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Stephan Hemri, Dmytro Lisniak und Bastian Klein

Ermittlung probabilistischer Abflussvorhersagen
unter Beriicksichtigung zensierter Daten

Ascertainment of probabilistic runoff forecasts considering censored data

Um die meteorologische Vorhersageunsicherheit in der Abflussvorhersage probabilistisch zu quantifizieren, werden in der Vorhersage-
praxis haufig Ensembletechniken eingesetzt. Meteorologische Ensemble-Vorhersagen dienen als Input fiir die Erstellung von probabi-
listischen Wasserstands- und Abflussvorhersagen. Einerseits stellen hydrologische Modelle stets eine starke Vereinfachung der Realitat
dar und andererseits werden fiir die probabilistischen Vorhersagen meteorologische Ensemble-Modelle verwendet, die in der Regel
einen Bias und zu geringe Streuung aufweisen. Dies flihrt unweigerlich zu einem Bias und zu mangelnder Streuung im hydrologischen
Ensemble. Somit muss statistisches Post-Processing verwendet werden, um gut kalibrierte und gleichzeitig scharfe Vorhersagen zu
erhalten. Solche Methoden, wie zum Beispiel Bayesian Model Averaging (BMA) oder die im Folgenden verwendete Ensemble Model
Output Statistics (EMOS) Methode, haben ihre Urspriinge meist in meteorologischen Anwendungen, werden aber zunehmend auch
in der Hydrologie eingesetzt. In einigen hydrologischen Vorhersagesystemen sind die Daten sowohl unter- als auch oberhalb gewisser
Schwellenwerte mit groBen Unsicherheiten behaftet. Deshalb werden in dem Vorhersagesystem fir die zwei Teileinzugsgebiete des
Rheins, die in dieser Studie betrachtet werden, Werte unterhalb eines gewissen Schwellenwertes zensiert. Aufbauend auf EMOS wird
eine zensierte EMOS Methode vorgestellt, die mit zensierten Daten umgehen kann. Daraufhin wird die zensierte EMOS Methode mit
Hilfe unterschiedlicher statistischer Glitemal3e tiber den kompletten Vorhersagehorizont von 1 bis 114 Stunden verifiziert.

Schlagwdrter: Abflussvorhersage, EMOS Methode, Ensemble-Modelle, probabilistische Vorhersage, Unsicherheitsanalyse, zensierte Daten

When forecasting water levels and river flow, ensemble weather forecasts are frequently used as meteorological input to hydrologic pro-
cess models. As hydrologic models are imperfect and the input ensembles tend to be biased and underdispersed, the output ensemble
forecasts for river runoff typically are biased and underdispersed, too. Thus, statistical post-processing is required in order to achieve
sharp and calibrated predictions. Standard post-processing methods like Bayesian Model Averaging (BMA) or Ensemble Model Output
Statistics (EMOS), which will be discussed extensively in the following, have their origins in the field of meteorological forecasting. In
recent times, these methods are increasingly used in the field of hydrology. In hydrologic forecasting systems, data below or above
certain threshold values are subject to increased uncertainty. In this study, two sub-catchments of the River Rhine are considered. The
forecasting systems associated with these two catchments use runoff data that are censored below a predefined threshold value. On
the basis of EMOS, a censored EMOS method is developed that is able to cope with censored data. Censored EMOS will then be verified
over the entire forecast time horizon of 1 to 114 hours using several different statistical measures.

Keywords: Censored data, EMOS method, ensemble models, probabilistic forecasts, runoff forecasts, uncertainty analysis

stimmtes Vorhersageintervall ist, z.B. die mittlere Breite von 90 %
Vorhersageintervallen. Im Rahmen der PFA sollen probabilisti-
sche Vorhersagen der Teileinzugsgebiete des deutschen Rhein-
abschnitts betrachtet werden.

1 Einleitung

Im Rahmen des (ibergeordneten “Seamless Prediction” For-
schungsvorhabens der Bundesanstalt fir Gewdsserkunde (BfG)
werden am Institut fiir Angewandte Mathematik der Universitat

Heidelberg Verfahren zur probabilistischen Bewertung von Ab- Eine Vielzahl von Arbeiten haben sich schon mit statistischem

fluss- und Wasserstandsvorhersagen entwickelt. Diese “Probabi-
listic forecasting” Arbeiten (PFA) basieren auf der Grundlage der
Abfluss- und Wasserstandssimulationen des operationellen Vor-
hersagesystems der BfG fiir den Rhein (MEIBNER & RADEMACHER
2010). Eine der Hauptquellen der Unsicherheit von Abfluss- und
Wasserstandsvorhersagen ist die meteorologische Unsicherheit
Uber die kiinftige Entwicklung des Wetters. Um diese meteoro-
logische Unsicherheit in der Vorhersage zu berlcksichtigen, wer-
den meteorologische Ensemble-Vorhersagen als Eingangsdaten
fur das hydrologische Vorhersagemodell verwendet und daraus
Abfluss-Ensemble-Vorhersagen berechnet. Mittels statistischem
Post-Processing werden diese Abfluss-Ensemble-Vorhersagen
bewertet und vor allem auch im Sinne von probabilistischen
Vorhersagen verbessert. Demzufolge werden moglichst scharfe
Vorhersagen unter der Bedingung guter Kalibrierung angestrebt
(GNEITING & RAFTERY 2007). Bei gut kalibrierten Vorhersagen
stimmen die theoretischen Wahrscheinlichkeiten von Vorhersa-
geintervallen mit der empirischen Frequenz, mit der die Beob-
achtungen in das Intervall fallen, Gberein. Die Schéarfe bezieht
sich nur auf die Vorhersagen und bezeichnet wie ,eng” ein be-

Post-Processing von hydrologischen Ensemble-Vorhersagen be-
schaftigt. So wurden zum Beispiel Ensemble-Vorhersagen fiir den
Rhein an der deutsch-niederlandischen Grenze mittels Bayesian
Revision als Post-Processing Methode erfolgreich nachbearbeitet
(REGGIANI et al. 2009). MADADGAR et al. (2012) wendeten Copu-
la Techniken an, um Ensemble-Vorhersagen mittels einer bivari-
aten Verteilung von Vorhersagen und Beobachtungen statistisch
nachzubearbeiten. Zur probabilistischen Kombinierung von
mehreren (Ensemble-)Niederschlags-Abfluss-Vorhersagen wur-
de in letzter Zeit vielfach das von RAFTERY et al. (2005) entwickel-
te Bayesian Model Averaging (BMA) angewandt. So zeigten AJA-
Ml et al. (2007) oder DUAN et al. (2007), dass die Kombination von
hydrologischen Vorhersagen mittels BMA nebst quantitativen
Angaben zur Vorhersageunsicherheit auch zu Verbesserungen in
Bezug auf deterministische Gltemalle flihrt. FRALEY et al. (2010)
fihrten eine angepasste BMA Version ein, die mit austauschba-
ren Ensemblemitgliedern umgehen kann, wie sie in meteoro-
logischen Ensemble-Vorhersagen typischerweise vorkommen.
Jiingste Entwicklungen erlauben einerseits die Verwendung fle-
xibler Vorhersagedichteverteilungen (PARRISH et al. 2012, RINGS
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et al. 2012) und andererseits die simultane statistische Nachbe-
arbeitung lber einen langeren Vorhersagezeitraum (BOGNER et
al. 2013, HEMRI et al. 2013). Weitere Alternativen zur statistischen
Nachbearbeitung sind der Model Conditional Processor (COCCIA
& TODINI 2011, TODINI 2008) sowie der Hydrologic Uncertainty
Processor (KRZYSZTOFOWICZ & KELLY 2000). Diese Liste ist nicht
abschlieend, sondern soll einen Eindruck Giber die unterschied-
lichen Post-Processing Methoden vermitteln.

