht L-Moment 1. Ordnung) der Ereignisse im Sommer, sortiert nach
GWL mit 2 GWL; ,,ohne GWL* zeigt den Wert der gesamten Zeitreihe
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Abbildung A-3 Mittelwert (entspricht L-Moment 1. Ordnung) der Ereignisse im Winter, sortiert nach
GWL mit 4 GWL; ,,ohne GWL* zeigt den Wert der gesamten Zeitreihe
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Abbildung A-4 Mittelwert (entspricht L-Moment 1. Ordnung) der Ereignisse im Sommer, sortiert nach
GWL mit 4 GWL; ,,ohne GWL* zeigt den Wert der gesamten Zeitreihe
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Abbildung A-5 Mittelwert (entspricht L-Moment 1. Ordnung) der Ereignisse im Winter, sortiert nach
GWL mit 8 GWL; ,,ohne GWL* zeigt den Wert der gesamten Zeitreihe; GWL 9 sind, Ereignisse denen
keine GWL zugewiesen werden konnte
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Abbildung A-6 Mittelwert (entspricht L-Moment 1. Ordnung) der Ereignisse im Sommer, sortiert nach
GWL mit 8 GWL; ,,ohne GWL* zeigt den Wert der gesamten Zeitreihe; GWL 9 sind, Ereignisse denen
keine GWL zugewiesen werden konnte
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Abbildung A-7 L-Moment 2. Ordnung der Ereignisse im Winter, sortiert nach GWL mit 2 GWL; ,,ohne
GWL¥ zeigt den Wert der gesamten Zeitreihe
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Abbildung A-8 L-Moment 2. Ordnung der Ereignisse im Sommer, sortiert nach GWL mit 2 GWL; ,,ohne
GWL¥ zeigt den Wert der gesamten Zeitreihe
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Abbildung A-9 L-Moment 2. Ordnung der Ereignisse im Winter, sortiert nach GWL mit 4 GWL; ,,ohne
GWL* zeigt den Wert der gesamten Zeitreihe
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Abbildung A-10 L-Moment 2. Ordnung der Ereignisse im Sommer, sortiert nach GWL mit 4 GWL;
,,ohne GWL* zeigt den Wert der gesamten Zeitreihe
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Abbildung A-11 L-Moment 2. Ordnung der Ereignisse im Winter, sortiert nach GWL mit 8 GWL; ,,ohne
GWL* zeigt den Wert der gesamten Zeitreihe; GWL 9 sind Ereignisse, denen keine GWL zugewiesen
werden konnte
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Abbildung A-12 L-Moment 2. Ordnung der Ereignisse

im Sommer, sortiert nach GWL mit 8§ GWL;

,»ohne GWL* zeigt den Wert der gesamten Zeitreihe; GWL 9 sind Ereignisse, denen keine GWL
zugewiesen werden konnte
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Abbildung A-13 Variogrammschitzung; oben links: Mittelwert der dsd, oben rechts: Mittelwert der wsi,
unten rechts: Mittelwert der wsd; x-Achse: Entfernung in km; y-Achse: Varianz, fiir dsd durch 1000

dividiert, fiir wsi mit 1000 multiplizierte Werte.
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Abbildung A-14 Variogrammschéitzung; oben links: 2. L-Moment der dsd, oben rechts: 2. L-Moment der
wsi, unten rechts: 2. L-Moment der wsd; x-Achse: Entfernung in km; y-Achse: Varianz.

150



0.0016 |

0.0012

0.0008 -

0.0004 1 0.0005 |
1 ® Experimentelles Variogramm 1 ® Experimentelles Variogramm
0 i —Theoretisches yariogramm 01 —Theoretisches Yariogramm ‘
0 40 80 120 0 40 80 120
0.0008
] °
] [ J
0.0006 =
[} ° o
] [ N
0.0004 / ®
1 [ ]
0.0002 +—/—*
1 ® Experimentelles Variogramm
0 1 —Theoretisches Variogramm
0 40 80 120

Abbildung A-15 Variogrammschitzung; oben links: Tau-3 der dsd, oben rechts: Tau-3 der wsi, unten

rechts: Tau-3 der wsd; x-Achse: Entfernung in km; y-Achse: Varianz.
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