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Zusammenfassung

Zusammenfassung

Im Rahmen dieser Arbeit werden statistische Vorhersagemethoden (MOS-Verfahren)
untersucht im Hinblick auf deren Einsetzbarkeit fiir Nowcasting und Unwetterwarnungen
unter besonderer Berticksichtigung von Fernerkundungsdaten. Dazu wird das bereits beim
DWD operationell eingesetzte Blitzvorhersagesystem BMOS zur Vorhersage von
Blitzereignissen bzw. Gewitter weiter verbessert sowie Systeme zur Vorhersage von
Radarinformationen (RadarMOS) und der Zugbahn und Eigenschaften von Gewitterzellen
(CelIMOS) neu entwickelt. In einem letzten Schritt werden die Ergebnisse dieser
Entwicklungen bzw. die Produkte dieser Systeme in das bereits vorhandene zentrale
WarnMOS-System des DWD integriert und dessen Vorhersagequalitiit dadurch gesteigert.

Zur Verbesserung von BMOS wird das Gitterpunktschema weiterentwickelt sowie die
Methodik zur Assimilation und Advektion der Blitzortungsdaten erweitert. Bei der
Neuentwicklung des RadarMOS-Systems werden die bereits bei BMOS verwendeten
Methodiken fiir die Anwendung auf Wetterradardaten angepasst. Ziel der Entwicklung ist die
Erzeugung von radarbezogenen Vorhersagen wie z.B. der Radarreflektivitit (Radarbild der
Zukunft) oder Wahrscheinlichkeiten fiir das Uberschreiten bestimmter Reflektivitiits-
Schwellenwerte.

Um die in den anderen Systemen vorhandene Schwiche bei der Vorhersage individueller
Gewitterzellen zu beheben, wird die allgemeine MOS-Methodik erweitert, so dass sie auch
auf sich bewegenden Objekten (wie z.B. Gewitterzellen) anwendbar wird. Darauf basierend
ist ein System entstanden, das in der Lage ist, die Zugbahn und die Eigenschaften
individueller Gewitterzellen auf der Basis des MOS-Prinzips vorherzusagen. Fiir die
Bereitstellung der entsprechenden Datenreihen werden auBBerdem Algorithmen zur Erkennung
und Verfolgung von Gewitterzellen in Radar- und Blitzortungsdaten entwickelt und
angewendet.

In einem letzten Schritt werden die Ergebnisse bzw. die Produkte der oben angefiihrten
Systeme in das WarnMOS-System des Deutschen Wetterdienstes integriert, indem die fiir
Blitz- und RadarMOS entwickelten Prediktoren auch in WarnMOS bereitgestellt werden.
Zusitzlich werden historische Vorhersagereihen von CellMOS als zusitzliche Prediktoren
berechnet.

Die Qualitdt der neuen bzw. verbesserten Systeme wird anhand ausgewdhlter Fallstudien
tiberpriift. Dazu werden quasioperationelle Vorhersagen gerechnet und mit den tatsdchlich
eingetretenen Wetterzustinden qualitativ verglichen. Fiir die objektive Qualititskontrolle wird
fiir ausgewdhlte WarnMOS-Prediktanden eine Verifikationsstudie durchgefiihrt. Untersucht
werden dazu quasioperationelle Vorhersagereihen. Anhand von RMSE- und RV-Werten wird
die neu hinzugewonnene Vorhersagequalitét iiberpriift und belegt.
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1 Einleitung

Kapitel 1
Einleitung

It should come as no surprise that industrialized societies
throughout the world are now being confronted with what
Toffler' has called the "Third Wave", a technological revolution
as profound as the Industrial Revolution itself. The concerns we
feel about the role of humans in the weather forecasting services
of the future have their origins within this ongoing societal
upheaval. Like Toffler, 1 am cautiously optimistic about the
potentially positive impact of the technology, but I intend to be
forthright about the problems associated with the transition
from industrialized mass society to one in which individual
freedom is enhanced by the technology. Science fiction has
offered some pretty gloomy pictures of what a future
dehumanized, technological society might be like. These
depressing scenarios are not inevitable , but it is up to us to seek
more positive paths that recognize the value of humans while
enjoying the benefits of the technology.

Dr. Charles ,,Chuck‘ Doswell

1.1 Motivation

In Zeiten moderner Hochtechnologie wird insbesondere in den westlichen Industrienationen
eine immer dichter werdende Infrastruktur aufgebaut, die gleichzeitig aber immer anfilliger
wird fiir extreme Wetterereignisse. Ausgedehnte, dicht besiedelte Gebiete weiten sich immer
mehr in Regionen aus, die tiberdurchschnittlich von gefdhrlichen Wetterzustinden betroffen
sind. Dementsprechend sind nicht nur die versicherten Werte und die Schadenssummen in
den entsprechenden Gegenden rasant angewachsen, sondern auch die Gefahr fiir Leib und
Leben der Bevolkerung bleibt trotz voranschreitender Technik ein gro3es Problem.

Gewitter stellen fiir ungeschiitzte Personen und fiir den StraBenverkehr eine lebensgefihrliche
Bedrohung dar. Die meisten Todesfélle sind durch Verkehrsunfille zu beklagen, die oft durch
Zusammenstoll mit umgestiirzten Bdumen oder anderen verwehten Gegensténden verursacht
werden. In selteneren Fillen sind Tote durch direkten Blitzschlag auf offenem Gelidnde oder
durch plétzliche Uberflutung zu beklagen.

' Toffler, A., 1980: The Third Wave . Bantam Books, New York, 537 pp.
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1 Einleitung

Fir die Versicherungswirtschaft ist eine weitere Erscheinung, die in Verbindung mit
schweren Gewittern auftritt, von erheblicher Bedeutung: Schwerer Hagelschlag. Er tritt zwar
rdumlich sehr begrenzt auf, in den betroffenen Gebieten entstehen jedoch sofort immense
Schadenssummen durch Beschiddigung oder Zerstorung von Gebduden oder Fahrzeugen, oder
aber in der Landwirtschaft durch die Vernichtung ganzer Pflanzkulturen.

Durch eine entsprechende Vorwarnzeit konnten viele der Schiden nicht ganz vermieden,
immerhin jedoch reduziert werden. Beispielsweise hitten beim Miinchener Hagelunwetter
von 1984 bei entsprechender Vorwarnzeit die massiven Schiden an Flugzeugen, die am
Flughafen Miinchen auftraten, zumindest teilweise durch Verbringen der Maschinen in die
Hangars verringert werden kénnen [Kurz, 1985]. Dariiber hinaus kann durch rechtzeitige
Information der Bevolkerung die Anzahl der durch Wettergefahren verursachten Todesfélle
nahezu auf Null reduziert werden. Eine Person, die entsprechend vorgewarnt ist und nach
geeigneten Richtlinien zum Verhalten bei Unwetter reagiert, wird mit sehr hoher
Wahrscheinlichkeit nicht zu Schaden kommen. Dies gilt insbesondere fiir Open-Air-
Veranstaltungen, wo es bei schweren Gewittern typischerweise ein hohes Potential fiir
Personenschiden gibt.

Durch den Einsatz moderner Vorhersageverfahren (insbesondere durch Nowcastingverfahren)
konnen gefdhrliche Wetterzustinde erkannt und vorhergesagt werden. Gegenstand dieser
Verfahren ist es, die Vorwarnzeit zu maximieren, das Warngebiet aber gleichzeitig auf einen
moglichst kleinen Raum zu beschrinken, um unndtige Kosten verursachende
Vorbereitungsmalinahmen in letztendlich nicht betroffenen Gebieten zu vermeiden.

1.2 Zielsetzung

Ziel dieser Arbeit ist die Verbesserung vorhandener und die Entwicklung neuer
Vorhersageverfahren, die einerseits zur Bereitstellung hoch spezialisierter Guidance® fiir den
Meteorologen im Warndienst verwendet werden konnen, andererseits einen weiteren Schritt
in Richtung automatisierter Uberwachung und Warnung vor schwerem Unwetter darstellen.
Dabei wird der Schwerpunkt auf die Einbindung von Fernerkundungsdaten wie Wetterradar
und Blitzortung sowie die integrierenden Fihigkeiten mathematisch-statistischer
Vorhersagesysteme gelegt.

> Der aus dem englischen entnommene Begriff ,Guidance” findet in der Vorhersage-
Meteorologie breite Verwendung. Er bezeichnet allgemein automatisch erzeugte
Vorhersagedaten, die fiir die Unterstiitzung spezialisierter Vorhersagen durch menschliche
Meteorologen optimiert sind. Im Warndienst sind das typischerweise entsprechend den
angewendeten = Warnkriterien definierte, abgeleitete oder statistisch  optimierte
Vorhersagegroflen. Der Begriff Guidance wird in dieser Arbeit in diesem Zusammenhang
hédufiger verwendet.
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1 Einleitung

Automatische Vorhersageverfahren spielen heute eine immer wichtigere Rolle in der
angewandten Meteorologie. Dabei sind Weiterentwicklungen vor allem in zwei Bereichen
von essentieller Bedeutung: Erstens ermdglicht die zunehmende Rechenkapazitdt der
modernen Computer eine immer exaktere Wettermodellierung und —vorhersage sowie die
Anwendung von entsprechenden Interpretationsverfahren. Gleichzeitig kann zweitens durch
verbesserte Fernerkundungsverfahren ein immer genaueres Bild des Ist-Zustands der
Atmosphire und der in ihr vorhandenen Erscheinungen gewonnen werden.

Trotz immer weiter verbesserter und verfeinerter Wettermodellierung ist es heute noch immer
kaum moglich, einzelne Gewitterkomplexe genau genug zu simulieren, um damit
flachendeckende und operationelle Warnsysteme automatisch zu betreiben. Die Auflésungen
nichthydrostatischer Modelle liegen derzeit an der Grenzgrofe kleiner konvektiver Systeme
(in der GroBenordnung von wenigen km). Auf der anderen Seite gibt es mittlerweile
Fernerkundungsdaten, die eine sehr genaue Erfassung des Ist-Zustands in sehr hoher
rdumlicher und zeitlicher Auflosung ermoglichen. Mit modernen Wetterradar-Systemen 1dsst
sich alle 5 Minuten ein hoch aufgelostes (~1 km) dreidimensionales Bild der
Niederschlagsverteilung in der Atmosphédre erzeugen. Zusitzliche Informationen gewinnt
man zum Beispiel {iber moderne Doppler-Verfahren, die Aussagen iiber die
Bewegungsrichtung der Niederschlagsteilchen erlauben. Nimmt man zusitzlich
Blitzortungsverfahren, die in der Lage sind, viele der auftretenden elektrischen Entladungen
sehr genau zu orten und zu klassifizieren, hinzu, so hat man ein sehr exaktes Bild tiber die
momentane Gewittersituation in einem bestimmten Gebiet zur Verfiigung.

Die Vorhersage von Gewittern gehort zu den schwierigsten Aufgaben der Wettervorhersage.
Gewitter sind rdumlich klein, haben meist eine kurze Lebensdauer und verhalten sich in
vielerlei Hinsicht nichtlinear bzw. chaotisch. Zentraler Gegenstand dieser Arbeit ist es
deshalb, Systeme zu entwickeln, die in der Lage sind, aus den verschiedenen oben genannten
Informationsquellen jeweils die bestméglichen Informationen zu gewinnen und diese zu
integrieren. Vorhersageleistung kann dabei sowohl durch lineare Extrapolation des Ist-
Zustands, durch Modellsimulation der nahen Zukunft als auch durch interpretative Verfahren
wie Regressions-Analysen historischer Beobachtungsdatenreihen gewonnen werden. Dabei
wird der Ansatz zu Grunde gelegt, moglichst viele verschiedene Datensétze in einem System
zu vereinen, also gleichzeitig Modelldaten, Stationsdaten und Fernerkundungsdaten wie
Radar und Blitzortung zu verwenden. Es wird angenommen, dass ein solches integrierendes
System besser in der Lage ist, die maximal mogliche Prognoseleistung auf der Basis
vorhandener Daten zu erreichen, als voneinander getrennte Einzelsysteme.
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1 Einleitung

1.3 Kurziibersicht

Im Folgenden wird eine kurze Ubersicht iiber den Inhalt der einzelnen Kapitel in dieser Arbeit

gegeben.

Kapitel 2 enthiilt einen zusammenfassenden Uberblick tiber den aktuellen Stand der
Forschung beziiglich der Methodiken und Daten, die in dieser Arbeit Verwendung
finden. Dabei werden Schwerpunkte auf Fernerkundungsdaten (insbesondere
Wetterradar- und Blitzortungssysteme), sowie auf den Model Output Statistics (MOS)
Vorhersageansatz  gelegt. Die gegenwirtig in  Deutschland  verwendete
Fernerkundungstechnik wird beschrieben, und auf deren Daten basierende
Vorhersagesysteme werden aus der aktuellen Literatur zitiert. Aulerdem wird der
aktuelle Stand der MOS-Technik beschrieben und anhand der neuesten Fortschritte in
der Anwendung diskutiert.

Gegenstand von Kapitel 3 sind die Daten der Fernerkundungssysteme. Grundlegende
Techniken zur Bereitstellung oder Aufarbeitung bzw. Analyse der gewonnenen Daten,
die fiir diese Arbeit von Relevanz sind, werden beschrieben. Auflerdem enthilt Kapitel
3 kompakte klimatologische Betrachtungen der verwendeten Datenreihen.

In Kapitel 4 wird eine Beschreibung der MOS-Methodik gegeben, der in dieser Arbeit
eine zentrale Bedeutung zukommt. Dabei wird sowohl ein ausfiihrlicher Uberblick
tiber die allgemeinen Ansétze und die Funktionsweise von MOS-Vorhersagesystemen
gegeben als auch ein spezialisierter Einblick in die neu entwickelten Methoden zur
Einbindung von Fernerkundungsdaten in MOS-Systeme. Des weiteren werden die
neuen Moglichkeiten diskutiert, MOS als Nowcasting- und Kiirzestfristvorhersage-
Werkzeug zu verwenden. Der neu entwickelte Ansatz, MOS auf sich durch den Raum
bewegende Gewitterzellen (Lagrangesches Bezugssystem) anzuwenden, wird
vorgestellt.

In Kapitel 5 wird die Entwicklungsarbeit zusammengefasst, die zur Einbindung von
Fernerkundungsdaten in MOS-Vorhersagesysteme durchgefiihrt wurde. Es werden
Experimente und Studien beschrieben, die zur Optimierung der definierten
Prediktanden und Prediktoren’ angesetzt und ausgewertet wurden. Ferner werden
typische Vorhersagegleichungen der verschiedenen Systeme vorgestellt und anhand
deren Zusammensetzung die Auswirkungen der neuen Methoden diskutiert sowie
deren Qualitit tiberpriift.

’ VorhersagegroBen werden in der Meteorologie als Prediktoren (GroBen zur Vorhersage,
unabhiingige Variablen) und Prediktanden (vorherzusagende Grofen, abhingige Variablen)
bezeichnet.
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In Kapitel 6 werden anhand von Fallstudien zu verschiedenen ausgesuchten
Wettersituationen die Ergebnisse der MOS-Systeme, die auf Basis der verwendeten
Fernerkundungsdaten arbeiten, verdeutlicht. Dazu werden Radarvorhersagen,
Gewitter- und Niederschlagsprognosen der drei MOS-Systeme BMOS, RadarMOS
und WarnMOS des Deutschen Wetterdienstes (DWD) gezeigt und deren Qualitét
tiberpriifend diskutiert.