Eine Besonderheit im BfG Vorhersagesystem fiir den Rhein stellt
das Vorkommen links-zensierter (Modell-)Daten dar. Links-zen-
siert bezeichnet einen Datensatz, in welchem Werte unterhalb
eines bestimmten Schwellenwertes durch den Schwellenwert
selbst ersetzt werden. Die Zensierung bzw. Maskierung von Da-
ten bildet in hydrologischen Echtzeitanwendungen ein probates
Mittel, um duBerst unsichere oder nicht definierte Daten zu be-
handeln. Dies kann sowohl den niedrigen Abflussbereich (z.B. bei
unsicheren Wasserstands-Abfluss-Beziehungen und im Fall stau-
geregelter Gewdsser, wenn Wasserstand und Abfluss entkoppelt
sind) als auch Hochwasser (z.B. wenn der Bereich der definierten
Wasserstand-Abfluss-Beziehung Uberschritten wird) betreffen.
Das Ziel der vorliegenden Arbeit ist das Post-Processing zen-
sierter Abfllisse. Im Folgenden werden exemplarisch die relativ
kleinen Gebiete der Ahr (Pegel Altenahr) und der Wied (Pegel
Friedrichsthal) behandelt, da diese einen hohen Anteil zensierter
Daten aufweisen. Um obiges Ziel zu erreichen, soll eine nicht zu
komplexe, einfach ausbaubare Post-Processing Methode so an-
gepasst werden, dass zensierte Daten vom Modell korrekt ver-
wendet werden konnen. Die Ensemble Model Output Statistics
(EMOS) Methode (GNEITING et al. 2005, THORARINSDOTTIR &
GNEITING 2010), die zusammengefasst aus einer normalverteil-
ten Vorhersagedichte mit Mittelwert und Varianz abhéngig von
den Ensemble-Vorhersagen besteht, ist hierfuir sehr geeignet.
Deshalb wird im Folgenden das zensierte EMOS entwickelt, das
EMOS mit dem Konzept von zensierten Verteilungen kombiniert.
Alle hier vorgestellten Analysen wurden mit der statistischen
Software R durchgefiihrt (R CORE TEAM 2012).

In Abschnitt 2 werden die in dieser Studie verwendeten Daten vor-
gestellt. Zensiertes EMOS wird in Abschnitt 3 sowohl konzeptionell
als auch mathematisch detailliert eingefiihrt. Auf die Ergebnisse in
Abschnitt 4 folgen eine Diskussion in Abschnitt 5 sowie eine kurze
Zusammenfassung und einige Schlussfolgerungen in Abschnitt 6.

Abbildung 1

Lage der Einzugsgebie-
te von Wied und Ahr

im Rheingebiet sowie
flachentreue Projektion
der digitalen Hohen-
modelle beider Gebiete
Location of the catch-
ments of the rivers Wied
and Ahr in the Rhine
basin and equal-area
projection of both areas’

digital elevation models 0 /75 150 . 30000 450 600

2 Daten

Fur die Analyse stehen Daten der Pegel Friedrichsthal (Wied)
sowie Altenahr (Ahr) mit einer stiindlichen Auflésung zur Ver-
figung. Die Wied verfligt Uber ein Einzugsgebiet von 680 km?,
das der Ahr betrdgt 746 km?. Deren Lage im Rheingebiet sowie
die Topographie sind in Abbildung 1 dargestellt. Diese Auswahl
wurde getroffen, da fiir beide Gebiete bedeutende Anteile der
Beobachtungen unterhalb eines global gesetzten Schwellenwer-
tes von 5 m3/s zur weiteren Verarbeitung (primar der statistischen
Vorhersagekorrektur) im operationellen Vorhersagesystem zen-
siert sind. Im Falle der Wied sind 55 % der Beobachtungen im be-
trachteten Zeitraum vom 1.11.2008 bis zum 31.10.2011 zensiert,
im Falle der Ahr sogar 72 %. Die statistisch korrigierten Abfluss-
vorhersagen des hydrologischen Modells sind gleichermalRen
links-zensiert. Dieser Zensierung muss im Post-Processing Rech-
nung getragen werden.

Fir beide betrachteten Einzugsgebiete stehen hydrologische
Vorhersagen des Modells HBV-96 (BERGSTROM 1995, LIND-
STROM et al. 1997) zur Verfiigung, die mit unterschiedlichen me-
teorologischen Vorhersagemodellen angetrieben werden. Wie
aus Tabelle 1 zu entnehmen ist, unterscheiden sich die Modelle
sowohl in der Anzahl der Mitglieder als auch in den maximalen
Vorhersagezeiten. Die Vorhersagen von Temperatur und Nieder-
schlag werden auf die Einzugsgebiete interpoliert und mit diesen
Eingangsdaten mittels des HBV-Modells die Abflussvorhersagen
mit einer Rechenzeitschrittweite von 1 h berechnet. Hierbei ist
zu beachten, dass die betrachteten Einzugsgebiete anhand von
Landnutzung und Gelédndehodheklassen weiter in Hydrotope ein-

Tabelle 1
Meteorologische deterministische und Ensemble-Inputmodelle’
Meteorological deterministic and ensemble forcing models

Name Anzahl Mitglieder | Vorhersagezeit | Auflosung ~
COSMO-LEPS |16 132h 10 km
DWD-GME 1 (deterministisch) | 174 h 20 km
DWD-MER 1 (deterministisch) | 78 h (174 h) 7 km (20 km)

' DWD-MER bedeutet, dass das hydrologische Modell bis zu Vorhersagezeit 78 h
mit COSMO-EU angetrieben wird und danach von DWD-GME.
DWD-MER stands for a model run based on COSMO-EU forcing up to lead-time
78 h and on DWD-GME thereafter.
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geteilt sind, auf denen die relevanten hydrologischen Prozesse
der Abflussbildung berechnet werden (MEIBNER & RADEMA-
CHER 2010).

Die verwendeten meteorologischen Vorhersagen bestehen aus
einem 18 Mitglieder Multi-Modell Ensemble. Dieses setzt sich aus
den 16 COSMO-LEPS (MONTANI et al. 2010) Mitgliedern sowie
aus den beiden deterministischen Modellen DWD-GME (MAJEW-
SKl et al. 2002, MAJEWSKI et al. 2012) und DWD-MER zusammen.
DWD-MER verwendet fiir die ersten 78 Stunden die meteo-
rologischen Vorhersagen des COSMO-EU Modells (SCHULZ &
SCHATTLER 2011, STEPPELER et al. 2002) und ab einem Vorher-
sagehorizont von 79 h die Meteodaten des DWD-GME Modells.
Obwohl ab Stunde 79 die Vorhersagen des DWD-GME Modells
in zwei Ensemblemitgliedern (DWD-GME, DWD-MER) verwendet
werden, sind aufgrund der unterschiedlichen Systemzustande
(z.B. Bodenfeuchte) des hydrologischen Modells auch fiir langere
Vorhersagehorizonte unterschiedliche Vorhersagen mdéglich.