Mit Kapitel 7 wird mit einer umfangreichen Verifikationsstudie zu WarnMOS-
Niederschlags- und Gewittervorhersagen die Validierung der vorgestellten neuen
Methodiken abgeschlossen. Es wurde auf Basis historischer Daten eine Cross-
Validation der WarnMOS-Vorhersagen durchgefiihrt. Anhand von Standard-
Verifikationsmalen (RMSE- und RV-Werte) wird der erzielte Verbesserungseffekt
veranschaulicht sowie auf Stirken und Schwichen der neuen Moglichkeiten
hingewiesen.

Kapitel 8 enthilt eine abschlieBende Zusammenfassung und eine bewertende
Diskussion der gewonnenen Erkenntnisse. Ferner werden neue Fragestellungen
aufgeworfen, die sich wihrend der Entwicklung und Validierung ergeben haben,
sowie ein Ausblick auf mogliche Folgeexperimente und —entwicklungen gegeben.






2 Aktueller Stand der Forschung

Kapitel 2
Aktueller Stand der Forschung

2.1 Fernerkundungsdaten

Verschiedene Verfahren zur Fernerkundung der Atmosphire sind heute bedeutsamer
Bestandteil der stindigen Beobachtung geworden. Insbesondere fiir Kiirzestfristvorhersagen
sind diese Daten mittlerweile nahezu unersetzlich. Fiir die Erfassung und Beobachtung von
Gewittern sind dabei insbesondere die Wetterradartechnik sowie die Blitzortung mittels
elektromagnetischer Impulse von hoher Wichtigkeit. Diese Techniken sind mittlerweile so
weit vorangeschritten, dass fiir das Bundesgebiet eine flichendeckende Echtzeitversorgung
vorliegt. Zeitlich und rdumlich hoch aufgeloste Radardaten des Doppler-Radar-
Verbundsystems [Schreiber, 2000] des Deutschen Wetterdienstes (alle 5 Minuten) sowie die
Blitzortungssysteme der Firma Siemens (BLIDS) [Siemens AG, 1992] und der Nowcast
GmbH (LINET) [Betz et al., 2005] liefern stindig ein aktuelles Bild der Lage. Die
detektierten Blitzschldge liegen quasi sofort und in sekundengenauer Auflésung vor. Diese
neue Datenqualitdt hat inzwischen eine immer gré8ere Bedeutung fiir automatische und
menschliche Vorhersagestrategien bekommen; insbesondere spielen Radar- und
Satellitendaten bei der Vorhersage von Gewittern eine immer groflere Rolle [Collier und
Lilley, 1994]. In der genannten Arbeit wurde dazu eine Klimatologie der Gewitterentstehung
erstellt, um damit insbesondere die Vorhersage der frilhen Phasen der Gewitterlebenszyklen
zu verbessern. Da Gewitter hdufig fernab von bemannten Beobachtungsstationen entstehen,
wurden dazu Blitzortungsdaten sowie Infrarotbilder polumlaufender Satelliten sowie
Radardaten untersucht und fiir die Erstellung eines entsprechenden Datensatzes benutzt. Auch
die Kombination aus Wetterradar- und Blitzortungsdaten und deren gemeinsame Nutzung fiir
Nowcasting und Kiirzestfristvorhersage von Gewitter und Niederschlagsereignissen findet
eine immer verbreitetere Anwendung [Goodman, 1991], [Baker et al., 1995].

2.1.1 Wetterradar
2.1.1.1 Allgemeines

In der Atmosphére schwebende fliissige und feste Partikel im Allgemeinen und Hydrometeore
(Regentropfen, Eiskristalle, Hagelkorner, Graupel usw.) im Speziellen haben die Eigenschaft,
elektromagnetische Strahlung zumindest teilweise zu reflektieren. Diesen Effekt macht sich
die Radar-Technik (,,RAdiation Detection And Ranging®“) zu Nutze. Wetterradargerite
basieren auf dem Prinzip, mittels einer gerichteten Antenne gebiindelte elektromagnetische
Impulse in eine bestimmte Richtung zu senden (,,Radar-Beam®). Ein Empfinger registriert
gleichzeitig die zuriickkommende Strahlung. Die ersten Wetterradargerite waren so in der
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Lage, tiber die Amplitude und den Zeitversatz der ausgesandten und empfangenen Strahlen
die Dichte und die Entfernung von in der Atmosphéire schwebenden Partikeln festzustellen.
Fihrt man in rascher Abfolge zahlreiche Abtastungen mit verschiedenen Azimut- und
Elevationswinkeln durch, ldsst sich mit dieser Methodik ein dreidimensionales Bild der
Schwebstoffverteilung im Umfeld des Radargerits gewinnen. Moderne Radargerite haben
eine horizontale Reichweite von bis zu 250 km, wobei diese Grenze hauptsédchlich durch die
Erdkriimmung und nicht durch die Technik des Radargerits bestimmt wird. Da sich die
elektromagnetischen Wellen geradlinig ausbreiten, verlaufen die vom Gerit ausgesendeten
Strahlen aufgrund der Erdkrimmung ab etwa 250 km aus der Troposphire hinaus. Zur
Erstellung von groBflichigen Wetterradarinformationen, die iiber diese Grofenordnung
hinausgehen, = werden daher mehrere Radargerite zu einem Radarverbund
zusammengeschlossen und deren Daten zum einem so genannten Komposit-Datensatz
kombiniert.

Modernere Radargerite verfiigen iiber die reine Orts- und Dichtebestimmung hinaus iiber
weiter gehende Moglichkeiten. Doppler-Wetterradargerite sind in der Lage, iiber die
Messung der Phasenverschiebung der zuriick kommenden reflektierten Impulse die radiale
Relativgeschwindigkeit der reflektierenden Partikel zum Radargerdt zu bestimmen. Diese
Technik ist von grofer Bedeutung bei der Erkennung von Mesozyklonen [Stumpf et al.,
1998], die vor allem in Superzellen auftreten und auf besondere Heftigkeit der zu erwartenden
Wetterereignisse schlieBen lassen. Bis zur Einfiihrung von Doppler-Radargeriten gab es
ausschlieBlich durch Augenbeobachtungen die Moglichkeit, Mesozyklonen zu erkennen.
Insofern war diese Weiterentwicklung ein wichtiger Meilenstein fiir die Nutzung von
Wetterradardaten im Hinblick auf Gewitternowcasting und Unwetterwarnungen.

Seit einigen Jahren kommen vermehrt so genannte polarimetrische Doppler-Radargerite zum
Einsatz [Bringi und Chandrasekar, 2001]. Diese Gerite senden polarisierte Impulse aus.
Hintergrund dieser Entwicklung ist die Tatsache, dass die verschiedenen Hydrometeore
bestimmte charakteristische Formen und héufig auch geordnete Orientierungen annehmen.
Polarisierte Strahlung wird von diesen verschiedenen Partikeln — abhédngig vom
Polarisationswinkel — unterschiedlich reflektiert. Die meisten polarimetrischen Doppler-
Radargerite senden zwei orthogonal polarisierte Impulse und kénnen iiber das gemessene
Reflexionsverhalten der beiden Impulse Riickschliisse auf die Form bzw. die Art der
reflektierenden Partikel ermoglichen. Somit sind diese Gerite beispielsweise in der Lage, die
Frithwarnungen vor Hagelschlag zu unterstiitzen. Dies ist insbesondere von Bedeutung, da
Hagelschlag oft nur in extrem schmalen Korridoren auftritt und daher in vielen Féllen an den
zum Teil weit entfernten Beobachtungsstationen nicht beobachtet wird.
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DOPPLER RADAR COHPOSIT
TIME (UTC): 20060625 1815 LOH LEVEL REFLECTIVITY

OvRM

ADbb. 2.1: Typische Wetterradar-Reflektivititsverteilung in sommerlichen Gewittersituationen, Radarkomposit
vom 25.6.2006, 18:15 UTC (Daten: DWD). Das aus 15 Einzelbildern zusammengesetzte Bild zeigt
Radarreflektivititen des bodenndichsten Elevationswinkels. Erkennbar ist eine Linie starker konvektiver Zellen

die von den Niederlanden iiber Nordrhein-Westfalen, Rheinland-Pfalz und Baden-Wiirttemberg bis nach Bayern
reicht.
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Insgesamt gesehen bietet die Wetterradartechnik mittlerweile ein sehr breites Spektrum an
Moglichkeiten und hat sich damit zu einem der wichtigsten — wenn nicht sogar dem
wichtigsten — System zur Uberwachung von Schwergewitter-Situationen entwickelt.
AuBerdem unterstiitzen diese Daten in solchen Situationen das Nowcasting und die Erstellung
von Unwetterwarnungen fiir die Offentlichkeit. Die diagnostischen Md&glichkeiten gehen
aufgrund der flachendeckenden hohen rdumlichen und zeitlichen Auflésung der gewonnenen
Daten (Abb. 2.1) weit tiber die Moglichkeiten von Augenbeobachtungsnetzen sowie
Satellitenbeobachtungen hinaus.

2.1.1.2 Radarverbund DWD

Die Nutzung von Radar zur Erfassung meteorologischer Parameter durch den Deutschen
Wetterdienst (DWD) geht bis in die 60er Jahre des letzten Jahrhunderts zuriick. Die
flachendeckende Abdeckung des gesamten Bundesgebiets durch Wetterradar wurde in den
80er Jahren durch die Konzeption eines digitalen Radarverbundsystems weiter
vorangetrieben. Hierzu wurden neue Gerite angeschafft, die zunidchst an 10 Standorten
betrieben wurden. Nach der Wiedervereinigung wurde diese Anzahl auf 16 Standorte erhoht.
Das Verbundsystem ist so ausgelegt, dass eine nahezu vollstiandige (Flichenabdeckung ~95%
im 125 km-Radius) Erfassung der Niederschlige zur hydrometeorologischen
Weiterverarbeitung mdoglich ist. Ferner ist damit eine hohe Redundanz der Daten im 200 km-
Radius gegeben, so dass Ausfélle durch technische Stérungen oder Wartungsbetrieb leicht
kompensiert werden kénnen [Schreiber, 2000].

Die Hardware des Verbundsystems setzt sich aus Geriten der Firma EEC (DWSR-88) und
den Geriten vom Typ Meteor 360 AC der Firma Gematronik zusammen. Letztere verfiigen
standardmifBig {(iber eine Doppler-Einrichtung, die anderen Gerite sind nachgeriistet
[Schreiber, 2000]. Alle Radarstandorte verfiigen iiber die Dopplerfunktionalitét, so dass von
allen Stationen auch Radialwindfelder im operationellen Rhythmus (5 Minuten) vorliegen.

Trotz der Unterschiede der verwendeten Hardware wird an allen Radarstandorten eine
einheitliche Weiterverarbeitung der Signale eingesetzt. Hierbei wird unter anderem ein
statistischer Clutterfilter* angewendet, um Stordaten aus den Messungen zu entfernen
[Meischner, 2003]. Detaillierte Informationen zum Radarverbund des DWD sowie
Beschreibungen der beim DWD verwendeten Datenformate konnen der Dokumentation von
Schreiber [2000] entnommen werden. Eine kurze Beschreibung der Daten wird in Kapitel 3
dieser Arbeit gegeben.

* Mit Clutter (engl. fiir Stordaten) bezeichnet man tatsiichliche oder vorgetiuschte
Radarechos, die nicht wetterbedingt und daher bei der meteorologischen Nutzung
unerwiinscht sind. Die wichtigsten Clutter-Arten in Wetterradardaten sind Impulsstorungen,
Bodenechos (durch Beugung des Radarstrahls) und Festechos (z.B. durch hohe Gebédude oder
Berge).
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2.1.1.3 Radarvorhersage

Die Vorhersage von Radarbildern bzw. der darin enthaltenen speziellen Muster (wie zum
Beispiel Gewitterzellen) wird hauptsidchlich mit zwei verschiedenen Methoden durchgefiihrt.
Zum einen gibt es Extrapolations-Verfahren, die auf Basis eines zeitlichen Trends den
aktuellen Ist-Zustand in die Zukunft extrapolieren. Kitzmiller [1996] hat ein solches
Verfahren fiir das amerikanische Radarverbundsystem entwickelt. Auch das vom DWD
entwickelte KonRad-System zur Vorhersage von Gewitterzellen ist in die Reihe dieser
Extrapolations-Systeme einzuordnen. Ein weiteres — nicht statistisch angesetztes — Verfahren,
Radar- bzw. Niederschlagssignale aus Fernerkundungsdaten mit einem Modellwind-
Trajektoriensystem zu verlagern und als Prediktoren zu verwenden, haben Winterrath und
Rosenow [2007] eingefiihrt.

Im Gegensatz dazu gibt es aber auch verschiedene statistische Ansétze, vor allem Multiple
Lineare Regression oder Monte-Carlo-Verfahren sowie selbst lernende Systeme wie
neuronale Netze, die erfolgreich auf das Problem der Radarbildvorhersage angewandt werden
konnen [Marzban und Stumpf, 1995]. Das 2004 beim DWD implementierte RadarMOS ist ein
solches statistisches Verfahren auf der Basis von Regressionsgleichungen [Hoffmann und
Kniipffer, 2003].

Mecklenburg et al. [2000] haben mit verschiedenen Korrelationsverfahren experimentiert, um
mittels Radar-Tracking eine Verbesserung der Niederschlagsvorhersagen fiir die Alpenregion
zu erzielen. Dazu wurden unter anderem die beiden Tracking-Verfahren TREC [Rinehart und
Garvey, 1978] und COTREC [Li et al., 1995] verwendet, sowie verschiedene
Fehlerabschitzungsverfahren und Aneichungsverfahren mittels Beobachtungen (z.B. durch
Auswertung von Hagelereignissen) eingefiihrt. Mit solchen Methoden konnten die
Niederschlagsvorhersagen der Extrapolationsverfahren insbesondere fiir
Vorhersagezeitspannen grofler als 30 Minuten verbessert werden.

2.1.2  Blitze

2.1.2.1 Allgemeines

In Niederschlag produzierenden Wolken der Erdatmosphire kommt es unter bestimmten
Bedingungen zu einer Ladungstrennung. Der genaue Mechanismus fiir diese Trennung ist bis
heute noch Gegenstand der Forschung. Es ist aber allgemein akzeptiert, dass die Reibung der
fallenden Hydrometeore dabei eine zentrale Rolle spielt [Gaskell, 1980]. Durch Kollision von
Eispartikeln untereinander oder von unterkiihlten Wassertropfen mit Eiskristallen wird
Ladung getrennt und - sofern ein Aufwind in der Wolke vorhanden ist - verfrachtet. So
kommt es mit der Zeit zu einer positiven Aufladung der oberen Wolkenteile und einer
negativen Aufladung mittlerer und tiefer Wolkenbereiche [Biirgesser et al., 2006]. Sind sehr
starke Aufwinde vorhanden, findet man hiufig einen zweiten positiven Bereich an der
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Wolkenunterseite, so dass eine Tripol-Struktur der Ladungsverteilung entsteht [Williams,
1989]. Uberschreitet die dabei entstehende Spannung einen kritischen Wert - die sog.
Durchbruchsspannung, die fiir mit Feuchtigkeit gesittigte Luft bei etwa 1 MV/m liegt
[Wallace und Hobbs, 2006], kommt es zu einer elektrischen Entladung. Durch Ionisation der
Luftmolekiile wird dieser kritische Wert auf etwa 200.000 Volt herabgesetzt. Dann flieBen
Elektronen in einem schmalen Plasmakanal und gleichen einen Teil der Ladungstrennung aus.
Dabei ist das Plasma als sehr heller Lichtbogen sichtbar. Die Luft wird zudem explosionsartig
sehr stark erhitzt (bis ca. 10.000 K), und die hierdurch verursachte Druckwelle ist als
tieffrequenter Schall (Donner) bis in eine Entfernung von ca. 10 km horbar [Reiter, 1992].
Die Horbarkeit von Donner gilt an SYNOP-Beobachtungsstationen als definierendes
Merkmal fiir das Auftreten von Gewitter.

Der eigentlichen Blitzentladung geht eine Reihe von Vorentladungen voraus. Dabei baut sich
durch StoB3-Ionisation schrittweise ein maximal einige cm breiter leitender Plasma-Kanal auf.
Dieser kann mehrmals die Richtung dndern und sich zudem verzweigen. Kurz bevor der
Kontakt zum Erdboden geschlossen wird, geht vom Boden aus eine schwach dunkelblau
leuchtende Fangentladung aus. Bei Kontaktschluss erfolgt die erste Hauptentladung, bei der
durch Elektronenfluss die Spannungsdifferenzen teilweise ausgeglichen werden. Es kénnen
weitere sekundédre Hauptentladungen folgen [Baatz, 1985]. Dabei werden Stromstérken bis zu
einer GroBenordnung von 100 kA erreicht. Die Dauer einer Entladung ist sehr klein, in der
GroBenordnung von 1 ms [Reiter, 1992]. Die Kaskade der Hauptentladungen kann sich aber
insgesamt iiber mehrere Sekunden hinziehen. Die Linge der Blitzkandle betréagt
durchschnittlich einige km und kann in besonderen Situationen (z.B. bei Ambossblitzen) bis
zu 100 km erreichen.

Man unterscheidet zwischen Wolke-Boden-Blitzen (CG) und Blitzen, die innerhalb der
Wolken stattfinden (CC) sowie zwischen negativ polarisierten Blitzen und Blitzen mit
positiver Polaritiit. Letztere schlagen meist aus den oberen positiv geladenen Teilen der
Wolken in den Boden ein. Positiven Blitzen kommt eine besondere Bedeutung zu, weil sie im
Mittel deutlich stdrker sind und zudem teilweise unvermittelt fernab vom Gewitterzentrum
aus dem Amboss der Gewitterwolke einschlagen und daher ein besonders hohes
Schadenspotential haben [Wallace und Hobbs, 2006].

Auf der Erde treten téglich in der GréBenordnung 10 Millionen Blitze auf. Die Blitzhédufigkeit

ist allerdings regional sehr verschieden (Abb. 2.2). Allgemein treten in Aquatornihe die
meisten Blitze auf, in Polnihe sind Blitze dagegen extrem selten.
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Abb. 2.2: Globale Verteilung der Blitzhdufigkeit, angegeben in Anzahl Blitzen pro km’ und Jahr. [NASA, 2003].

2.1.2.2 Blitzortung

Die in Zusammenhang mit Gewittern auftretenden Blitzschlige konnen mit moderner Technik
automatisch geortet und deren Stirke gemessen werden. Dabei wird ausgenutzt, dass die
elektrischen Entladungen elektromagnetische Impulse mit charakteristischen Mustern und
Amplituden hervorrufen, die sich im Raum ausbreiten und von entsprechend ausgelegten

Antennen empfangen werden konnen [Gerl, 1991].

In Deutschland werden vor allem zwei Systeme eingesetzt (Stand 2007), deren Daten auch fiir
die statistischen Vorhersagesysteme genutzt werden kénnen. Beim Deutschen Wetterdienst
(DWD) wurden bis zum Oktober 2006 die Daten des ,,Blitz Informationsdienst von Siemens
(BLIDS)* eingesetzt [Siemens AG, 1992]. Danach erfolgte eine Umstellung auf die LINET-
Daten der Firma Nowcast GmbH in Miinchen [Betz et al., 2005]. Ein wesentlicher
Unterschied zwischen den beiden Systemen besteht vor allem darin, dass das neuere LINET-
System auf kiirzer reichweitige Antennen setzt. Es ist zwar ein dichteres Netz an
Antennenstationen erforderlich, dafiir liefert das System aber wesentlich mehr Signale als das
Siemens-System, so dass Gewitter damit friiher erkannt werden konnen. Zudem sind die
beobachteten Blitzschlidge noch diskreter verteilt, so dass Zellen noch klarer erkannt werden
konnen [Betz et al., 2002].

Bei der Verwendung in den statistischen Verfahren, die auf weitgehend homogene historische
Beobachtungsreihen angewiesen sind, miissen diese Unterschiede beriicksichtigt werden,
indem die beiden Reihen homogenisiert werden (vgl. Kap. 5.1.1). Besondere Bedeutung
kommt Blitzortungsdaten im Vergleich zu Radardaten deswegen zu, weil im friihen
Lebensstadium einer Gewitterzelle die ersten Entladungen oft schon registriert werden, bevor

22



2 Aktueller Stand der Forschung

der erste Niederschlag den Boden erreicht [Steinacker et al., 2000]. Diese Eigenschaft macht
Blitzortungsdaten zu sehr wertvollen Prediktoren fiir Nowecasting- und Kiirzestfrist-
Vorhersagesysteme fiir Gewitter.

2.1.2.3 Blitzortungsdaten in Vorhersagesystemen

Dass Blitzortungsdaten als Prediktor auch iiber die reine Gewittervorhersage hinaus wichtige
zusdtzliche Information in statistische Vorhersagesysteme einbringen konnen, hat Shackford
[1960] bereits in einer friilheren Studie gezeigt. So ist aus Blitzortungsdaten auch
Vorhersagequalitit fiir Niederschlagsprozesse zu gewinnen, wie seine Untersuchung fiir den
Raum Neuengland zeigt. Auch Reap [1986] hat in seiner Studie iiber die Blitzverteilung liber
den westlichen Teilen der USA in der 1983-84er Sommersaison bereits auf den mdglichen
Nutzen von klimatologischen Blitzdaten als Gewitterprediktoren in statistischen
Vorhersagesystemen hingewiesen.

Xiushu et al. [1993] haben dariiber hinaus in einer Untersuchung der Blitzortungsdaten des
japanischen Ortungssystems verschiedene Zusammenhinge zwischen Blitzortungsdaten und
der Orografie gefunden. Des weiteren wurden Methoden entwickelt, aus den Daten
Riickschliisse auf die konvektive Aktivitidt und deren Entwicklung zu ziehen. Dazu wurden
die Daten auf verschiedene Parameter (Blitzfrequenz und Blitztypenverteilungen) hin
untersucht. In einem weiterfiihrenden Schritt wurden Radardaten in diese Methoden
einbezogen, so dass letztendlich ein Gewitternowcasting-System auf der Basis kombinierter
Blitzortungs- und Radardaten entstand. Xiushu et al. [1993] erreichten mit dieser Methodik
gute Ergebnisse fiir Vorhersagezeitspannen von 30 bis 90 Minuten.

2.2 Mustererkennung
2.2.1 Zellerkennung (Detektion)

Die Erkennung von Gewitterzellen aus Radarbildern oder Blitzortungsdaten stellt fiir das
menschliche Auge keine besondere Aufgabe dar. Fiir statistische Untersuchungen und
Anwendungen sowie fiir die Entwicklung automatischer Systeme sind jedoch Algorithmen
notwendig, die diese Aufgabe libernehmen. Es stellt sich heraus, dass die Struktur solcher
Algorithmen vergleichsweise komplex wird, wenn man hohe Anforderungen an die Qualitét
der Ergebnisse (Mustererkennung) stellt. Die Entwicklung und Verbesserung solcher
Algorithmen durch Verifikation ist daher ein zentraler Bestandteil der automatischen
Nowcast-Systeme. Die gleichzeitige Reduktion falscher Detektion (FAR =, false alarm rate®,
falsche Erkennung eines bestimmten Musters, z.B. Gewitterzelle im Radarbild) bei
Optimierung der Trefferquote (POD = ,,probability of detection®, richtige Erkennung des
Musters) ist in diesem Zusammenhang eine wichtige Optimierungsaufgabe.
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Die fiir CellMOS (vgl. Kap. 5.3) verwendeten Ansitze sind im Wesentlichen vereinfachte
Varianten der Ansitze, die auch dem vom National Weather Service (NWS) der USA
entwickelten SCIT-Algorithmus zu Grunde liegen [Johnson et al., 1997]. Das Prinzip beruht
im Wesentlichen darauf, mittels definierter Schwellenwerte kleine zusammenhingende
Gebiete sehr hoher Reflektivitit aus den radial angeordneten Radarpixeln zu erkennen und
deren Schwerpunkte den tatsidchlichen Gewitterzellen zuzuordnen.

2.2.2 Zelltracking

Um die zukiinftige Zugbahn einer Gewitterzelle und deren Lebenszyklus statistisch
vorherzusagen, werden nicht nur statische Angaben {iber die FEigenschaften einer
Gewitterzelle zu einem bestimmten Zeitpunkt (z.B. zum Zeitpunkt eines Radarscans)
bendtigt, sondern auch Informationen iiber den zeitlichen Verlauf dieser Eigenschaften.
Dieser zeitliche Verlauf stellt letztendlich den kompletten Lebenszyklus einer Gewitterzelle
dar. Hierzu reichen aber die aus dem reinen Zellerkennungsmechanismus gewonnenen Daten
nicht aus, da mit diesen keine Aussage liber die Zugehorigkeit bestimmter Gewitterzellorte
zueinander in aufeinander folgenden Radarbildern gemacht werden kann. Es ist also ein
zusdtzlicher ,,Tracking“-Mechanismus notwendig, der die Zellortungen in einem Radarbild,
wenn moglich, entsprechenden erkannten Zellen im vorhergehenden Bild zuordnet. Dann erst
konnen durch Differenzbildung Aussagen iiber die zeitliche Verdnderung der
Zelleigenschaften (wie Verlagerung oder Entwicklung) gemacht werden. SchlieBlich sind es
genau diese Verdnderungen, die von besonderem prognostischem Interesse sind. Breite
Verwendung finden dabei beispielsweise Korrelationsmethoden, die durch Vergleich von
zueinander verschobenen aufeinander folgenden Radarbildern die Verlagerungsvektoren der
Zellen abschitzen [Li et al., 1995], [Rinehart und Garvey, 1978].

Das KonRad-System ist ein entsprechendes System, das basierend auf den Daten des DWD-
Radarverbunds konvektive Zellen in den einzelnen Radarbildern erkennt, mit bestimmten
Eigenschaften versieht und zugehorige Daten in aufeinander folgenden Bildern zu
Zelltrajektorien miteinander verbindet [Lang et al., 2003]. Ein weiteres System zur
Erkennung und Kiirzestfristvorhersage von konvektiven Ereignissen auf Basis von Zell-
Lebenszyklen stellt das Projekt ,,GANDOLF*“ [Hand, 1996] dar, das ebenfalls auf der
Analyse von Fernerkundungsdaten basiert. Steinacker et al. [2000] haben ein System
entwickelt, dass auf Basis von Blitzortungs- und Radardaten ein automatisches Erkennen und
Tracking von Gewitterzellen leistet. Ein vergleichbares Verfahren wurde auch fiir das in
dieser Arbeit vorgestellte CellMOS entwickelt.
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2.3 MOS-Vorhersageverfahren

2.3.1 Zur Begrifflichkeit der Vorhersagezeitspannen

Die Qualitit bzw. die Genauigkeit von Wettervorhersagen hidngt nicht nur vom gewihlten
Verfahren oder dem Prediktanden ab, sondern auch ganz erheblich von der
Vorhersagezeitspanne (Differenz zwischen Ausgabezeitpunkt der Vorhersage und dem
Giiltigkeitszeitpunkt). Wettervorhersagen sind heute bis zu einer Vorhersagezeitspanne von
bis zu 10 Tagen mit nachweisbarer Qualitidt moglich, dies allerdings auch nur fiir bestimmte
Prediktanden und mit speziellen Techniken. Fiir bestimmte Bereiche der
Vorhersagezeitspanne haben sich mit der Zeit allgemein akzeptierte Begrifflichkeiten
etabliert. Diese sind zwar nicht fest definiert, jedoch allgemein gebrauchlich. Sie finden auch
in dieser Arbeit vermehrt Anwendung, daher werden an dieser Stelle kurz die verwendeten
Zeitspannen vorgestellt:

* Langfrist langer als 10 Tage

* Mittelfrist 3 bis 10 Tage

¢ Kurzfrist 12 Stunden bis 3 Tag(e)
* Kiirzestfrist 2 bis 12 Stunden

* Nowcast 0 bis 2 Stunden

2.3.2 Wettermodelle

Numerische Wettermodelle liefern die Grundlage fiir nahezu alle angewendeten
Vorhersagetechniken, die sich tiber die Zeitskala des reinen Nowcasting hinaus erstrecken. Zu
unterscheiden sind dabei die so genannten Globalmodelle, die auf einem eher grob
aufgelosten Gitter den globalen Zustand der Atmosphire analysieren und Vorhersagen bis in
den Bereich der erweiterten Mittelfrist (ungefidhr +10 Tage) berechnen und Lokalmodelle mit
hoch aufgelosten begrenzten Vorhersagegebieten. Diese hoch aufgelosten Modelle sind
teilweise sogar in der Lage, nichthydrostatische Effekte, zu denen auch die Konvektion zu
zédhlen ist, zu simulieren. Jedoch ist es bis heute noch nicht méglich, einzelne konvektive
Systeme (wie z.B. Gewitterzellen) auf einer groBeren rdaumlichen Skala mit solchen Modellen
korrekt zu erfassen und vorherzusagen.

Die auffilligsten Nachteile dieser Modelle sind zum einen deren fiir viele Anwendungen zu
geringe Auflésung (beim Globalmodell GME betrigt die Gittermaschenweite derzeit rund 37
km [Majewski et al., 2002]) sowie deren Neigung zu systematischen Fehlern durch ungenaue
oder stark parametrisierte Modellphysik. Diese beiden Schwachpunkte konnen durch
statistische Systeme (z.B. MOS, vgl. Kap. 2.3.3) in der Nachverarbeitung behandelt werden
[Glahn, 1991].
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2.3.3 MOS-Verfahren

MOS bedeutet ,,Model Output Statistics* und beschreibt die statistische Nachbearbeitung von
Vorhersagedaten anhand historischer Beobachtungsdatensitze [Glahn und Lowry, 1972].

2.3.3.1 MOS allgemein

MOS-Verfahren werden gegenwirtig sehr verbreitet eingesetzt, um automatische
Vorhersagen fiir bestimmte Orte zu erzeugen. Dabei werden im klassischen Ansatz die
Ergebnisse numerischer Wettermodelle mittels linearer Regression anhand historischer
Datensitze (SYNOP-Beobachtungsdaten) adaptiert. So konnen einerseits systematische
Fehler der numerischen Modelle, die aufgrund zu niedriger Auflosung oder stark
vereinfachter Modellphysik zu Stande kommen, deutlich korrigiert werden. Andererseits
werden ortsspezifische Besonderheiten berticksichtigt, so dass auch fiir Stationen mit
ungewOhnlicher Lage akkurate Prognosen erzeugt werden konnen. Der typische MOS-
Prediktandensatz enthilt die {iblicherweise an SYNOP-Stationen direkt beobachteten
Parameter [Klein und Glahn, 1974] sowie weitere daraus abgeleitete Elemente, wie z.B.
probabilistische Vorhersagen fiir das Eintreten bestimmter Ereignisse (z.B. Wetterzustand
[Glahn und Bocchieri, 1976]) oder Wahrscheinlichkeiten fiir das Uberschreiten von
Schwellenwerten [Arrit und Frank, 1985]. Ein MOS-Diagramm mit klassischen
Stationsvorhersagen fiir die Station Berlin Tempelhof (WMO 10384) ist im Anhang B, Abb.
B.1 zu finden. Auch fiir die Flugmeteorologie findet MOS verbreitet Anwendung, z.B. zur
automatischen Erzeugung von Flughafenvorhersagen (TAFs und GAFORs), die wichtiger
Bestandteil der Flugplanung sind [Kniipffer, 1997].