Als Beobachtungsdaten des Abflusses dienen die im operationel-
len Betrieb ber Wasserstands-Abfluss-Beziehungen in Abfluss
umgerechneten, gemessenen Wasserstande fir den Zeitraum
vom 1.11.1998 bis zum 10.1.2013. Die Beobachtungsdaten
werden analog zu den Vorhersagedaten fiir Abflisse kleiner
5 m3/s zensiert (d.h. auf 5 m*/s gesetzt). Diese Daten dienen der
Modellanpassung sowie der Verifikation. Zur Verifizierung von
probabilistischen Vorhersagen wird haufig die Klimatologie, also
das beobachtete empirische Wissen aus der Vergangenheit, als
Vergleichs-Referenz verwendet. Die hier verwendete klimatologi-
sche Vorhersage entspricht der empirischen Wahrscheinlichkeits-
dichte der Beobachtungen vom 1.11.1998 bis zum 31.10.2008.
Die von den atmosphérischen Modellen angetriebenen Abfluss-
vorhersagen werden taglich vom 1.11.2008 bis zum 25.10.2011
um 06:00 GMT+1h Uhr initialisiert und liefern stiindliche Vorher-
sagen bis zu 114 h (COSMO-LEPS) sowie 174 h (DWD-GME und
DWD-MER). In dieser Studie werden nur Vorhersagezeiten bis
114 h betrachtet, da das Wegfallen von Ensemblemitgliedern
eine detailliertere Betrachtung erfordert (HEMRI et al. 2013). Um
die gesamte Zeitspanne zur Verifikation verwenden zu kdnnen,
werden Paare von saisonalen Trainings- und Verifikationsperio-
den gemaR Tabelle 2 gebildet. Dieses Auswahlverfahren hat in
Tests zu deutlich besseren Verifikationsergebnissen gefiihrt als
das in der Meteorologie haufig verwendete fortlaufende Zeit-
fenster von x Tagen im Vorfeld des Verifikationstages als Trai-
ningsperiode (s. RAFTERY et al. 2005).

Tabelle 2

Beispielpaare von Verifikations- und zugehorigen Trainingsperioden’
Examples of pairs of verification periods and training periods
Verifikationsperiode Trainingsperiode

November 2008 SON 2009, SON, 2010, SO 2011

DJF 2008/2009 DJF 2009/2010, DJF 2010/2011

MAM 2009 MAM 2010, MAM 2011

SO 2011 November 2008, SON 2009, SON 2010

' SON steht fir September, Oktober, November; SO flir September, Oktober;
DJF fiir Dezember, Januar, Februar; MAM flr Méarz, April, Mai.
SON denotes September, October, November; SO means September, October;

DJF stands for December, January, February; MAM for March, April, May.

3 Methoden

3.1 Einfiihrung zensiertes EMOS

Ensemble Model Output Statistics — EMOS ist eine Standard Post-
Processing Methode fiir Multi-Modell Vorhersagen (GNEITING et al.
2005). Bevor nun auf die Details des verwendeten EMOS Modells
eingegangen wird, soll zuerst EMOS im Vorhersageprozess einge-
ordnet werden. Wie Abbildung 2 zeigt, missen in einem ersten
Schritt Trainings- und zugehdrige Verifikationsperioden ausge-
wahlt werden. Die Trainingsperioden dienen der Schatzung der
Modellparameter, die Verifikationsperioden der Abschatzung der
Modellgite. In einem etwaigen operationellen Betrieb entspra-
chen die Verifikationsperioden, in der das im Trainingszeitraum
geschétzte Modell unverdandert angewendet wird, den Echtzeit-
Vorhersagen, wobei dann nattrlich die dazugehérigen Beobach-
tungen zum jeweiligen Zeitpunkt der Vorhersage und somit dem
Einsatz des EMOS-Modells noch unbekannt waren.

Im Modellschdtzungsprozess werden zuerst sowohl die Trai-
ningsvorhersagen als auch die dazugehérigen Beobachtungen
so transformiert, dass die statistischen Modellannahmen erfillt
werden konnen. In der vorliegenden Arbeit wird eine Box-Cox
Transformation (BOX & COX 1964) verwendet, um annahernd
normalverteilte Daten zu erhalten. Daraufhin werden die Modell-
parameter geschatzt. Nach analoger Transformation der Verifika-
tionsvorhersagen werden mit Hilfe der aus den Trainingsdaten
geschatzten Modellparameter statistisch aufbereitete probabilis-
tische Vorhersagen flir den Verifikationszeitraum generiert. Die-
se werden darauf wieder riicktransformiert, was einen direkten
Vergleich mit den dazugehoérigen gemessenen Abflusswerten
ermoglicht.

Ensemble-Vorhersagen:

COSMO-LEPS
DWD-GME
DWD-MER

Messwerte

Wahl der Trainings- und
Verifikationszeitrdume

Modellschatzung Vorhersage

Box-Cox
Transformation der
Trainingsdaten

Box-Cox
Transformation der
Verifikationsdaten

Generieren der
Vorhersagen fur die
Verifikationszeitraume

Parameterschétzung
des zensierten EMOS
Modells

Riicktransformation
(Inverse der Box-Cox)

Validierung der
Vorhersagen mit den
Messwerten

Abbildung 2

Flussdiagramm des Modellschatzungs- und Vorhersageprozesses fiir
zensiertes EMOS

Flow chart of the model estimation and forecasting process using censored
EMOS
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Nun soll das hier verwendete zensierte EMOS Modell konzep-
tionell erldutert werden. Eine detaillierte mathematische Be-
schreibung inklusive Literaturverweisen erfolgt in Abschnitt 3.2.
Abbildung 3 zeigt beispielhaft die 18 Vorhersagetrajektorien

vom 9.5.2009 der Kombination der En-
semblemitglieder aus COSMO-LEPS (16
Mitglieder), DWD-GME (1 Mitglied) und
DWD-MER (1 Mitglied) fir den mit der
EinzugsgebietsgroBe normierten Abfluss
der Wied am Pegel Friedrichsthal. Die En-
semblemitglieder sind dabei nur identi-
fizierbar, wenn ihr Abflusswert oberhalb
des Schwellenwertes von 5 m3/s (7,35
Is'km™) liegt, da sie sich ansonsten iber-
decken. Die in dieser Studie eingefiihrte
zensierte EMOS Methode betrachtet jede
Vorhersagezeit einzeln, d.h. zeitliche Ab-
hangigkeiten flieBen nur tber die unkor-
rigierten Ensemble-Mitglieder, das “Raw
ensemble”, nicht aber tGber die EMOS Pa-
rameter, in die EMOS Vorhersage ein. Zur
Illustration der zensierten EMOS Vorher-
sage mit positiver Wahrscheinlichkeit fir
Werte genau am Schwellenwert wird hier
die 48 Stunden Vorhersage verwendet.
Diese beinhaltet ein “Raw ensemble”, das
sowohl aus Werten am Schwellenwert
von 5 m3/s bzw. 7,35 Is"’km-2 als auch aus
Werten oberhalb des Schwellenwertes
besteht.

Abbildung 4(a) zeigt nun einerseits die
relativen Haufigkeiten der “Raw ensem-
ble” Werte (Punkte) der obigen 48 h
Vorhersage. Hier ist die Haufung von
Werten am Schwellenwert zu beachten.
Andererseits sind auch der geschatzte
Lageparameter und die dazugehdrige
nicht zensierte EMOS Vorhersagedichte
abgebildet. Diese resultieren aus der
Anwendung eines unzensierten EMOS
Modells mit den aus den Trainingsda-
ten geschatzten EMOS Parametern auf
die Vorhersage-Werte des vorliegenden
“Raw ensemble”. Aufgrund der Box-Cox
Transformation liefert das normalver-
teilte EMOS Modell eine rechtsschiefe
Verteilung. Das EMOS Modell ist so
konzipiert, dass in einem Fall mit “Raw
ensemble” Werten am Schwellenwert
erhebliche Teile der Vorhersagedichte
unterhalb des Schwellenwertes zu liegen
kommen, womit eine Aussage (iber die
Wahrscheinlichkeitsverteilung unterhalb
des Grenzwertes getroffen wird, die in
der Realitdt nicht existiert. Wie Abbil-
dung 4(b) veranschaulicht, werden bei
der Anwendung des zensierten EMOS
Modells diese Teile zu einer so genann-
ten Wahrscheinlichkeits-Punktmasse
am Schwellenwert integriert. Im vorlie-
genden Fall liefert das zensierte EMOS

Modell eine Wahrscheinlichkeit von etwas tiber 90 % fiir einen
Abfluss gleich dem Schwellenwert (in der Realitét natdrlich klei-
ner gleich dem Schwellenwert). Die restlichen knapp 10 % der
Vorhersage verteilen sich gemaf der daran anschlieBenden kon-
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Abbildung 3

Beispiel einer “Raw ensemble” Vorhersage von 1-50 h. Jede Trajektorie entspricht genau einem
Modell oder Ensemblemitglied aus der Kombination von COSMO-LEPS, DWD-GME und DWD-MER.
Man beachte, dass sich die 18 Trajektorien am Schwellenwert Gberdecken kénnen.

Example of a raw ensemble forecast covering lead-times 1-50 h. Each trajectory corresponds to a single
forecast model or ensemble member from the combination of COSMO-LEPS, DWD-GME and DWD-MER.
Note that the 18 trajectories may overlap at the cutoff value.
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Abbildung 4

Beispiel einer 48 h zensierten EMOS Vorhersage. Von oben nach unten: nicht zensierte EMOS PDF
zusammen mit den relativen Haufigkeiten der “Raw ensemble” Werten; zensierte EMOS PDF mit
Punktmasse am Schwellenwert; CDF der unzensierten sowie der zensierten EMOS Dichte, des “Raw
ensemble” und der dazugehdrigen Beobachtung

Example of a 48 hrs censored EMOS forecast. From top to bottom: non-censored EMOS PDF along with
the relative frequencies of raw ensemble values; censored EMOS PDF with point mass at the cutoff value;
CDF of uncensored EMOS, censored EMOS, the raw ensemble and the verifying observation
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tinuierlichen Vorhersagedichte auf Werte oberhalb des Schwel-
lenwertes. Diese Mischungsverteilung aus Punktmasse und Vor-
hersagedichte kann auch wie in Abbildung 4(c) als kumulative
Dichte abgebildet werden. Der senkrechte Anstieg von 0 auf
Uber 0,9 am Schwellenwert entspricht hier der Punktmasse. Zum
Vergleich sind auch die kumulative Dichte des “Raw ensembles’,
der entsprechenden unzensierten EMOS Vorhersage und der
beobachtete Abflusswert aufgetragen. Dieses Beispiel zeigt die
Relevanz der Anwendung spezieller Verfahren zur Berticksichti-
gung zensierter Daten in der Ermittlung von probabilistischen
Abflussvorhersagen.

3.2 Mathematische Details zu zensiertes EMOS

Nachdem die Bedeutung der zensierten EMOS Methode in Ab-
schnitt 3.1 konzeptionell vorgestellt wurde, werden nun im Fol-
genden die mathematischen Details beschrieben. Um die oben
beschriebenen statistischen Besonderheiten abzubilden, werden
die Daten in einem ersten Schritt mit einer Box-Cox Transforma-
tion normalisiert (Abschnitt 3.2.1). Grundlage fiir die hier ent-
wickelte Methode bildet die in THORARINSDOTTIR & GNEITING
(2010) vorgestellte EMOS-Methode fiir am Schwellenwert trun-
kierte Vorhersagen (Abschnitt 3.2.2). Trunkiert bedeutet, dass die
Verteilungsfunktion (hier Normalverteilung) an einem Schwel-
lenwert abgeschnitten wird, wenn fiir die betrachtete Variable
ein physikalisch begriindeter unterer Grenzwert existiert (z.B.
Abflisse kleiner 0 nicht moglich). Da in dem hier betrachteten
Fall eine Wahrscheinlichkeit fur die Unterschreitung des Grenz-
werts existiert (Werte kleiner 5 m3/s), wird die Trunkierung der
Verteilungsfunktion durch eine Zensierung ersetzt (SCHEUERER
2013), d.h. dass die Wahrscheinlichkeit fir die Unterschreitung
als Wahrscheinlichkeitspunktmasse am Grenzwert eingefihrt
wird (Abschnitt 3.2.3). Auf Grund der groBen Schiefe in der Ver-
teilung der Abfllisse an den betrachteten Pegeln kénnen durch
die Rucktransformation vom normalen in den realen Raum un-
realistisch hohe Abfllsse entstehen. Daher wird die Verteilungs-
funktion mit dem Grenzwert des zweifachen Maximums der
Klimatologie nach oben begrenzt (Abschnitt 3.2.4). Diese nach
oben beschrankte (trunkierte) und nach unten zensierte (Wahr-
scheinlichkeitspunktmasse) Verteilungsfunktion entspricht der
in dieser Studie betrachteten EMOS-Verteilung.

3.2.1 Box-Cox Transformation

Abflussdaten sind im Allgemeinen stark rechtsschief verteilt, da
Hochwasser seltener auftreten als Mittel- respektive Niedrigwas-
serabfliisse. Zudem sind Mess- und Prognosefehler bei Hochwas-
ser deutlich gréBer als bei Mittel- und Niedrigwasserabfliissen.
Standard Post-Processing Methoden beruhen aber meist auf der
Annahme normalverteilter Vorhersagefehler. Fiir die hier behan-
delten Analysen wird die Box-Cox Transformation verwendet, um
anndhernd normalverteilte Daten zu erhalten:

x*—1
he) =7 A*0 M
logx, A=0

wobei x die untransformierten Abfllisse bezeichnet und A der
Box-Cox Koeffizient ist (BOX & COX 1964, DUAN et al. 2007). Im
Rahmen dieser Studie wird sowohl fiir die Transformation der
Beobachtungen als auch der Vorhersagen dasselbe geschatzte A
verwendet. Fiir die Schdtzung wurde die komplette Zeitreihe der
Beobachtungen vom 1.11.1998 bis zum 31.10.2008 verwendet.
Das heift, A ist gleich fur alle in Tabelle 2 gelisteten Trainings-
und Verifikationsperioden. Details zu den Daten finden sich in

Abschnitt 2. Die verwendete Maximum-Likelihood Schatzmetho-
de ist in der Funktion boxcox des R Pakets MASS (VENABLES &
RIPLEY 2002) implementiert.

Eine interessante Alternative zur Box-Cox Transformation stellt
die log-sinh Transformation dar (WANG et al. 2012). Aufgrund
unbefriedigender Ergebnisse in ersten Tests wird hier nicht naher
auf diese eingegangen.