Neueste Interpolations-Techniken, die speziell auf den MOS-Ansatz hin optimiert wurden,
lassen mittlerweile sogar MOS-Vorhersagen fiir Orte zu, an denen keine Beobachtungsdaten
vorliegen. Hierzu werden entsprechend reprisentative Stationen gesucht und deren
Regressionskoeffizienten geeignet interpoliert [Walts und Pochop, 1976].

Die Stirke statistischer Interpretationsverfahren zeigt sich besonders beim Vergleich mit
durch den Menschen erstellten Vorhersagen. In den Niederlanden, wo MOS-Systeme vom
staatlichen Wetterdienst (KNMI) bereits seit den 80er Jahren eingesetzt werden, konnte
bereits fiir die damaligen MOS-Systeme fiir die Vorhersagetage drei bis fiinf kaum noch eine
Verbesserung der Vorhersagedaten durch die Synoptiker erzielt werden [Lemcke und
Kruizinga, 1988]. Auch beim Deutschen Wetterdienst (DWD) werden bereits seit ldngerer
Zeit die durch Synoptiker herausgegebenen Prognosen an den jeweils aktuell besten
verfiigbaren automatischen Vorhersagen durch vergleichende Verifikation gemessen (Abb.
2.3) [Gober, M., 2007, personliche Mitteilung]. Mit der Einfiihrung statistischer
Interpretationsverfahren haben automatische Vorhersagen in Deutschland erstmalig eine
Qualitdt erreicht, die von menschlichen Vorhersage-Meteorologen kaum noch verbessert
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werden kann. Bereits die Einfiihrung eines Kalman-Verfahrens beim DWD fiihrte 1994 zum
ersten Mal dazu, dass die automatisch erzeugten Vorhersagen voriibergehend besser waren als
die durch die Synoptiker erstellten Prognosen. Nach einer Lernphase konnte diese Situation
zwar zwischenzeitlich wieder umgekehrt werden. Mit der Einfiihrung und der schrittweisen
Weiterentwicklung von MOS-Verfahren ab dem Jahr 1999 waren die statistisch optimierten
Verfahren schlielich dauerhaft nicht mehr durch den Menschen zu schlagen. Dies gilt
insbesondere seit der Einfiihrung von MOS-Mix [Vislocky und Fritsch, 1995] auf der Basis
der Modelle GME und ECMWF im Jahr 2004 [ Kniipffer, K., 2004, personliche Mitteilung].
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Abb. 2.3: Vergleichende Verifikation von durch Synoptiker beim DWD erstellten Vorhersagen und den zum
Jjeweiligen Zeitpunkt besten verfiigbaren automatischen Prognoseverfahren. Positive RV-Werte bedeuten, dass
die durch den Menschen erstellten Vorhersagen besser verifizierten und umgekehrt. Ab der Einfiihrung von
MOS-Verfahren im Jahr 1999 konnten die Prognosen der automatischen Verfahren dauerhaft nicht mehr
signifikant durch den Menschen verbessert werden [Gober, M., 2007, personliche Mitteilung].

Der grofle Nutzen von MOS ergibt sich vor allem aus zwei Eigenschaften: Erstens ist MOS in
der Lage, typische systematische Modellfehler zu korrigieren. Dies gilt auch fiir Parameter,
bei denen numerische Modelle oft erhebliche Vorhersagefehler produzieren, z.B. beim
Bedeckungsgrad [Carter und Glahn, 1976]. Zweitens kann MOS Vorhersagen fiir
probabilistische und andere abgeleitete Prediktanden erzeugen, die nicht aus dem Direct
Model Output (DMO) gewonnen werden konnen, so z.B. Gewitterwahrscheinlichkeiten oder
bestimmte Schwellenwertiiberschreitungen. In den USA werden seit ldngerem solche MOS-
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Vorhersagen genutzt [Carter et al., 1989], wobei sich die probabilistischen
Niederschlagsvorhersagen immer weiter verbessert haben [Glahn, 1984]. Daher eignet sich
MOS besonders zur Unterstiitzung des ,,Meteorologen vom Dienst* bei der Erstellung der
Vorhersagen [Kniipffer, 1996]. Die MOS-Standard-Methodik wurde auch durch Einfiihrung
neuer Techniken erweitert. So konnten Hammons et al. [1976] zeigen, dass sich MOS-
Vorhersagen durch Entwicklung jahreszeitenspezifischer Vorhersagegleichungen signifikant
verbessern lassen. Ein weiterer, grundsitzlicher Vorteil von MOS-Systemen ist deren
Féhigkeit, unterschiedliche Datenquellen zu vereinen und die maximal mégliche gemeinsame
prognostische Information zu nutzen. Dabei kénnen entweder mehrere numerische
Wettermodelle oder verschiedene Beobachtungsdatenquellen (z.B. neben SYNOP-
Beobachtungen auch Fernerkundungsdaten) eingesetzt werden. Durch die gleichzeitige
Verwendung mehrerer teilweise unabhingiger Informationsquellen ldsst sich die
Vorhersagequalitdt im Vergleich zu Einzelsystemen in den meisten Féllen steigern [Verret
und Yacowar, 1989].

Neben dem klassischen Standard-MOS (auf Beobachtungsstationen und deren Daten
basierend) haben sich in jlingster Zeit neue Ansdtze und Projekte auf MOS-Basis ergeben.
Erfolg versprechend sind vor allem:

i) Multi-Stations- Ansatz

ii) Standard-MOS erweitert auf Interpolationsstationen

iii) MOS als Flidchenprodukt auf einem Gitterpunktsystem

iv) MOS auf beweglichen Systemen (z.B. Schiffen oder Gewitterzellen)

zu i) Multi-Stations-Ansatz

Der Multi-Stations-Ansatz ist eine besondere MOS-Methode, bei der die Daten mehrerer
Vorhersageorte fiir eine gemeinsame Regression gruppiert werden. Damit wird erreicht, dass
sich die Anzahl der Regressionsfille deutlich erhoht. Dies fiihrt in vielen Féllen —
insbesondere fiir Prediktanden, die seltene Ereignisse beschreiben — zu wesentlich stabileren
Vorhersagegleichungen (vgl. Kap. 4.5.4).

Der Multi-Stations-Ansatz fand bei allen im Ergebnisteil dieser Arbeit diskutierten Systemen
Anwendung. Bei den Gitterpunkt-MOS-Produkten (vgl. auch iii) BMOS und RadarMOS
wurden mehrere Gitterpunkte gruppiert. Beim WarnMOS sind entsprechend Landkreise mit
dhnlichen Eigenschaften zusammengefasst worden. Da insbesondere BMOS als auch
WarnMOS viele Prediktanden enthalten, die relativ seltenen Ereignissen entsprechen, hat
dieser Ansatz wesentlich zur Stabilitdt der Gleichungen beigetragen. Hitte man
beispielsweise beim BMOS spezifische Gleichungen fiir jeden einzelnen Gitterpunkt
entwickelt, wiren die Vorhersagen stark verrauscht und verifizierten wesentlich schwécher.
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Zu ii) Interpolationsstationen

Die friihen MOS-Systeme hatten den Nachteil, dass sie — anders als zum Beispiel der
flachendeckend vorhandene DMO — immer nur dort verfiigbar waren, wo auch entsprechende
Beobachtungsdaten vorlagen, also z.B. an SYNOP-Stationen. Eine einfache Interpolation auf
Vorhersageebene macht oft kaum Sinn, da hierdurch geografische und meteorologische
Unterschiede bzw. Besonderheiten an den Vorhersagepunkten verloren gehen. Einen Ausweg
aus dieser Problematik bietet ein Interpolations-Ansatz auf Statistik- bzw. Koeffizienten-
Ebene. Hierbei werden fiir den jeweiligen Punkt, fiir den Vorhersagen erzeugt werden sollen,
umliegende meteorologisch und geografisch reprisentative MOS-Stationen ausgewéhlt [ Walts
und Pochop, 1976]. Mit einem Gewichtungsverfahren werden dann die Regressions-
Koeffizienten dieser Stationen gemixt. Somit wird ein virtueller Koeffizienten-Satz fiir den
ausgewdhlten Punkt generiert. Dieser Koeffizienten-Satz kann nun auf entsprechend erzeugte
Modell- und sonstige Prediktoren angewendet werden, um eine MOS-Vorhersage fiir den
gewihlten Punkt zu erstellen.

Ein solcher Ansatz wurde in dhnlicher Form bei der Entwicklung von WarnMOS gewihlt, um
- statt fiir Beobachtungsstationen - fiir Landkreise (bzw. deren Gebietsmittelpunkte)
Vorhersagen zu machen. Dort liegen zunichst keine Beobachtungsdaten vor (vgl. Kapitel
5.2.2). Bei WarnMOS wurde diese Methode zudem mit dem Multi-Stations-Ansatz
kombiniert.

Dass sich MOS-Vorhersagen nicht nur rdumlich, sondern auch zeitlich ausdehnen lassen,
zeigt eine Studie von Burrows [1985]. Diese Untersuchung beschreibt eine erfolgreich
angewendete Methode, MOS-Gleichungen =zeitlich verschoben anzuwenden und damit
zeitliche Liicken (zum Beispiel wenn Beobachtungsdaten fehlen) in Standard-MOS-Systemen
zu schlief3en.

Zu iii) Gitter-MOS

MOS galt lange Zeit als das typische Vorhersagewerkzeug fiir Beobachtungsstationen. Da das
Grundprinzip auf induktiver Modellierung (z.B. einfacher linearer Regression von
Datenreihen) beruht, ist das potenzielle Anwendungsgebiet jedoch sehr breit. So wurden
wihrend der 90er Jahre erste MOS-Systeme auf der Basis von Gitterpunkten entwickelt, z.B.
das 1999 beim DWD in den operationellen Betrieb aufgenommene BMOS [Kniipffer, 2001].
Das Prinzip ist einfach: Statt der Beobachtungen an irregulir im Raum gelegenen
Beobachtungsstationen dienen hier beliebige Daten, die an reguldren Gitterpunkten vorliegen,
als Regressionsgrundlage. Dies sind typischerweise vor allem Fernerkundungsdaten, die
flachendeckend vorliegen und mittels geeigneter Transformationen auf das gewiinschte Gitter
gebracht werden kénnen. Dann konnen Vorhersagegleichungen fiir die einzelnen Gitterpunkte
entwickelt werden, und im Ergebnis erhdlt man ein MOS-Vorhersagesystem, das auf dem
definierten Gitter — und damit flachendeckend — Vorhersagen erzeugt. In einer Arbeit von
Sokol [2006] wird ein solcher Ansatz verwendet, um aus Radardaten fldchendeckende
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Niederschlagsprediktanden fiir Flusseinzugsgebiete abzuleiten. Mit diesem Datensatz werden
dann MOS-Gleichungen auf Basis numerischer Niederschlagsvorhersagen erzeugt. Reap und
Foster [1979] haben auf der Basis von linearer Regression Wahrscheinlichkeitsvorhersagen
fiir Gewitter und daran gekoppelte Erscheinungen (wie z.B. Tornados) fiir das Gebiet der
USA erzeugt. Dazu wurden entsprechende Daten auf einem Gitter mit einer Maschenweite
von 150 km entwickelt.

Neben BMOS ist das dhnlich strukturierte RadarMOS ein typisches Beispiel eines Gitter-
MOS-Systems. Bei diesem Verfahren werden Radardaten auf ein Gitter interpoliert und ein
durch MOS vorhergesagtes Radarbild der Zukunft berechnet. Sowohl BMOS als auch
RadarMOS wurden erfolgreich mit dem oben beschriebenen Multi-Stations-Ansatz
kombiniert.

Zu iv) MOS auf beweglichen Systemen

MOS wurde in der Vergangenheit auf festen geografischen Punkten aufgesetzt, d.h. es
wurden Vorhersagen erzeugt fiir Beobachtungsstationen oder Gitterpunkte, die ihren Ort im
Laufe der Zeit nicht verdndern. Rein mathematisch betrachtet gibt es aber keine
Notwendigkeit dafiir, dass die Orte, die der entsprechenden Beobachtungsdatenreihe
zugeordnet sind, fix sein miissen. Im Verlauf der Experimente zu dieser Arbeit kam daher die
Idee auf, das verwendete MOS-System zu erweitern und auch sich durch den (geografischen)
Raum bewegende Systeme als MOS-Objekte zuzulassen.

Hintergrund dieser Uberlegungen ist die Tatsache, dass beispielsweise individuelle
Gewitterzellen im Verlauf ihres Lebenszyklus’ bestimmte Eigenschaften besitzen, die sich
prinzipiell fiir die statistische Vorhersage mittels linearer Regression eignen. In Standard-
MOS-Systemen kommen diese jedoch kaum zur Geltung, da sich Gewitterzellen — und damit
auch deren vorherzusagende Eigenschaften - wihrend der meisten Zeit zwischen den
Beobachtungsstationen bzw. auflerhalb deren ,,Reichweite* befinden. Mit Gitterpunkt-MOS-
Systemen sind sie schon eher zu erfassen, hier ergibt sich aber einerseits das Problem der
rdumlichen Aufl6sung, andererseits verwischen die Eigenschaften individueller Zellen oft zu
einem eher der allgemeinen Stromungs- und Wettersituation angepassten Verhalten.

Dass MOS-Systeme prinzipiell vom Eulerschen auf ein Lagrangesches Bezugssystem
umgestellt werden konnen steht auler Frage. Die Antwort auf die Frage, wie erfolgreich
dieser Ansatz umgesetzt werden kann, wird mit der CellMOS-Entwicklung niher untersucht
(vgl. Kap. 5.3).
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2.3.3.2 Nowcasting mit MOS

MOS startete zundchst als typisches Vorhersagewerkzeug fiir die Kurzfrist- und die
Mittelfristvorhersage [Wilson, 1985]. Seit Ende der 90er Jahre wird MOS aber zunehmend
auch in der Kiirzestfrist und im Nowcasting (also fiir Vorhersagezeitspannen von wenigen
Stunden) eingesetzt [Hoffmann und Kniipffer, 2003]. Schon Klein [1982] hat in seiner Arbeit
darauf hingewiesen, dass MOS prinzipiell fiir jede Vorhersagezeitspanne (also auch fiir
Nowecasting) geeignet ist. Wilson [1989] hat sich ebenfalls mit der Anwendung statistischer
Systeme fiir die Kiirzestfristvorhersage beschiftigt. Wihrend beim Nowcasting oft einfache
Extrapolationsverfahren zur Verfiigung stehen (fiir Zeitspannen bis eine, maximal zwei
Stunden), hidngt die Vorhersage fiir die Zeitspannen danach immer stirker von numerischen
Modellen ab. Da diese oft nur wenige Male am Tag neu gestartet werden kénnen, weichen
diese jedoch schon in der Kiirzestfrist oft signifikant von der Realitiit ab, insbesondere wenn
es um typische Nowcast-Situationen (wie Gewitterentwicklungen) geht. MOS kann hier als
wertvoller ,,Liickenfiiller dienen, da es in der Lage ist, selbst mit bereits veralteten
Modelldaten eine der aktuellen Beobachtungssituation angepasste Vorhersage zu erstellen. Es
muss nur dafiir gesorgt werden, dass die neuesten Beobachtungen geeignet zur Verfiigung
stehen. Aufgrund der im Vergleich zu numerischen Wettermodellen wesentlich geringeren
Rechenzeit ist es somit moglich, quasi jederzeit den DMO durch MOS auf den aktuellen
Stand zu bringen bzw. zu korrigieren. So wurde bereits in den 80er Jahren in den USA ein
MOS-basiertes System zur Vorhersage von stiindlichen Gewitterwahrscheinlichkeiten fiir den
Zeitraum bis 6 Stunden entwickelt [Charba, 1979]. Dazu wurden Vorhersagegleichungen fiir
Planquadrate mit einer Seitenldnge von 85 mi entwickelt.

Wichtig ist bei der Entwicklung von MOS fiir Nowcast- oder Kiirzestfrist-Zeitriume vor
allem die Bereitstellung von geeigneten Prediktoren. Der reine Modell-Output (wie bei vielen
dlteren Standard-MOS-Systemen {iblich) ist fiir Nowcast- oder Kiirzestfrist-Vorhersagen nicht
mehr ausreichend. Dabei sind vor allem die Persistenz der Beobachtung, die Advektion von
Beobachtungsdaten und andere daraus abgeleitete Prediktoren von groBer Bedeutung. Hierzu
miissen entsprechende Advektions-Trajektorien berechnet oder bestimmte Entwicklungs-
Signale als Prediktoren zur Verfiigung gestellt werden. Das 2004 beim DWD implementierte
WarnMOS ist dafiir ein typisches Beispiel. Wihrend die verwendeten Modelldaten (GME und
ECMWF) nur zweimal pro Tag aktualisiert werden, wird WarnMOS alle 15 Minuten mit den
neuesten Beobachtungen versorgt und der DMO entsprechend korrigiert, bzw. es werden
jeweils aktuelle daraus abgeleitete Nowcast- und Kiirzestfristprognosen erstellt. Die auf der
Basis von WarnMOS durch Meteorologen erzeugten Warnungen findet man unter Anderem
auf der Internet-Seite fiir Wettergefahren des DWD [DWD, 2008].
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Seit dem Ende der 90er Jahre wurden MOS-Verfahren auBlerdem zunehmend auf neue
Datenquellen (insbesondere Fernerkundungsdaten wie Wetterradar oder Blitzortungssysteme)
ausgeweitet [Hughes, 2001]. Schmeits et al. [2005] haben ein Gewittervorhersagesystem auf
MOS-Basis entwickelt, dessen Prediktanden aus Blitzortungsdaten abgeleitet werden. Dabei
wurden fiir insgesamt 12 Regionen (90 x 80 km) entsprechende Vorhersagegleichungen
entwickelt, wobei hauptsidchlich vom Modell abgeleitete Gewitterindizes als Prediktoren
verwendet wurden. Eine Ausweitung des Prediktorensatzes auf Fernerkundungsdaten findet in
der genannten Arbeit aber noch nicht statt.
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Kapitel 3
Fernerkundung — Methodik und verwendete Daten

3.1 Wetterradar

3.1.1 Die Z-R-Beziehung

Fiir hydrometeorologische Anwendungen (z.B. fiir die Abschidtzung von Starkregenmengen in
Verbindung mit Gewitterzellen) aus Radarinformationen miissen die vom Radargerét
gewonnen Reflektivitdtsdaten in Niederschlagsmengen bzw. —raten umgerechnet werden.
Dabei besteht die Problematik, dass die Reflektivitidt der Hydrometeore nicht nur von deren
Dichte, sondern auch von deren Art abhingt. Schnee besitzt beispielsweise eine wesentlich
geringere Reflektivitit im Vergleich zu Regentropfen.

Die Reflektivitit wird iiblicherweise in dBZ-Einheiten angegeben, wobei gilt:
dBZ =log,,Z (1)

Die dBZ-Skala ist also logarithmisch, d.h. eine Erh6hung von 10 dBZ entspricht jeweils einer
Verzehnfachung des Reflektivititswerts Z. Fiir meteorologische Anwendungen wird die
Reflektivitit bereits normiert, so dass sie unabhéngig von Entfernung vom Radargerit und der
verwendeten Wellenlinge ist. Dazu wird u.a. die entfernungsabhingige Déampfung der
Strahlung sowie die durch die kreisformige Strahlungsausbreitung verursachte
Amplitudenverringerung eliminiert. Es muss also nur noch eine Beziehung zwischen der
meteorologischen dBZ-Skala und den Niederschlagsraten ermittelt werden. Empirische
Experimente fiihren zu der Z-R-Beziehung (Reflektivitits-Regenraten-Beziehung):

Z = AR’ ()

A und b sind frei wihlbare Parameter. Die Z-R-Beziehung ldsst sich zur Berechnung der
Regenraten nach der Regenrate R [1/m**h] umstellen:

R — (Z/A)l/b — (10dBZ/10 /A)l/b (3)

Jetzt miissen nur noch die Parameter A und b bestimmt werden, um die Gleichung zu
komplettieren. Die beiden Parameter konnen durch quantitative Aneichung an SYNOP-
Beobachtungen empirisch geeicht werden [Forschungszentrum Karlsruhe, 2007].

* Faktor A liegt fiir Regen im Sommer bei 300, fiir Regen im Winter bei 200 und fiir
Schnee bei tiber 1000
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* Exponent b liegt fiir Regen im Sommer bei 1,5, fiir Regen im Winter bei 1,7 und
fiir Schnee bei 2,2

Es ist anzumerken, dass diese Werte nur Néherungen sind und von den besonderen
Gegebenheiten des entsprechenden Radarstandorts abhdngen kénnen. Eine verallgemeinerte
Anwendung dieser Gleichungen kann daher nur zu einer Abschitzung der GréBenordnung der
Niederschlagsraten fiihren. Fiir eine exaktere Bestimmung sind weitergehende Methoden und
Untersuchungen notwendig.

3.1.2 Radarprodukte DWD
Der ,,Volumen-Scan*¢

Der so genannte ,,Volumen-Scan“ wird an allen Standorten etwa alle 15 Minuten
durchgefiihrt. Dieser Scan tastet mehr oder weniger die gesamte Atmosphire in der
Umgebung des Gerits ab, indem rund um die Station mit verschiedenen Elevationswinkeln
gemessen wird. Nur ein schmaler kegelférmiger Bereich oberhalb des Radars, sowie extrem
bodennahe Schichten kénnen nicht erfasst werden. Die Elevationswinkel variieren zwischen
0.5 und 37.0 Hohengrad. Die Reichweite betrigt im Intensitits-Modus (Gewinnung der
Reflektivititsdaten) ca. 230 km und im Doppler-Modus (Gewinnung der Radialwinddaten) ca.
125 km.

Der ,,Niederschlags-Scan‘¢

Zur besseren zeitlichen Auflosung der Echoverteilung wird neben dem Volumen-Scan etwa
alle fiinf Minuten der Niederschlags-Scan durchgefiihrt. Um eine moglichst rasche
Durchfiihrung dieses Scans zu erreichen, wird dabei der Betrieb des Gerites auf den
unterstmoglichen Elevationswinkel beschrinkt. Dieser liegt je nach den lokalen
Horizonthindernissen’ zwischen 0.5 und 1.8 Hohengrad. Zusiitzlich wird die Reichweite auf
125 km begrenzt.

> Der kleinstmdgliche Elevationswinkel (Hoheneinstellung des Radarbeams) ergibt sich aus
den Horizonthindernissen in der Umgebung einer Radarstation. Gemeint ist damit, dass
Hiigel, die Vegetation (v.a. Wilder) oder hohe Gebidude den theoretisch bei 0°
Elevationswinkel liegenden Horizont erhohen. Zur Festlegung des kleinstmoglichen
Elevationswinkels = wird iblicherweise @ das Maximum der Hohenwinkel der
Horizonthindernisse im 360°-Sichtkreis herangezogen. Befinden sich jedoch schmale, aber
hohe Objekte in der Nihe des Radargerits (z.B. hohe Gebidude), dann werden diese unter
Umstidnden nicht berticksichtigt, weil sie die oben beschriebene Schwelle zu weit
heraufsetzen wiirden. In diesen Féllen nimmt man in Kauf, dass das entsprechende Hindernis
einen Teil des vom Gerit abgetasteten Volumens abschattet.
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An den Radarstandorten werden verschiedene Bildprodukte generiert, die automatisch zur
Zentrale des DWD nach Offenbach geschickt werden. Dort werden weitere aus den
Einzelbildern gewonnene Kompositprodukte sowie abgeleitete Daten erzeugt. Innerhalb der
Studien zu der vorliegenden Arbeit wurden insbesondere folgende Produkte verwendet:

Lokale Radarreflektivititsbilder (PL)

Die lokalen Reflektivititsbilder enthalten die Intensititen der Radarreflektivitdt (alle 15
Minuten) im Umfeld der Station in einem Radius von etwa 200 km um die Station in
insgesamt 7 Stufen (Abb. 3.1a). Folgende dBZ-Intervalle liegen der Einstufung zu Grunde:

¢ Klasse0: <7,0dBZ (kein oder nicht messbarer Niederschlag)

e Klasse 1:  7,0-18,9dBZ (sehr leichter Niederschlag)

¢ Klasse 2: 19,0 — 27,9 dBZ (leichter Niederschlag)

* Klasse 3: 28,0 -36,9 dBZ (maéBiger Niederschlag)

* Klasse4: 37,0-45,9 dBZ (starker Niederschlag)

* Klasse5: 46,0 —55,0 dBZ (sehr starker Niederschlag, Hagel moglich)

* Klasse 6: >55,0dBZ (sehr starker Niederschlag, Hagel sehr wahrscheinlich)

Im Winterhalbjahr wird der Eingangsschwellenwert fiir die erste Klasse aufgrund der dann
auftretenden hdufigen schwachen Niederschlagsereignisse sowie aufgrund des im Vergleich
zu fliissigem Niederschlag gednderten Reflexionsverhaltens bei Schneefall (vgl. Kap. 3.1.1)
auf 1 dBZ abgesenkt. Das endgiiltige Bildprodukt enthilt 200 x 200 polar-stereografisch
angeordnete Pixel, entsprechend einer Auflésung von ungefdhr 2 km x 2 km. Dargestellt ist
jeweils die bodennichste Reflektivitit (geringstmdglicher Elevationswinkel).

12 Schichten-CAPPI-Produkt (PZ)

Dieses Produkt enthilt eine dreidimensionale Darstellung der Radarreflektivitétsverteilung in
12 iibereinander liegenden horizontalen Schichten. Die Auflosung und Anordnung der Pixel
ist dabei identisch mit den lokalen Reflektivitétsbildern (siehe oben). Die vertikale Auflosung
betrédgt 1 km, die oberste Schicht liegt 12 km tiber Grund.

Meteorologisches Warnprodukt (DW)

Die lokalen Reflektivitdtsdaten werden mittels einfacher Mustererkennungsalgorithmen
analysiert. Zur Erstellung des Warnprodukts werden dabei folgende Objekte identifiziert:
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A) Zellen hoher Reflektivitit
Es wird angenommen, dass Gewitterzellen durch (kleinrdumige, ~10 km) Gebiete
hoher Radarreflektivitit in den Radardaten lokalisierbar sind.

B) Hagelgefahrpunkte
Aus dreidimensionalen Radardaten kann eine Abschitzung iliber die Gefahr von
Hagelschlag innerhalb einer Gewitterzelle gemacht werden (vgl. dazu auch die Arbeit
von Donavon et al. [2007]).

C) Windscherungspunkte
Die Radialwinddaten der Dopplerradargerite erlauben eine Erkennung von Orten mit
gefdhrlicher Windscherung, die die Moglichkeit der Bildung von schweren
Downbursts® [Dotzek et al., 2007] und/oder Tornados nahe legt.

Diese werden als Koordinatenpaare mit den entsprechenden Attributen gespeichert. Die
Definitionen bzw. Schwellenwerte fiir die einzelnen Warnungen gestalten sich wie folgt:

Zu A): Eine Zellerkennung erfordert die Uberschreitung von 40 dBZ Reflektivitit in 6 km
Hohe und 10 dBZ in 8 km Hohe.

Zu B): Eine Hagelwarnung setzt zusitzlich zu A) die Uberschreitung von 47 dBZ oberhalb
der Nullgradgrenze voraus bei gleichzeitiger Erreichung der Zellerkennungskriterien.

Zu C): Eine Windscherungswarnung wird gegeben, wenn eine Windscherung von mehr als
14 m/s an benachbarten Datenpixeln (entspr. 1 km) vorliegt.

Hochaufgelostes Nahbereichsbild (PF)

Aus den Daten der Niederschlags-Scans werden hoch aufgelGste Nahbereichsbilder der
Reflektivitidt erzeugt. Vorteile dieses Produkts gegeniiber den normalen lokalen
Reflektivititsbildern sind die hohere zeitliche Auflésung (etwa 5 Minuten), mit der eine
wesentlich bessere Verfolgung der Zellen (Bildung von Trajektorien, engl. ,,Celltracking®)
moglich ist sowie die groBere Anzahl an Reflektivitdtsklassen (15 Klassen im Vergleich zu 7
Klassen beim PL-Bild). Die Bilder bestehen aus 200 x 200 polar-stereografischen Pixeln,
entsprechend einer Auflosung von ca. 1 km x 1 km (Abb. 3.2).

® Mit ,Downburst“ (engl. fiir ,,Abwind*“) werden allgemein starke konvektiv bedingte
Fallwinde bezeichnet, die hiufig in Zusammenhang mit Gewittern bei gleichzeitigem
Vorhandensein einer trockenen Schichtung auftreten.
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Radialwindgeschwindigkeit (PR)

Das ,,PR“-Produkt liefert ergidnzend zu den Reflektivitdtsprodukten Informationen iiber die
vom Radargerdt im Doppler-Modus registrierten Radialwinde. Dargestellt wird die
Radialwindgeschwindigkeit in 15 verschiedenen Klassen von —32.0 m/s bis +32.0 m/s (Abb.
3.1a), wobei negatives Vorzeichen eine Bewegung auf das Radargerit zu bedeutet. Die
Auflosung und der Bildausschnitt entsprechen denen der hoch aufgeldsten Nahbereichsbilder
(PF).