3.2.2 Trunkiertes EMOS

Wie schon erwidhnt, ist EMOS eine Post-Processing Methode fiir
Multi-Modell Vorhersagen (GNEITING et al. 2005). Diese beruht
auf den Mittelwerten der einzelnen Ensemble-Modelle sowie auf
der Varianz zwischen den Vorhersagen aller Ensemblemitglieder
aller Modelle. Da zum Beispiel negative Abfliisse physikalisch
unmaglich sind, wird die Vorhersageverteilung auch ohne Zen-
sierung und ohne Transformation auf positive Werte, d.h. [0, ),
beschrankt. Der Einfachheit halber wird nun angenommen, dass
sowohl alle Vorhersagewerte als auch alle Beobachtungen ober-
halb des Schwellenwertes liegen. Dann kann nach geeigneter
Transformation auf eine trunkierte Normalverteilung zuriickge-
griffen werden. Im Folgenden wird nun eine heteroskedastische
EMOS Variante basierend auf einer bei Null trunkierten Normal-
verteilung vorgestellt (THORARINSDOTTIR & GNEITING 2010).
Heteroskadistisch bedeutet, dass die Methode auch eine Hetero-
genitdt in der Varianz der Residuen abbilden kann.

Sei r, das Mittel von Ensemble k, respektive der Wert vom deter-
ministischen Modell k. Um eine trunkierte Normalverteilung mit
Definitionsbereich [0, «) anwenden zu kdnnen, wird das Modell
mit den Box-Cox transformierten Daten f, = h(T,) - h(d), wobei
d der untere Schwellenwert ist, geschatzt. Beobachtungen wer-
den analog transformiert. Somit ist gesichert, dass alle Werte in
[0, o0) liegen und der Nullpunkt dem Abfluss am Schwellenwert
entspricht. Damit kann die EMOS Vorhersagedichte folgender-
mafen geschrieben werden:

p((plfl' ""fK) = No(u' 02) ’ (2)
wobei 1t =a +b,f, +b,f,+ - + b,f, und 6% = ¢ + dS% Dabei ist

1 5 2
$? =i X (fiy — ) 3)

T, m
die Varianz des gesamten Ensembles und

F_ 1 K m;
f= Ty Zi=1 j=1fijs 4

wobei f;; das Mitglied j und m; die Anzahl Mitglieder des Ensemble-
Modells i bezeichnet. Die Parameter a, b,, ..., by, ¢, d sind alle in
[0,00) und werden mittels Minimierung des “Continuous Ranked
Probability Scores” (CRPS) Uber die Trainingsperiode numerisch
ermittelt. Der CRPS ist ein weit verbreitetes Verifikationsmaf, das
sowohl Kalibrierung wie auch Schérfe einer probabilistischen Vor-
hersage erfasst. Der CRPS ist gegeben durch:

CRPS(P,9) = [ [P0~ Tag] o, s

wobei P die kumulative Verteilungsfunktion der Vorhersagen
bezeichnet und ¢ die assoziierte Beobachtung ist (GNEITING &
RAFTERY 2007, HERSBACH 2000). Der CRPS ist ein negativ ori-
entiertes Gitemal und wird in der Regel Gber die Verifikations-
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periode gemittelt. Haufig wird der entsprechende “skill score”,

CRPS;ef ~ CRPSorc ©)

CRPSS = CRPS.r ,

angegeben, wobei CRPS,,,. dem CRPS der Vorhersagen und die
Referenz CRPS,,in dieser Studie dem CRPS der Klimatologie tber
die Verifikationsperiode entsprechen. Eine perfekte Vorhersage
resultiert in einem CRPSS gleich 1, wéhrend bei negativem CRPSS
die klimatologische Vorhersage vorzuziehen ist. Eine detaillierte
Beschreibung der Methode, wie der CRPS Uber die Trainingspe-
riode minimiert wird, findet sich in der Arbeit von THORARINS-
DOTTIR & GNEITING (2010).

3.2.3 Zensiertes EMOS

Die in Abschnitt 3.2.2 eingeflihrte trunkierte Normalvertei-
lung kann nicht fir das Post-Processing der Wied und der Ahr
verwendet werden, da ein hoher Anteil der Abflusswerte am
Schwellenwert zensiert ist. Dieses Problem kann angegangen
werden, indem EMOS mit dem Konzept einer trunkierten Nor-
malverteilung mit Punktmasse am Abschneidepunkt (GNEITING
et al. 2004) verbunden wird. Im Unterschied zur trunkierten Ver-
teilung in Abschnitt 3.2.2 wird die Dichte des Bereichs unterhalb
des Schwellenwertes von Null (wegen nicht-negativer Abfliisse)
nicht auf [0, «) verteilt, sondern als Punktmasse am Schwellen-
wert aufgefasst. Deshalb wird diese Verteilung im Folgenden
punktbeschrénkte oder zensierte Normalverteilung genannt. Ist
der Schwellenwert Null, so ist die Punktmasse bei Null wie folgt
gegeben:

_ 1 0 (y_ Ll)z 7
p= — f_mexp (——202 >dy, (7)

wobei u und ¢? wiederum Funktionen der transformierten En-
semblemitglieder sind. Wie in Abschnitt 3.2.2 sind die transfor-
mierten Ensemblemittelwerte gegeben durch f,= h(r,) - h(d),
wobei d der untere Schwellenwert ist. Beobachtungen sowie
Modellvorhersagen unterhalb d werden gleich d gesetzt. Fir die
transformierten f, liegt somit der Abschneidepunkt bei 0. Damit
ist die EMOS Vorhersagedichte gegeben durch:

p(@|fu, - ) = N°(u,0), (®)

wobei N’ hier eine punktbeschrankte Normalverteilung anstelle
einer gewdhnlichen trunkierten Normalverteilung bezeichnet.
Um auch Punktmassen p > 0,5 am Abschneidepunkt zu ermdgli-
chen, werden einerseits negative Interceptparameter a, zugelas-
sen und andererseits ein weiterer Pradiktor eingefiihrt, namlich
der Anteil Ensemblemittelwerte, die dem Schwellenwert ent-
sprechen (SCHEUERER 2013). Damit stellen sich die Parameter
der Normalverteilung wie folgt zusammen: Der Lageparameter
uist gegeben durch

W= a; +a,lggy + byfy + byf, + - + byfy, 9)
wobei

T ._1yk

L0y = ¢ Xk=1L{f =0}

den Anteil Ensemblemittelwerte, die exakt dem Schwellen-

wert entsprechen, bezeichnet. Die Varianz ist gegeben durch
0% = ¢, +¢,5%, wobei $? und f wie in Abschnitt 3.2.2 definiert sind.

Die Parameter u und ¢? werden wiederum mittels CRPS Mini-
mierung Uber die Trainingsperiode ermittelt. Die Koeffizienten
a, und a, sind reell, wéhrend b,, .., b, c, c, nicht-negativ sein
mdussen.