3.1.3 Typische Radarmuster

Abb. 3.1a zeigt ein PL-Radarbild. Die PL-Bilder dienen als Datengrundlage fiir RadarMOS
und WarnMOS (vgl. Kap. 5). Im gezeigten Beispiel vom 25.6.2006, 18:12 UTC, Radarstation
Essen, erkennt man ein typisches Echomuster, wie es hiufig in frontogenetisch konvektiven
Situationen auftritt. Entlang einer Linie sind hohe Reflektivititswerte (teils bis zur hochsten
Stufe 6) in ein mehr oder weniger stratiformes Gebiet schwicherer Echos eingebettet. Aus
bestimmten Strukturen kann héufig auf das Auftreten gefdhrlicher Wetterzustinde
geschlossen werden. So werden in Zusammenhang mit bogenfOormig angeordneter
Konvektion (Bow-Echo’, im Bild im Gebiet zwischen Bocholt und Miinster zu erkennen) oft
schwere Sturm- und Orkanbéen beobachtet. Das Doppler-Bild (Abb. 3.1b) von 18:23 UTC
bestitigt diese Vermutung. Dargestellt sind die vom Radar durch Phasenverschiebung (vgl.
Kap. 2.1.1.1) gemessenen radialen Windgeschwindigkeiten. Griin markierte Gebiete bedeuten
dabei Bewegung auf das Radargerit (in der Bildmitte) zu, rote Pixel zeigen Bewegung vom
Radargerdt weg an. Im Bereich des oben erwidhnten Bow-Echos ist innerhalb des roten
Gebietes ein schmaler Streifen teils hellgriiner Fiarbung zu erkennen. Hier herrschen offenbar
sehr stark turbulente und gescherte Nordwinde vor, die an der Vorderseite der Konvektion
auftreten. Solche Muster konnen — sofern sie automatisch erkannt werden — wertvolle
Zusatzinformation fiir die Vorhersage individueller Gewitterzellen (z.B. in CellMOS (vgl.
Kap. 5.3)) liefern. Doppler-Bilder sind auch im Allgemeinen fiir die Ableitung von
Boenprediktoren geeignet. Das ist insofern von Bedeutung, als dies mit reinen
Reflektivititsdaten nur sehr eingeschrinkt moglich ist.

Abb. 3.2 zeigt Radarbilder, die aus Niederschlags-Scans (vgl. Kap. 3.1.2) gewonnen wurden.
Diese werden in CelIMOS (vgl. Kap 5.3) fiir die Mustererkennung verwendet. Wie man den
Abbildungen entnehmen kann, haben konvektive Systeme im Radarbild sehr unterschiedliche
Formen. Abb. 3.2a zeigt isolierte intensive Radarechos vom 28.6.2006 18:30 UTC, die
entsprechend starken Gewitterzellen zugeordnet werden kénnen. Hingegen sieht man in Abb.

7 Mit Bow-Echo bezeichnet man eine typische Erscheinungsform konvektiver Prozesse, die
sich im Wetterradarbild als eine bogenformige Struktur abzeichnen. Die damit verbundene
Konvektion wird durch massives erzwungenes Aufgleiten auf einen lokalen bodennahen
Kaltluftkorper ausgeldst bzw. verstirkt. Besondere Wetterwirksamkeit haben Bow-Echoes
vor allem wegen ihrer Neigung, verbreitet schwere Sturm- und Orkanbden zu produzieren.
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3.2b, dass Konvektion auch linienartig angeordnet sein kann. Im gezeigten Bild erstreckt sich
demnach ein schmaler Bereich hoher Reflektivititen in siidwest-nordostlicher Ausrichtung
nordwestlich der Radarstation. Die Unterschiede zwischen den beiden Bildern verdeutlichen
die besonderen Probleme und Anforderungen, die an Mustererkennungsalgorithmen zur
automatischen Erkennung von Konvektion gestellt werden miissen. Diese miissen in der Lage
sein, alle moglichen verschiedenen Formen konvektiver Aktivitit aus Radarbildern moglichst
fehlerfrei zu erkennen.

DOPPLER RADAR STATION: Essen DOPPLER RADAR STATION: Essen
TIME {(UTC): 2080868625 1812 BASE REFLECTIVITY TIME {UTC): 208608625 1823 DOPPLER VELOCITY 2KH

\

Hiinster

FHamm

Fortmnd

+H

DOPPLER RADAR STATION: Feldberg 1 DOPPLER RADAR STATION: Dresden
TIME {(UTC): 20068628 1830 LOH LEVEL REFLECTIVITY TIME {(UTC): 200870118 1830 LOH LEVEL REFLECTIVITY

1
10Kkm

Abb. 3.2: Radarbilder aus dem Niederschlags-Scan in verschiedenen typischen konvektiven Situationen. (a):
28.6.2006, 18:30 UTC, Radarstation Feldberg. Intensive Einzelzellen, Villinger Hagelsturm. (b) 18.1.2007,
18:30 UTC, Radarstation Dresden. Linienformige Konvektion zwischen Leipzig und Cottbus wdhrend Orkan
., Kyrill“.
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Abb. 3.2b zeigt aullerdem ein weiteres Problem, das bei der Verarbeitung von Radardaten zu
Vorhersagezwecken (insbesondere fiir Niederschlagsvorhersagen) beriicksichtigt werden
muss. So kommt es in konvektiven Situationen hdufig zu so genannten Abschattungseffekten.
Dabei reflektieren Gebiete mit sehr intensivem Niederschlag so viel der einfallenden
Radarstrahlung, dass vom Radargerit aus gesehen dahinter liegende Gebiete nicht oder nur
noch stark abgeschwicht vom Radarstrahl erfasst werden konnen. In Abb. 3.2b ist ein solches
Gebiet nordlich der konvektiven Linie (nordnordwestlich von Lauchhammer, blauer Bereich)
zu sehen. Etwas weiter westlich, wo die Konvektion abrupt schwécher wird, sind die Daten
weniger gestort, wobei sich der Schattenrand durch eine mehr oder weniger gerade Linie
abzeichnet, entlang derer die Reflektivitit plotzlich zunimmt (Farbskala wechselt von hellblau
zu hellgriin). Unabhéngig davon, ob entsprechende Korrekturmechanismen eingesetzt
werden, muss dieser Effekt bei der Interpretation der durch Radar erzeugten Datensitze
beriicksichtigt werden, weil dadurch beispielsweise auch die Anwendung einer Z-R-
Beziehung zur Berechnung von Regenraten (vgl. Kap. 3.1) verfélscht wird.

3.1.4 Klimatologische Betrachtung der PL-Radardaten

Radarreflektivititen sind héufig sehr chaotisch und nichtlinear in Raum und Zeit verteilt.
Daher ist es fiir die Verarbeitung der Daten zu Prediktanden und Prediktoren in
Vorhersagesystemen besonders wichtig, die klimatologischen Eigenschaften der
Radarreflektivititen zu kennen und zu berticksichtigen.

Abb. 3.3 zeigt die Verteilung von mittleren und maximalen Radarreflektivitidten in 27x27-km-
Boxen auf die sieben im PL-Radarbild definierten Reflektivititsklassen (vgl. Kap. 3.1.2). Als
Datenbasis wurden die PL-Bilder der Jahre 1999 bis 2005 ausgewertet. In der gezeigten
Klimatologie zeichnet sich deutlich die fiir Radarreflektivitdten typische stark nichtlineare
Verteilung ab. Rund 80% aller Fille sind echofrei. Die restlichen Fille verteilen sich zu
groeren Klassen hin stark abfallend, wobei bei den maximalen Reflektivititen immerhin ein
nidherungsweise linearer Trend angenommen werden kann. Die hochste Reflektivitétsklasse
wird dabei nur in rund einem 10.000stel der Fille erreicht. Diese extrem ungleiche Verteilung
muss fiir die Verwendung in Vorhersagesystemen beriicksichtigt werden. Weitere
Untersuchungen zeigen, dass sich die Radarklimatologie in Norddeutschland nicht wesentlich
von der in Siiddeutschland unterscheidet. In diesem Zusammenhang miissen bei der
Weiterverarbeitung der Daten also keine besonderen Vorkehrungen getroffen werden.

Abb. 3.4 veranschaulicht die klimatologische Abhiéngigkeit der Radarreflektivititen von
Tages- und Jahreszeit. Dazu wurden mittlere Reflektivititen in 27x27-km-Boxen aus
Radarbildern der Jahre 1999 bis 2005 ausgewertet. Das Diagramm zeigt, dass die mittleren
Reflektivititen vor allem einen starken Jahresgang aufweisen. Weitgehend unabhéngig von
der Tageszeit sind die klimatologischen Erwartungswerte fiir Radarechos jeweils im Winter
am hochsten. Dies ist die Konsequenz aus dem Jahresgang der Niederschlagshéufigkeit.
Niederschlédge treten im Winter zeitlich am haufigsten und im Sommer am wenigsten auf.

40



3 Fernerkundung — Methodik und verwendete Daten

Klimatologie der Radarreflektivitat
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Abb. 3.3: Klimatologische Verteilung von mittleren (hellblau) und maximalen (dunkelblau) Radarreflektivititen
in 27x27-km-Boxen auf die sieben im PL-Radarbild definierten Reflektivitdtsklassen. Datenbasis: 1999 — 2005.
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Abb. 3.4: Klimatologie mittlerer Radarreflektivititen in 27x27-km-Boxen in Abhdngigkeit von Tages- und
Jahreszeit auf Basis der PL-Radarabilder von 1999 bis 2005 fiir ein Gebiet in Mitteldeutschland (Hessen). Die
horizontalen Gitternetzlinien beziehen sich jeweils auf die Monatsmitte.
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Die gleiche Untersuchung wurde auch fiir die maximalen Radarreflektivititen durchgefiihrt.
Das Diagramm (Abb. 3.5) zeigt, dass sich der in Abb. 3.4 ersichtliche Jahresgang in den
Nachmittagsstunden umkehrt. Hier ist ein ausgeprigtes Maximum im Friihjahr und Sommer
zu finden, d.h. sehr hohe Radarreflektivititen treten im Gegensatz zur allgemeinen
Niederschlagshédufigkeit im Sommer haufiger auf als im Winter. Aus dieser Umkehr des
Jahresgangs ergibt sich ein starker Tagesgang in den Friihlings- und Sommermonaten. Die
maximale Reflektivitit wird demnach stark durch die konvektive Aktivitit beeinflusst. Das
asymmetrische Verhalten des Maximums im Friihjahr und Sommer lidsst sich mit dem
hiufigen Auftreten von Kaltsektor-Konvektion bei Nordwestwetterlagen (,,Aprilwetter*)
erklidren. Im Herbst treten solche Wetterlagen nur selten auf. Sehr deutlich zeichnet sich auch
das sommerliche Minimum der konvektiven Aktivitit in den spiten Nachtstunden ab.
Betrachtet man bestimmte Tageszeiten, so ist ein mehr oder weniger ausgeprigter Jahresgang
fast tiberall zu finden, auBBer am Vormittag und am friihen Abend, wo sich das Vorzeichen des
Jahresgangs jeweils umkehrt. So sind nachts im Sommer die geringsten maximalen
Reflektivititen anzutreffen, wihrend nachmittags zu dieser Jahreszeit die hochsten Echos
auftreten.

Abb. 3.6a verdeutlicht diese Charakteristik. Im Winter sind weder fiir mittlere (,,aRefl, Jan.,
blaue Kurve) noch fiir maximale (,,xRefl*, Jan., gelbe Kurve) Reflektivititen Tagesgédnge in
der Klimatologie zu erkennen. Hingegen ist fiir den Sommermonat Juli (griine, rote Kurven)
ein deutlicher Tagesgang bei maximalen Reflektivititen mit einem Maximum am Nachmittag
und ein etwas schwicherer Tagesgang fiir mittlere Reflektivitdten vorhanden.

Die Betrachtung der Jahresginge (Abb. 3.6b) bestitigt die Umkehr des allgemeinen
Jahresgangs fiir maximale Reflektivititen im Vergleich morgendlicher (8 UTC, gelbe Kurve)
und nachmittéiglicher (14 UTC, griine Kurve) Radardaten. Im Sommer liegt morgens das
Minimum des Jahresgangs vor, wihrend nachmittags ein langgezogenes Maximum erkennbar
ist, das sich vom Friihling bis in den Friihsommer erstreckt (griine Kurve). Die Jahresginge
mittlerer Reflektivititen zeigen auf niedrigerem Absolutniveau ein dhnliches Verhalten fiir die
Daten von 8 UTC (blaue Kurve). Die bei maximalen Reflektivitdten zu beobachtende Umkehr
des Jahresgangs am Nachmittag tritt hier nicht auf. Auch nachmittags liegt das Maximum im
Winter (rote Kurve). Ursache fiir diese Verteilung ist die deutlich hohere
Grundwahrscheinlichkeit fiir Niederschldge im Winter, die hier - anders als bei maximalen
Reflektivititen - die Effekte des starken Jahresgangs konvektiver Aktivitdt deutlich
tiberwiegt.
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Klimatologie der maximalen Reflektivitdt (xRefl)
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Abb. 3.5: Klimatologie maximaler Radarreflektivititen in 27x27-km-Boxen in Abhdngigkeit von Tages- und
Jahreszeit auf Basis der PL-Radarbilder von 1999 bis 2005 fiir ein Gebiet in Mitteldeutschland (Hessen). Die
horizontalen Gitternetzlinien beziehen sich jeweils auf die Monatsmitte.
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ADbb. 3.6 (a): Klimatologie mittlerer (,,aRefl”) und maximaler (,,xRefl”) Radarreflektivititen, in Abhdngigkeit
von der Tageszeit, fiir die Monate Januar und Juli. Datenbasis: PL-Radarbilder von 1999 bis 2005. (b): Analog
zur linken Abbildung, aber in Abhdngigkeit von der Jahreszeit fiir die Tageszeiten 8 und 14 UTC.
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3.2 Blitze

3.2.1 Methodik und Techniken der Blitzortung

Die von Blitzen in der Erdatmosphire erzeugten elektromagnetischen Impulse (sog.
»Sferics®) haben charakteristische Eigenschaften und kénnen somit mit geeigneten Antennen
gemessen und von anderen Storimpulsen unterschieden werden (Abb. 3.7). Diese Sferics
liegen meist in einem Frequenzbereich zwischen 0 und 100 kHz (VLF/LF) und haben eine
extrem kurze Pulsdauer (meist zwischen 100 us und einigen ms) [Schmidt et al., 2007].

Beim gegenwirtig vom Deutschen Wetterdienst fiir meteorologische Zwecke genutzten
LINET-System erfolgt die Messung der Impulse iliber Rundantennen-Stationen, die iiber
Deutschland und angrenzenden Staaten verteilt sind. Dabei werden mittels drei orthogonal
angeordneter magnetischer Antennen die magnetischen und elektrischen Feldkomponenten
aufgezeichnet. Als Attribute werden folgende GroBen registriert:

* die genaue Ankunftszeit des Signals
* Feldamplituden

e Polaritit

* FEinfallswinkel
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Abb. 3.7: Typischer zeitlicher Verlauf der magnetischen Feldflussdichte wdihrend eines durch Blitzschlag
ausgelosten atmosphdrischen elektromagnetischen Storimpulses (Sferic) [Schmidt et al., 2007].
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Der Einfallswinkel kann zunidchst mit einer Unsicherheit von 180° iiber den magnetischen
Feldvektor bestimmt werden. Uber den zeitlichen Verlauf der elektrischen Feldamplitude
kann schlieBlich der Einfallswinkel bis auf wenige Grad genau berechnet werden. Die
eigentliche Ortung der Impulsquelle kann tiber zwei verschiedene Methoden erfolgen:

a) Réaumliche Triangulation
b) Laufzeitdifferenzen

Zu a): Riaumliche Triangulation

Wird ein Sferic an mindestens zwei Standorten unabhéingig voneinander registriert, kann eine
rdumliche Triangulation zur Quellortsbestimmung angewendet werden (Abb. 3.8a). Ein
Nachteil dieser Methode ist jedoch, dass bei weiter entfernten Sferics eine sehr hohe
Genauigkeit bei der Einfallswinkelbestimmung erforderlich ist, um eine exakte
Ortsbestimmung durchfiihren zu konnen. Bereits kleine Fehler des Einfallswinkels kénnen zu
groflen Ortsfehlern fiihren.

Abb. 3.8: Illustration der beiden Ortungsmethoden fiir Sferics beim LINET-System. (a): Ortung durch
Bestimmung der Einfallswinkel und anschlieffende Triangulation. (b): Ortsberechnung iiber die
Laufzeitdifferenzen der Ankunftszeiten [LINET, 2007].

Zu b): Laufzeitdifferenzen

Da sich die elektromagnetischen Impulse mit Lichtgeschwindigkeit ausbreiten, ergeben sich
unterschiedliche Ankunftszeiten an verschiedenen Stationen. Uber diese Laufzeitunterschiede
léasst sich fiir jeweils zwei Stationen eine Hyperbel bestimmen, auf der die Impulsquelle liegen
muss (Abb. 3.8b). Fiir eine exakte Ortsbestimmung sind insgesamt drei Hyperbeln notwendig,
so dass an mindestens vier Standorten eine Messung vorliegen muss. Die verwendete GPS-
Technik erlaubt eine sehr exakte Zeitbestimmung (~100 ns, entsprechend ~30 m Laufweg), so
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dass die Ortsbestimmung mit dieser Methode sehr genaue Ergebnisse liefert (Fehler in der
GroBenordnung 100 m).

3.2.2 Beschreibung der Blitzdaten

Die vom Siemens-Blitzortungssystem BLIDS bzw. seit Oktober 2006 vom Miinchener
LINET bereitgestellten Daten enthalten geortete Blitzschldge in ganz Europa, denen folgende
Attribute zugeordnet sind:

* Ort (Ldnge / Breite, Auflésung: 0,0001 Bogenminuten)

* CC/CG (Unterscheidung Wolke-Wolke-Entladung und Wolke-Boden-Entladung)
* Zeitpunkt (Auflosung: 0,0001 Sekunden)

* Amplitude (Stromfluss in kA, Wertebereich ca. -300 bis +300 kA)

Abb. 3.9a zeigt die Hiufigkeitsverteilung der registrierten Blitzschldge der Jahre 2000 bis
2006, basierend auf den Daten des BLIDS-Systems. Die Verteilung zeigt ein deutliches Stid-
Nord-Gefille. An der Kiiste treten in Deutschland relativ wenig Gewitter auf,
Gewitterschwerpunkte liegen in Bayern und im Mittelgebirgsraum. Es ist allerdings
anzumerken, dass diese Verteilung nicht zwangsweise genau der realen Gewitter-Hiufigkeit
entsprechen muss, da die Zahl der georteten Blitze durch Filtermechanismen und durch die
Dichte des Antennennetzes beeinflusst bzw. verzerrt werden kann.

Lightning Distribution LIGHTNING STROKES
Data: BLIDS, No. of Lightning Strokes per 27x27 km * 15 min

Abb. 3.9 (a): Hdaufigkeitsverteilung der in Deutschland vom Siemens-BLIDS-System registrierten Blitzschlige
(Datenbasis: 2000 — 2006); (b) BLIDS-Blitzortungen vom 25.7.2006 17-18 UTC.
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Abb. 3.9b zeigt eine typische Gewittersituation anhand der georteten Blitze vom 25.7.2006.
Man erkennt deutlich die Haufung georteter Blitze entlang einer Frontlinie sowie die fiir
isolierte Gewitterzellen typischen Ereigniscluster liber dem Siiden Baden-Wiirttembergs und
Bayerns.

Die Gewitterhdufigkeit schwankt sehr stark mit der Jahres- und der Tageszeit. Am héufigsten
treten Gewitter in Europa und in Deutschland im Sommer sowie am spidten Nachmittag und
Abend auf. Diese synoptische Erfahrung ldsst sich sehr deutlich in den Daten wieder finden.
Abb. 3.10 zeigt den Jahresgang (a) bzw. den Tagesgang (b) der vom BLIDS-System georteten
Blitze der Jahre 2000 bis 2006. Im Jahresverlauf schwankt die Anzahl der georteten Blitze pro
Monat von rund 650.000 Blitzen im Mairz bis zu rund 21,4 Mio. Blitzen im Juli. Der
Tagesgang zeigt eine Schwankungsbreite der Stundensummen zwischen rund 2,0 Mio.
Blitzen zwischen 8 und 9 UTC und rund 6,2 Mio. Blitzen zwischen 15 und 16 UTC. Der
Anstieg zum Nachmittag erfolgt dabei steiler als der allméhliche Abfall abends und nachts.
Dies entspricht auch der synoptischen Erwartung fiir die tatsdchliche Gewitterverteilung.

Fiir die Homogenisierung der beiden vom DWD verwendeten Blitzortungs-Datenreihen fiir
BMOS (vgl. Kap. 5.11) sowie fiir die Verwendung zur Ableitung spezieller Gewitterzell-
Eigenschaften bzw. —Typen in CelIMOS (vgl. Kap. 5.3) ist auBerdem die Klimatologie
verschiedener Blitztypen von Bedeutung. Hierzu wurden Untersuchungen tiber Amplituden-
und Typenhéufigkeitsverteilungen durchgefiihrt.

Jahresgang der Blitzortungen Tagesgang der Blitzortungen

25 Mio. 7 Mio.

6 Mio.

20 Mio.

5 Mio.

15 Mio.

4 Mio.

Anzahl
Anzahl

3 Mio.

10 Mio.

2 Mio.

| -
5 Mio. 1 III
1 Mio. III

6

0 Mio. 0 Mio.

10 12 14 16 18 20 22
Monat Stunde/UTC

ADbb. 3.10 (a): Jahresgang der BLIDS-Blitzortungen anhand aller Blitzortungen der Jahre 2000-2006, gestaffelt
nach Monaten. (b): Tagesgang der BLIDS-Blitzortungen anhand aller Blitzortungen der Jahre 2000-2006,
gestaffelt nach Tagesstunden.
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Die Hiufigkeit der registrierten Blitzschldge hingt sehr stark von der Amplitude ab. Die
meisten durch das BLIDS-System registrierten Blitze haben eine Amplitude zwischen 5 und
10 kA. Die Héufigkeit fallt sehr stark mit zunehmender Amplitude ab, wobei sich nahezu ein
logarithmischer Zusammenhang ergibt (Abb. 3.11a). Sehr schwache Amplituden zwischen 0
und 5 kA treten auch etwas weniger hiufig auf. Dies ist jedoch weitgehend auf systematische
Fehler der verwendeten Technik zuriickzufiihren. In Wirklichkeit ist diese Amplitudenklasse
am stirksten besetzt. Betrachtet man die Amplitudenverteilung aufgeteilt in Wolke-Boden-
Blitze (CG) und Wolke-Wolke-Blitze (CC), so zeigt sich, dass ca. 90% der Ereignisse CC-
Blitzen zuzuordnen sind. Der relative Anteil an CC-Blitzen wichst bei gr6Beren Amplituden
an (Abb. 3.11a). Auch dieser Effekt liegt vermutlich an den verwendeten Filtermethoden.
Tatsédchlich sollten insbesondere bei schwicheren Amplituden wesentlich mehr CC-Blitze
auftreten, die jedoch vom Siemens-System absichtlich gefiltert werden. Die Aufteilung in
positive und negative Blitze (Abb. 3.11b) zeigt die erwartete Verteilung: Fast 82% der Blitze
sind negativ geladen. Der relative Anteil positiver Blitze ist fiir sehr hohe Amplituden am
hochsten.

Abb. 3.12 enthilt eine Blitzdichteklimatologie der BLIDS-Datenreihe von 1998 bis 2004 fiir
ein Gebiet in Siiddeutschland (Bayern). Dargestellt sind die mittleren Blitzdichten in
Abhingigkeit von Tages- und Jahreszeit. Sehr markant hebt sich das synoptisch klassische
Gewittermaximum im Juli und am Nachmittag (zwischen 14 und 19 UTC) hervor. Die
meisten anderen Zeiten sind dagegen in nur sehr geringem MaBl von Gewitter betroffen. Im
Maximum wird ein klimatologischer Erwartungswert von etwa 1,0 Blitzen pro 27x27 km und
15 Minuten erreicht. Fiir Norddeutschland sind die Ergebnisse sehr dhnlich (ohne Abbildung),
jedoch fillt das Maximum deutlich geringer aus.

Sfericsverteilung nach Ampltude (CC/CG) Sfericsverteilung nach Amplitude (positiv/nagtativ)

1,E+08

1,E+07

1,E+06

1,E+05

Anzahl
Anzahl

1,E+04

1,E+03

1,E+02

1,E+01

1,E+00

Amplitude/kA Amplitude/kA

Abb. 3.11 (a): Anzahl der vom BLIDS-System registrierten Blitzschlige, aufgeteilt in Amplitudenklassen und
getrennt in Wolke-Wolke- (CC) und Wolke-Boden-Blitze (CG). (b): Analog zur linken Abbildung, aber aufgeteilt
in positive und negative Blitze.
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Klimatologie der Blitzortungsdaten (BLIDS)
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Abb. 3.12: Klimatologie der vom BLIDS-System ermittelten Blitzdichten in einem Gebiet in Siiddeutschland
(Bayern) in Abhdngigkeit von Tages- und Jahreszeit auf Basis der BLIDS-Daten von 1998 bis 2004. Die
horizontalen Gitternetzlinien beziehen sich jeweils auf die Monatsmitte.
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Kapitel 4
Methodische Grundlagen des MOS-Ansatzes

4.1 Allgemeines

Die Atmosphire der Erde ist in vielerlei Hinsicht chaotisch und damit unvorhersagbar. Auch
die genauesten physikalischen Modelle sind dementsprechend nicht in der Lage, fehlerfreie
Prognosen des Verhaltens der Atmosphidre zu liefern. Jedoch helfen lange
Beobachtungsreihen, lineare oder quasilineare (vgl. Kap. 4.2) Zusammenhinge im
Verhaltensmuster der verschiedenen physikalischen Parameter, die den Zustand der
Atmosphire beschreiben, zu finden. Diese Zusammenhinge machen sich die so genannten
statistischen bzw. induktiven Modelle zu Nutze, indem durch sie mit Hilfe mathematischer
Verfahren die Erfahrungen der Vergangenheit auf aktuelle Beobachtungen und Vorhersagen
angewendet werden. Damit konnen systematische Fehler eines Vorhersagesystems oft sehr
gut korrigiert werden. AuBerdem ist zusitzlich eine Adaption auf ganz bestimmte
fallbezogene Besonderheiten moglich. Das klassische Beispiel fiir ein solches statistisches
Vorhersagesystem ist die Berechnung einer stationsbezogenen MOS-Guidance aus
Modelldaten und verschiedenen anderen (zum Beispiel wetterunabhiingigen oder
beobachtungsadvektiven) Prediktoren. Das Grundprinzip ist dabei, dass die Prediktanden aus
Linearkombination verschiedener potentieller Prediktoren berechnet werden, wobei die
einzelnen Koeffizienten der Linearkombination die lokalen individuellen Gegebenheiten
sowie systematische Fehler der verwendeten Vorhersagemodelle widerspiegeln. Im Nowcast-
und Kiirzestfristbereich, aber auch im Langfristbereich (mit einer Vorhersagezeitspanne von
mehr als zehn Tagen), sind statistische Systeme auch ohne Modellprediktoren erfolgreich,
weil es fiir diese Zeitbereiche keine akkuraten oder aktuell verfiigbaren Modellberechnungen
gibt. Diese Methodik wurde erstmals in den 70er Jahren beschrieben und eingefiihrt [Glahn
und Lowry, 1972]. Sie wurde durch Kniipffer [1996] und im weiteren Verlauf durch stiandige
Weiterentwicklung durch K. Kniipffer und D. Haalman [personliche Mitteilung] bei der Firma
METEO SERVICE weather research GmbH erweitert und verbessert. Wesentliche Teile der
in diesem Kapitel beschriebenen Methodiken zur Verarbeitung der Daten basieren auf der
oben genannten Technologie.

Die Vorteile statistischer Vorhersage- und Korrekturverfahren sind:

* Korrektur systematischer Fehlerquellen
* Fihigkeit, verschiedenste Informationsquellen zu integrieren
* Bereitstellung beliebiger Prediktanden, z.B. probabilistische Werte

Speziell der letzte Punkt macht statistische Systeme interessant fiir den Einsatz zur
Vorhersage kleinrdumiger Extremereignisse wie zum Beispiel Gewitter. Numerische Modelle
sind nicht in der Lage, mit ausreichender Genauigkeit Gewitter vorherzusagen. So kommt es
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hiufig vor, dass zwar im richtigen Gesamtgebiet Gewitterzellen simuliert werden, die
einzelnen Zellen jedoch an abweichenden Orten auftreten. Dies fiihrt (ortsbezogen!) zu
erheblichen Fehlprognosen, obwohl insgesamt betrachtet das fragliche Gewittergebiet
durchaus korrekt vorhergesagt wurde. Statistische Systeme sind in der Lage, unabhéngig von
einzelnen Gewitterzellen groBrdumige Wahrscheinlichkeitsgebiete fiir das Auftreten
bestimmter Ereignisse aus den Modelldaten abzuleiten, die wesentlich besser verifizieren als
der reine Model Output (MO). Die Griinde dafiir sind zum einen, dass der MO oft nur eine
schlechte rdumliche Auflésung hat bzw. geografisch bedingte Besonderheiten wie
Topographie oder Oberflichennutzung nur unzureichend modelliert werden konnen. Zum
anderen sind statistische Systeme in der Lage, potentielle Prediktoren aus verschiedenen
Datenquellen zu nutzen, so dass gegeniiber dem einzelnen Modell die Informationsvielfalt
deutlich groBer ist.

In den folgenden Unterkapiteln werden die wichtigsten Strukturen und Methoden eines auf
linearer Regression basierenden MOS-Systems beschrieben:

* Definition der Prediktanden

* Bereitstellung von Prediktoren

* Regressionsalgorithmus

* Organisation der Regressionsfille
* Operationelle Anwendung

4.2 Definition der Prediktanden

Den Prediktanden und den damit verbundenen Daten(-reihen) kommt in MOS-Systemen in
verschiedener Hinsicht eine besondere Bedeutung zu. Sie stellen den zentralen Gegenstand
dar, ndmlich die GroBen, die vorhergesagt werden sollen. Deswegen steht und fillt die
Vorhersagequalitit eines MOS-Systems auch mit der Qualitit der Entwicklungsdatenreihen
der Prediktanden. Denn im Vergleich zu Fehlern, die in den Entwicklungsdatenreihen der
Prediktoren enthalten sind, wirken sich Fehler prediktandenseitig noch viel kritischer aus.
Anhand der Prediktandenreihen wird die statistische Regression durchgefiihrt. Das bedeutet,
dass sich jeder Fehler in der Datenreihe der Prediktanden in gewissem Malle in den
Vorhersagegleichungen widerspiegelt, weil die Regression so ausgelegt ist, die tatséchliche
Prediktandenreihe méglichst optimal zu beschreiben. Der Regressionsmechanismus selbst ist
dabei nicht in der Lage, zwischen richtigen und fehlerhaften Daten zu unterscheiden. Eine
fehlerhafte Datenreihe wird damit auch durch fehlerhafte Zusammenhidnge in den
Vorhersagegleichungen reprisentiert und fiihrt letztendlich zu qualitativ minderwertigen
Vorhersagen. Fehler in den Entwicklungsreihen der Prediktoren wirken sich dagegen weniger
kritisch aus. Solange die Prediktandenreihe eine gute Qualitit hat, wird ein fehlerhafter
Prediktor entweder erst gar nicht in die entsprechenden Vorhersagegleichungen
aufgenommen, weil seine Korrelation zum Prediktanden aufgrund der Fehler zu niedrig ist,
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oder aber der Prediktor erhdlt eine entsprechend niedrigere Gewichtung in der
Vorhersagegleichung. Natiirlich fiihrt auch das zu einer gewissen Beeintrdchtigung der
Vorhersagequalitit, allerdings sind die Folgen allgemein als deutlich geringer einzuschétzen.