3.2.4 Links-zensiertes rechts-trunkiertes EMOS

Die Daten der Wied und der Ahr erfordern eine extreme Box-
Cox Transformation, um die Normalverteilungsannahme der
verwendeten EMOS Methode zu erfiillen. Dadurch konnen aber
bei der Riicktransformation unrealistisch hohe Werte entste-
hen. Dies kann verhindert werden, indem die EMOS Modellie-
rung mit einer beidseitig begrenzten - gegen unten zensiert
sowie gegen oben trunkiert — Normalverteilung erfolgt. Als
oberer Schwellenwert wird hier das Zweifache des Maximums
der Klimatologie verwendet. Dementsprechend muss das Mo-
dell aus Abschnitt 3.2.3 mit folgender kumulativen Dichtefunk-
tion ersetzt werden:

0 ) x<0
X— U
(oo}
F(x) = (BG )’ 0<x<v- (10)
1 ) X >V

mit @ () als kumulative Dichtefunktion

einer Standardnormalverteilung und = ¢ %)

als kumulative Dichte am transformierten oberen Schwellenwert
v unter Vernachlassigung der Trunkierung. Zur lllustration wer-
den in Abbildung 5 die EMOS Vorhersagedichtefunktionen fir
ein Hochwasserereignis der Wied dargestellt. Hier ist zu beach-
ten, dass die Werte auf der Abszisse so transformiert sind, dass
der untere Schwellenwert bei Null und der obere bei knapp unter
7 liegt.

Tests mit Vorhersagen fiir die Ahr haben die Notwendigkeit einer
Anpassung der Modellformulierungen fiir die Parameter  und o
angezeigt, damit trotz Anwendung einer trunkierten Normalver-
teilung der Erwartungswert der Vorhersagedichte dem gewich-
teten Mittel der Vorhersagedichten entspricht. Auf eine beim
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transformed runoff / transformierte Abflusswerte

Abbildung 5

Vorhersagedichte einer 21 h Vorhersage fiir transformierten Abfluss
eines Hochwasserereignisses initialisiert um 06:00 Uhr am 13.1.2011.
Die Vorhersage wurde mit der naiven EMOS-Version ohne Korrektur fur
p erstellt.

Predicted density of a 21 hrs transformed runoff forecast for a flood event
initialized at 06:00 on 13.1.2011. The prediction is obtained by the naive
EMOS approach without correction for .
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statistischen Post-Processing haufig durchgefiihrte Korrektur
des systematischen Fehlers (Biaskorrektur) wird aus numerischen
Stabilitatsgriinden verzichtet. Bei Bedarf kann aber eine Biaskor-
rektur der EMOS Schétzung vorgeschaltet werden. Der Parame-
ter u wird nun mittels numerischer Optimierung ermittelt und
muss folgende Gleichung erfiillen:

u
E[X]|X < V] :=Z§=1wkfk+aE=u—c‘p(") (1)

o5
wobei w, Gewichte darstellen. Die Varianzparameter werden ab-
hangig davon, ob alle Ensemblemitglieder dem unteren Schwel-
lenwert entsprechen oder nicht, unterschiedlich geschatzt. Fir
erstere wird o? = ¢, + ¢,5% zu 0% = ¢, da §? = 0. FUr letztere wird
0% = ¢, + ¢,5? verwendet.

v—u

Der Term G—VE—IJ— korrigiert den Lageparameter u so, dass
()

die Beschrankung der Verteilung zu keinem systematischen Bias

fuhrt.

3.3 VerifikationsmafBle

Der schon eingeflihrte CRPS betrachtet das gesamte Spektrum
moglicher Vorhersagen und Beobachtungen. Im Falle zensierter
Abflussdaten ist es aber von groem Interesse, die Glite der vor-
hergesagten Wahrscheinlichkeiten flir Abfliisse unter 5 m3/s ab-
zuschatzen. Hierflr kann der Brier Score (BRIER 1950) verwendet
werden:

n
1 2
BS =~ > (PIY, <51~ Tye5)’, (12)
t=1

der die, Uber die Verifikationsperdiode gemittelte, quadrierte
Abweichung zwischen Vorhersagewahrscheinlichkeit und der
Realisierung — 1 bei Eintreffen und 0 bei Nicht-Eintreffen — von
Vorhersagen unter 5 m3/s angibt. Der dazugehdrige “skill score”
ist gegeben durch

BSS = Bsref_ Bsforc
BSref

(13)

wobei als Referenz eine klimatologische Vorhersage verwendet
wird. Eine perfekte Vorhersage fiihrt zu einem BSS von 1, wéh-
rend ein negativer BSS anzeigt, dass die klimatologische Vorher-
sage Uiberlegen ist.

Neben den schon erwdhnten CRPS und BS kdnnen Kalibrierung
und Scharfe auch getrennt untersucht werden. Die Kalibrierung
probabilistischer Vorhersagen wird in der Regel mit dem “Proba-
bility Integral Transform” (PIT) untersucht. Das PIT ist wie folgt
definiert:

Yi

7 = f p(ylx;)dy,

—o0

(14)

wobei p(y; [x,) die Wahrscheinlichkeitsdichte der Vorhersagever-
teilung fur die Zielvariable y, hier Abfluss, bedingt auf das “Raw
ensemble” x; darstellt. ROSENBLATT (1952) zeigte, dass die z;
einer perfekt kalibrierten Vorhersage iid U(0,1) verteilt sind. Das
heif3t, die Frequenz der Beobachtungen in ein bestimmtes Quan-
tilintervall der Vorhersage zu fallen, entspricht der Breite des
Intervalls. Diese Intervalle kdnnen gut mit dem PIT Histogramm

= perfekt = unterdispersiv = iiberdispersiv H biased

%0.2 %0.2 0.2 0.2

5 5 5 5

201 = To1 H{---f Tod | - ToaH - -

T 0 0 0 30

2 o o5 1 2 0o 05 1 0 05 1 © 0 o5 1
Quantil Quantil Quantil Quantil

Abbildung 6

Von links nach rechts: Hypothetische PIT Histogramme fir eine gut
kalibrierte Vorhersage, eine mit zu kleiner Dispersion, eine mit zu grof3er
Dispersion und eine mit Bias.

Left to right: Hypothetical PIT histograms for a well calibrated, an underdis-
persed, an overdispersed, and a biased forecast distribution

visualisiert werden. Gut kalibrierte Vorhersagen fiihren zu einem
flachen PIT Histogramm, wie in Abbildung 6 dargestellt ist. An-
dere Formen zeigen hingegen Bias oder Dispersionsfehler, d.h.
falsche Streuung der Vorhersage(-verteilung), an.

Die Vorhersagescharfe kann im Falle von unzensierten Vorhersa-
gen einfach abgeschatzt werden. Als Maf3 kann zum Beispiel der
Median der Breite von zentrierten 90 % Vorhersageintervallen
Uber die Verifikationsperiode verwendet werden. Im Falle zen-
sierter Vorhersagen macht dies wenig Sinn, da haufig gro3e Teile
des Vorhersageintervalls in der Punktmasse liegen. Die Varianz
der Vorhersage stellt hingegen ein Maf3 dar, das auch bei zen-
sierten Daten verwendet werden kann. Um die kontinuierliche
EMOS Vorhersagedichte mit dem “Raw ensemble” vergleichen
zu konnen, wird im Falle der EMOS Dichte die Varianz tber die
{0.518,1.518,...,17.518} Quantile berechnet. Die ungewdhnliche
Auswahl der Quantile beruht auf der Annahme, dass die Mit-
glieder des “Raw ensembles” diesen Quantilen einer zugrunde
liegenden Verteilung entsprechen sollten.

4 Ergebnisse

4.1 Verifikation

Im Folgenden soll die zensierte EMOS Methode mit Hilfe der oben
genannten Verifikationsmafle evaluiert werden. Alle Werte in die-
sem Abschnitt verstehen sich als Mittelwerte iber den gesamten
Verifikationszeitraum, d.h. (iber alle in Tabelle 2 erwahnten Verifi-
kationsperioden. Um ein Bild der Vorhersagegiite als Kombination
von Kalibrierung und Scharfe zu erhalten, soll nun der in Abschnitt
3.2.2 eingefiihrte CRPSS mit einer klimatologischen Vorhersage als
Referenz lber die gesamte Verifikationsperiode fiir die Wied und
die Ahr betrachtet werden. Die folgenden Ausfiihrungen gelten
sowohl fiir die Wied als auch die Ahr, da deren CRPSS und BSS
Werte in den Abbildungen 7 und 8 dhnliche Verldufe zeigen: Fir
geringe Vorhersagezeiten bis etwa 10 h sind die CRPSS Werte der
EMOS Methode identisch mit den Werten des “Raw ensembles”.
Danach zeigen sich deutliche Verbesserungen durch das Post-
Processing. Aufgrund der Zensierung ist neben des CRPSS” auch
die Guite der Prognose von Abflusswerten bis zum Schwellenwert
von 5 m3/s von gro3er Bedeutung. Dies kann, wie bereits erwahnt,
mit Hilfe des BSS’ verifiziert werden. Wie aus den Verlaufen der BSS
Werte ersichtlich ist, kann die Vorhersage zensierter Werte gegen-
Uber dem “Raw ensemble” nicht verbessert werden. Im Falle der
Ahr wird der BSS ab einer Vorhersagezeit von 50 h sogar deutlich
verschlechtert. Davor sind die Werte flr das “Raw ensemble” und
EMOS vergleichbar. Des Weiteren féllt auf, dass die Verldufe von
CRPSS und BSS bei Weglassen der rechenintensiven Korrektur des
Lageparameters u gegentiber der korrekten Methode mit Korrek-
tur nicht verschlechtert werden. In den Abbildungen ist die Me-
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thode ohne Korrektur des Lageparameters
als ,naiv” sowie diejenige mit Korrektur als
»,mu” gekennzeichnet.

Im Folgenden sollen Kalibrierung und Vor-
hersageschdrfe naher untersucht werden.
Wie Abbildungen 9 und 10 zeigen, fihrt
zensiertes EMOS bei beiden Gebieten zu
guter Kalibrierung Uber alle Vorhersage-
zeiten, wahrend die “Raw ensembles” un-
terdispersiv sind. Hier sei angemerkt, dass
bei Vorhersagen mit iber 10-prozentiger
Zensierungswahrscheinlichkeit  zensierte
Beobachtungen anteilmaBig einem der
moglichen Quantilintervallen zugeordnet
werden. So wird zum Beispiel eine zensier-
te Beobachtung bei einer vorhergesagten
Zensierungswahrscheinlichkeit von 15 %
zu 2/3 dem ersten Dezentil und zu 1/3 dem
zweiten Dezentil des PIT Histogramms zu-
geordnet.

Neben der Kalibrierung soll nun auch die
Vorhersagescharfe untersucht werden. Wie
in Abschnitt 3.3 erwdhnt, wird hierfir die
Varianz der Vorhersagen betrachtet. Abbil-
dung 11 zeigt die Gber die Verifikationstage
gemittelten Varianzen gegen die Vorhersa-
geintervalle sowohl fur die Wied als auch
die Ahr. Da die Varianz stark von Ausreif3ern
beeinflusst wird, wird hier zur robusteren
Schatzung ein 0,05 getrimmtes Mittel
Uber die Verifikationstage verwendet. Das
heif3t, dass fir alle Vorhersagezeiten zur
Berechnung der mittleren Varianz die Veri-
fikationstage mit den 5 % kleinsten sowie
den 5 % groBten Varianzen nicht ber(ck-
sichtigt werden. Bei beiden Gebieten fiih-
ren sowohl das “Raw ensemble” als auch
zensiertes EMOS zu einer gegenlber einer
klimatologischen  Vorhersage deutlich
verbesserten Vorhersagescharfe. Die “Raw
ensembles” sind leicht schérfer als zensier-
tes EMOS. Dies ist aber aufgrund ihrer Un-
terdispersion zu erwarten. Vielmehr ist der
nur sehr kleine Unterschied zwischen “Raw
ensembles” und zensiertem EMOS ein Indiz
dafir, dass zensiertes EMOS im Mittel zu
sehr scharfen Vorhersagen flhrt.

4.2 Beispielvorhersage

Die Verifikationsresultate aus Abschnitt
4.1 zeigen, dass EMOS in der Lage ist, Post-
Processing mit zensierten Abflussdaten
durchzufiihren. Als Beispiel einer Vorher-
sage am Ubergang von zensiertem zu un-
zensiertem Abfluss werden in Abbildung
12 die probabilistischen Vorhersagen des
“Raw ensembles” sowie von zensiertem
EMOS vom 7.11.2010 fiir die Wied gezeigt.
Neben der guten marginalen Vorhersage
der EMOS Variante zeigt dieses Beispiel
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Abbildung 7

CRPSS und BSS fiir Abfliisse an der Zensierungsgrenze von 5 m*/s fir die Wied bei Friedrichsthal
CRPSS and BSS for discharge values at the censoring threshold of 5 m*/s for river Wied at Friedrichsthal
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Abbildung 8
CRPSS und BSS fiir Abfliisse an der Zensierungsgrenze von 5 m3/s fiir die Ahr bei Altenahr
CRPSS and BSS for discharge values at the censoring threshold of 5 m*/s for river Ahr at Altenahr
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Abbildung 9
3D PIT Histogramme fir die Wied bei Friedrichsthal. Die EMOS Methode ist mit Korrektur fir p
3D PIT histograms for river Wied at Friedrichsthal. The EMOS method is with u correction
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Abbildung 10
3D PIT Histogramme fiir die Ahr bei Altenahr. Die EMOS Methode ist mit Korrektur fir p
3D PIT histograms for river Ahr at Altenahr. The EMOS method is with u correction
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auch die Notwendigkeit einer multivariaten EMOS Methode. So
weisen die vorhergesagten Quantile Spriinge von Vorhersagezeit
zu Vorhersagezeit auf, die physikalisch schwer erklarbar sind.

5 Diskussion

GemaB den hier vorgestellten Analysen konnte aufgezeigt wer-
den, dass die probabilistischen Vorhersagen fir Wied und Ahr
mittels statistischem Post-Processing in Bezug auf die Verifikati-
onsmalfe CRPSS und PIT Histogramme verbessert werden kon-

sowie Einzugsgebiete anderer Fliisse und auf zusatzliche Ensem-
blemitglieder sowie die weitere Verbesserung der univariaten
zensierten EMOS Methode, sollen in Zukunft auch multivariate
EMOS Methoden zum Einsatz kommen. Damit sollen einerseits
die Abhéngigkeitsstruktur zwischen den Vorhersagezeiten aus
den “Raw ensembles” erhalten bleiben und andererseits Spriin-
ge in den marginalen Vorhersagedichten von Vorhersagezeit zu
Vorhersagezeit vermieden werden. Zur Zeit beruhen die hierfir
verfigbaren Methoden entweder auf multivariaten Normal-
verteilungen (HEMRI et al. 2013, PINSON et al. 2009, PINSON &

nen ohne eine deutliche Verschlechterung
der Vorhersagescharfe hinnehmen zu
mussen. Dies gilt insbesondere fiir langere
Vorhersagezeiten. Dies zeigt, dass Gebiete
mit einem hohem Anteil zensierter Da-
tenpunkte mit einer angepassten EMOS
Methode, die auf einer Mischung aus
Dichtefunktion und Punktmasse beruht,
modelliert werden kénnen. Aufgrund der
Art, wie zensiertes EMOS Werte unter be-
ziehungsweise liber einem Schwellenwert
behandelt, stellt sich die Frage, ob zensier-
tes EMOS auch fiir Wahrscheinlichkeitsaus-
sagen einer Unter- oder Uberschreitung
eines Schwellenwertes geeignet ist. Bei
unzensierten groBeren Gebieten wie zum
Beispiel der Mosel am Pegel Trier kdnnte
kinstlich rechtszensiertes EMOS bei Hoch-
wassersituationen zu Verbesserungen der
Wahrscheinlichkeitsvorhersagen fihren.
Insbesondere bei Messunsicherheiten ist
zensiertes EMOS in der Lage, Fragestellun-
gen wie ,Mit welcher Wahrscheinlichkeit
Uberschreitet der Abfluss am Pegel Trier
in 48 h die Hochwasser-Meldestufe | von
823 m’/s" addquat zu behandeln. Deshalb
sollen in Zukunft auch weitere Teileinzugs-
gebiete des Rheins sowie anderer Fliisse
berticksichtigt werden.

Aufgrund der unbefriedigenden BSS Wer-
te flr die Ahr ist aber klar, dass zensiertes
EMOS weiterer Verbesserungen bedarf.
Des Weiteren sollten auch alternative
zensierte Methoden in Betracht gezogen
werden. Denn bis jetzt wurde noch keine
Alternative zu zensiertem EMOS ange-
wandt. Zensiertes EMOS stellt aber eine
vielversprechende Methode dar, da sie
relativ einfach ist und die Parameter mit
geringem Rechenaufwand geschéatzt wer-
den konnen. Eine Alternative zu zensier-
tem EMOS kdnnte eine Art zensiertes BMA
darstellen. Dies wiirde aber eine deutlich
komplexere Modellierung voraussetzen.
Ein guter Ansatzpunkt hierfir sind schon
vorhandene Arbeiten zu BMA basierend
auf einer Mischung trunkierter Normalver-
teilungen (BARAN 2013).

Neben der Erweiterung auf bisher nicht
betrachtete Einzugsgebiete des Rheins

Ahr
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Abbildung 11

Getrimmtes Mittel der Varianz der Vorhersagen gegen das Vorhersageintervall. Getrimmtes Mittel
bedeutet hier, dass der Mittelwert fiir ein bestimmtes Vorhersageintervall nur aus den Werten
zwischen dem 0,05 und dem 0,95 Quantil der Vorhersagevarianzen aller Verifikationstage berech-
net wurde.

Trimmed mean of the forecast variances versus lead-time. Trimmed mean here denotes that the mean
value for a certain lead-time has only been calculated from values between the 0.05 and the 0.95
quantile of the forecast variances of all verification days.
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Abbildung 12

“Raw ensemble” und zensierte EMOS Vorhersage fiir die Wied bei Friedrichsthal initialisiert am
7.11.2010 um 06:00 Uhr. Die Quantile des “Raw ensembles” wurden mittels linearer Interpolation
zwischen benachbarten Ensemblemitgliedern berechnet.

Raw ensemble and censored EMOS forecast for the Wied at Friedrichsthal initialized on 7.11.2010

at 06:00 hrs. The quantiles of the raw forecasts have been obtained by linear interpolation between
adjacent ensemble members.
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GIRARD 2012) oder der aufgrund ihrer Einfachheit sehr attrakti-
ven Ensemble Copula Coupling (ECC) Methode (SCHEFZIK et al.
2013). ECC kann aber nur die Abhdngigkeitsstruktur aus dem
“Raw ensemble” wiedergeben, was dazu dient, realistische Sze-
narien zu bilden. Um die Spriinge in den marginalen Verteilun-
gen von einer Vorhersagezeit zur ndchsten zu verhindern, muss
EMOS selbst angepasst werden. Hierzu stehen unterschiedliche
Ansatze zu Verfligung wie z.B. ein gleitendes Fenster von Vor-
hersagezeiten fur die Parameterschatzung, d.h. zuerst werden
Vorhersagen von 1 h bis 5 h betrachtet, dann von 3 h bis 7 h usw.
Alternativ dazu kénnte auch ein gleitendes Mittel der univariaten
Parameterschdtzungen zu einem zufriedenstellenden Ergebnis
fuhren. Die obigen Ausfiihrungen stellen keine komplette Aus-
wahl aller moglichen multivariaten Post-Processing Methoden
dar. Weitere hier noch nicht betrachtete Methoden werden des-
halb mit grofBer Wahrscheinlichkeit in die noch folgenden Arbei-
ten einflieBen.

6 Zusammenfassung und Schlussfolgerungen

In der vorliegenden Studie wurde eine EMOS Variante eingefihrt,
die mit zensierten Vorhersage- respektive Beobachtungsdaten
umgehen kann. Die zensierte EMOS Methode wurde Uber einen
Vorhersagehorizont von 1 bis 114 Stunden an den Gebieten Wied
und Ahr getestet. Dabei wurden Multi-Modell Ensemblevorher-
sagen statistisch nachbearbeitet. Fiir beide Gebiete konnten die
probabilistischen Vorhersagen im Sinne der betrachteten statisti-
schen Gltemale verbessert werden.

Aufgrund der Ergebnisse kann davon ausgegangen werden, dass
statistische Nachbearbeitung mit zensiertem EMOS die probabi-
listischen Abflussvorhersagen fiir Einzugsgebiete mit zensierten
Beobachtungen und Vorhersagen verbessern kann. In Zukunft
sollen deshalb folgende Ziele verfolgt werden: Einerseits wurden
bis jetzt nur Vorhersagen fiir zwei Gebiete getestet. Deshalb soll
zensiertes EMOS an weiteren, mdglichst unterschiedlichen Ein-
zugsgebieten geprift werden. Andererseits kann die zensierte
EMOS Methode sicherlich noch weiter verbessert werden, und
vor allem sollten zum Methodenvergleich weitere Post-Proces-
sing Methoden entwickelt werden, die mit zensierten Daten
umgehen kdnnen. Des Weiteren soll kiinftig das Potenzial von
zensiertem EMOS fiir andere Anwendungen wie Wahrscheinlich-
keitsaussagen zur Unter- bzw. Uberschreitung von Schwellen-
werten ermittelt werden.

Summary and conclusions

This study has introduced a novel EMOS variant that is able to
statistically post-process censored forecast and observed data
in a sound way. We have tested the censored EMOS method
using the catchments Wied and Ahr over the entire forecast time
horizon from 1 to 114 hours. For both catchments probabilistic
forecasts could be improved in terms of the statistical verification
scores considered.

On the basis of the present study it can be assumed that cen-
sored statistical post-processing using censored EMOS leads to
runoff forecasts with improved statistical properties in case of
catchments with a high proportion of censored forecasts and
observations. Therefore, future work should pursue the following
aims: On the one hand we have tested censored EMOS only in
two catchments. This requires censored EMOS to be tested in

several other catchments differing as much as possible. On the
other hand censored EMOS is still under development and can
certainly be further improved. Moreover, other methods that are
able to cope with censored data should be developed in order to
evaluate the benefit of censored EMOS in a sound way. Additio-
nally, the potential of censored EMOS for other applications like
probability statements on undercutting or exceeding of predefi-
ned thresholds should be evaluated.
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