Prinzipiell eignen sich alle Grofen fiir die Verwendung als Prediktand in einem MOS-System,
fiir die eine hinreichend lange Zeitreihe historischer Beobachtungsdaten vorliegen. Dabei
sollten einige Bedingungen bei der Definition der Prediktanden beachtet werden. In vielen
Fillen werden daher die rohen Daten noch geeignet transformiert, bevor der statistische
Optimierungsprozess stattfindet. Grundbedingung ist in jedem Fall, dass fiir den Prediktanden
Prediktoren bereitgestellt werden kénnen, die einen signifikanten linearen Zusammenhang mit
dem Prediktanden aufweisen. Die lineare Regression ist — wie der Name schon sagt — nicht in
der Lage, nichtlineare Zusammenhidnge zu erkennen und in prognostische Information
umzusetzen. Auch dieser Sachverhalt wird durch geeignete Transformationen beriicksichtigt.

Einer der groBen Vorziige der MOS-Vorhersagetechnik ist die Tatsache, dass — bevor der
statistische Optimierungsprozess stattfindet — nahezu beliebige Kombinationen und
Transformationen bei der Bereitstellung der Prediktandenreihe durchgefiihrt werden kénnen.
Diese Moglichkeit macht MOS-Systeme sehr flexibel, weil damit nicht nur die tatséchlich
beobachteten GroBlen vorhergesagt werden konnen, sondern auch eine Vielzahl daraus
abgeleiteter niitzlicher Groen. Hiufig verwendete abgeleitete Prediktandendefinitionen sind
unter anderem:

a) probabilistische Prediktanden
b) bedingte Prediktanden
c¢) Erwartungswerte des absoluten Fehlers

Zu a): Probabilistische Prediktanden

Probabilistische Prediktanden sind oft ein zentraler Bestandteil des Prediktandensatzes
moderner MOS-Systeme. Die Angabe einer Wahrscheinlichkeit fiir das Uberschreiten eines
bestimmten Schwellenwerts kann wertvolle Zusatzinformation zur kategorischen Vorhersage
derselben GrofBe liefern, weil hierdurch beispielsweise auch die Vorhersageunsicherheit
beriicksichtigt wird. AuBerdem konnen auf diese Weise bestimmte Ereignisse mittels
Eintrittswahrscheinlichkeit prognostiziert werden, was sonst nur iiber empirische
Parametrisierung méglich wire. Typische probabilistische MOS-Prediktanden sind:

*  Wetterzustandswahrscheinlichkeiten

* Wabhrscheinlichkeiten fiir das Auftreten von Boéen bestimmter Mindeststirke

* Wahrscheinlichkeit fiir das Auftreten bestimmter Mindestniederschlagsmengen
*  Wabhrscheinlichkeiten fiir das Unterschreiten bestimmter Sichtweiten

Fiir die Bereitstellung der entsprechenden Prediktandenreihe muss fiir schwellenwert-
bezogenene Prediktanden die zugehoérige Grofe in Wahrscheinlichkeiten transformiert
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werden, d.h. Pd=100, wenn die Bedingung erfiillt ist, und Pd=0 wenn die definierte
Bedingung nicht erfiillt ist. Die Prediktandenreihe enthilt also nur Werte von Null oder 100,
auBer es wird eine zeitliche Gléttung mittels einer Step-Transformation (wie bei Prediktoren,
vgl. Kap. 4.3.4) durchgefiihrt. Die statistischen Vorhersagen, die durch die entwickelte
Vorhersagegleichung bereitgestellt werden, sind dagegen immer im Intervall zwischen Null
und 100 verteilt und entsprechen dann der Eintrittswahrscheinlichkeit in Prozent fiir die
definierte Bedingung.

Zu b): bedingte Prediktanden

Einige vorherzusagende Zustandsgrofen der Atmosphire werden durch bestimmte (meist
seltene) Ereignisse in besonderer Weise beeinflusst. Ein typisches Beispiel dafiir sind starke
Windbéen, die in Gewitternidhe stark abweichende Verbreitung und Groflenordnung haben
konnen als bei gleicher synoptischer Situation fernab von Gewitterzellen. In diesen Fillen ist
es dementsprechend problematisch, mit nur einer einzigen Vorhersagegleichung eine optimale
Vorhersage zu leisten, weil dann alle moglichen Fille mit ihren sehr verschiedenen
physikalischen Zusammenhédngen abgedeckt werden miissen. Oft kommt dann eine
,2Kompromiss*“-Vorhersage zwischen zwei Extremfillen heraus, die aber weder fiir die eine
noch fiir die andere mogliche Bedingung geeignet ist. Fiir solche Fille behilft man sich mit
der Definition bedingter Prediktanden. Fiir das erlduterte Beispiel wird eine zuséitzliche
Vorhersagegleichung fiir Windbden entwickelt, in die nur Félle in die Regressionsreihe
eingehen, in denen gleichzeitig auch Gewitter aufgetreten sind. Die Vorhersagegleichung fiir
diesen gewitterbedingten Windbdenprediktanden wird dann nur anhand der in Gewitternihe
vorhandenen Bedingungen entwickelt und liefert somit bessere Ergebnisse fiir diese
speziellen Fille. Typische bedingte Prediktanden sind:

* Niederschlagsbedingte Sichtweite
* Gewitterbedingte Windbden
* Gewitterbedingte Niederschlagsmengen

Zu c): Erwartungswerte des absoluten Fehlers

Die Vorhersageunsicherheit ist ein wichtiger Faktor bei der Beurteilung der vorliegenden
Guidance und hat damit auch Einfluss auf die Erstellung von Wetterberichten durch den
Synoptiker. Speziell in extremen Wettersituationen ist es wichtig, eine Einschétzung iiber die
Sicherheit des prognostizierten Extremereignisses zu haben, wenn es um die Erstellung von
Unwetterwarnungen geht. MOS-Systeme koénnen hierfiir mit sog. Fehlererwartungs-
Prediktanden wertvolle Informationen liefern. So kann der absolute Fehler einer bereits
entwickelten Vorhersagegleichung zur zugehorigen Prediktandenreihe als eigenstindige
Prediktandenreihe erneut einer linearen Regression unterzogen werden. Im Ergebnis entsteht
so eine Gleichung, die eine Aussage iiber den zu erwartenden absoluten Fehler des
entsprechenden Prediktanden erlaubt.
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4.3 Prediktoren

Prediktoren — also die zur Vorhersage verwendeten Groflen — stellen die Bestandteile der zu
entwickelnden MOS-Gleichungen dar. Die Prognoseleistung der MOS-Systeme hingt sehr
kritisch davon ab, ob geeignete transformierte Prediktoren in der richtigen Anzahl fiir die
Regression zur Verfiigung stehen.

Die in Kap. 4.4 behandelte Methode der multiplen linearen Regression reagiert sehr sensibel
auf die Anzahl potentieller Prediktoren. Werden zu viele Prediktoren genutzt, neigen die
entwickelten Gleichungen zum so genannten ,,Overfitting”. Das bedeutet, dass zufillig
vorhandene Zusammenhinge in die Gleichung eingehen, die zwar den Entwicklungsdatensatz
richtig beschreiben kénnen, aber im operationellen — unabhéngigen — Fall versagen. Dieses
Verhalten ist insofern sehr kritisch, als es nur bedingt méglich ist, ein solches Overfitting
exakt zu bestimmen. Diese Problematik muss also schon vor der Entwicklung der
Gleichungen grob abgeschitzt werden, um das Verhéltnis zwischen Anzahl der Fille, die in
die Regression eingehen und Anzahl der potentiellen Prediktoren geeignet wihlen zu konnen.
Im Allgemeinen liegt das Verhiltnis zwischen Anzahl potentieller Prediktoren und Anzahl der
Regressionsfille zwischen etwa 1:1 und 1:1000.

4.3.1 Modellprediktoren

Der Gruppe der Modellprediktoren kommt insofern eine besondere Bedeutung zu, als sie die
Prediktorengruppe darstellt, die echte prognostische Zusatzinformation enthilt. Zu
unterscheiden sind innerhalb dieser Gruppe direkte Wettermodelldaten und daraus abgeleitete
Prediktoren.

Die Modelldaten liegen typischerweise auf Gitterpunkten vor. Diese werden auf die
Beobachtungsstationen, fiir die die jeweiligen Gleichungen entwickelt werden, zeitlich und
rdumlich interpoliert. Typische direkt aus dem Modell entnommene Prediktoren sind:

* Temperatur und Feuchte auf Standarddrucklevels
*  Windkomponenten auf Standarddrucklevels
e Parameter in Bodennéhe

Die Modelldaten sind oft nicht ausreichend oder nicht linear genug, um sie fiir die lineare
Regression nutzbar zu machen. Daher werden aus den Rohdaten durch Transformation
zahlreiche zusitzliche Prediktoren erzeugt. Fiir die in dieser Arbeit diskutierten Systeme sind
dabei insbesondere die Gewitterindizes von besonderer Bedeutung [Showalter, 1953],
[Boyden, 1963], [Andersson et. al., 1989], [Galway, 1956], [Huntrieser et. al., 1996], [Stone,
1985].
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4.3.2 Wetterunabhiingige Prediktoren

Die Gruppe der wetterunabhingigen Prediktoren sind z.B. jahres- und tageszeitenabhéngige
Prediktoren. Zusammen mit Zufalls- (Random-) Prediktoren und binédren Prediktoren sind
diese dazu gedacht, die Klimatologie bzw. mittlere Jahres- oder Tagesginge, sowie
Diskontinuitéiten im Prediktandendatensatz zu beschreiben.

Typische Prediktoren dieser Gruppe sind:

* Sinus- und Cosinus-Funktionen der Tageszeit mit verschiedenen Frequenzen (iiber den
Sonnenstandwinkel). Diese Prediktoren sind nur sinnvoll, wenn sich der
Bezugszeitraum der Regressionsreihen iiber verschiedene Tageszeiten erstreckt (z.B.
beim Multi-Issue-Ansatz (vgl. Kap. 4.5.5). Dies ist bei den meisten MOS-Systemen
nicht der Fall, da fiir verschiedene Tageszeiten individuelle Gleichungen entwickelt
werden.

¢ Sinus- und Cosinus-Funktionen der Jahreszeit mit verschiedenen Frequenzen

* Binédre Funktionen (mit festem Bezugstag, z.B. fiir die Beschreibung der Diskontinuitét
in einer Modelldatenreihe beim Wechsel der Modellversion)

Die Tages- und Jahreszeitfunktionen werden mit verschiedenen Frequenzen angeboten, weil
man oft Schwingungen mit Vielfachen der Basisfrequenzen beobachtet. Beispielsweise ist in
den mittleren Breiten ein Tagesgang im Luftdruck zu beobachten, mit der Frequenz 2/Tag,
d.h. es gibt zwei Maxima/Minima pro Tag. Ein korrespondierendes Beispiel fiir einen
Jahresgang mit der Frequenz 2/Jahr ist die Niederschlagsmenge (z.B. in subtropischen
Regionen mit ausgepréigten Regenzeiten). Beschrinkt man die potentiellen Prediktoren auf
diese Gruppe, ergeben sich Vorhersagegleichungen, die die Klimatologie der Beobachtungen
beschreiben. Dies wire nicht (bzw. qualitativ deutlich schlechter) der Fall, wenn man nur den
einfachen Tages- bzw. Jahresgang zuliel3e.

4.3.3 Persistenzprediktoren

Persistenzprediktoren bringen sehr erfolgreich den beobachteten Ist-Zustand der Prediktanden
in die statistische Vorhersage ein. Dies hat u.a. Leyendecker [2007] in einer Studie liber ein
auf dem amerikanischen GFS-Modell basierendes Standard-MOS gezeigt. Die Erfahrung
zeigt, dass besonders im Nowecast- und Kiirzestfristbereich persistenzdominierte Gleichungen
zu guten Ergebnissen fiihren. Daher sind die Persistenzprediktoren ein wichtiger Bestandteil
des Systems.
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Es konnen verschiedene Persistenzprediktoren mit unterschiedlicher Bezugszeit pro
Prediktand zur Verfiigung gestellt werden. Hierdurch ist es moglich, dass sich kurzfristige
Trends durch geeignete Kombination verschiedener Persistenzprediktoren widerspiegeln.

Typischerweise werden Persistenzwerte der vergangenen 1 bis 3 Stunden sowie der
entsprechende Vortageswert (-24 Stunden) verwendet.

Die Persistenzprediktoren stellen - neben den im vorherigen Absatz beschriebenen
wetterunabhéngigen oder klimatologischen Prediktoren - die zweite Moglichkeit dar, eine
Referenzprognose ohne zusitzliche prognostische Daten zu erstellen. Eine Kombination der
wetterunabhingigen Prediktoren mit den Persistenzprediktoren liefert die mit diesem System
bestmogliche modelldatenunabhingige Referenz, so dass diese gut zur Verifikation genutzt
werden kann.

4.3.4 Step-transformierte Prediktoren

Viele MOS-Systeme werden unter anderem zur Vorhersage von Wahrscheinlichkeiten fiir das
Eintreten bestimmter Ereignisse bzw. das Uberschreiten von Schwellenwerten genutzt. Diese
Prediktanden haben eine stufenformige Abhidngigkeit vom Prediktanden, auf dem der
Schwellenwert definiert ist. Diese Abhingigkeit kann am besten durch sog. geglittete Stufen-
Funktionen beschrieben werden (Abb. 4.1).
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ADbb. 4.1: Verlauf von gegliitteten Stufen- Funktionen mit Schwellenwert X=500 und verschiedenen Steigungen.
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Fiir die Transformation der Prediktor-Werte wird dabei folgendes Formelwerk verwendet:

Pr, =50-¢ fir r<0 (4a)

trans

Pr, .. =100-50-¢" fiir r=0 (4b)

trans

Fiir den Exponenten r gilt:

r=Pr-1)-(s/50)- w (5)

wobei t den Schwellenwert und s die Steigung der Stufen-Funktion darstellt. Mit dem
Wichtungsfaktor w wird die Stufen-Funktion zusétzlich auf einen wéhlbaren Wertebereich fiir
die Prediktorwerte Pr begrenzt.

Die Plausibilitit dieser Art von Transformationen kann man sich leicht anhand eines
einfachen Beispiels veranschaulichen: Sei die vorherzusagende Grofle die Wahrscheinlichkeit
fiir Boen groBer 35 kn. Die Wahrscheinlichkeit wird dann von der Hohe der kategorischen
Boenvorhersage abhidngen sowie von deren Unsicherheit. Ist die kategorische Béenvorhersage
genau gleich dem Schwellenwert (35 kn), so ist die Wahrscheinlichkeit genau 50% (BIAS-
freie Vorhersagen vorausgesetzt). Dies entspricht genau dem mittleren Umkehrpunkt der
beschriebenen geglitteten Stufen-Funktionen (Schwellenwert). Die Vorhersageunsicherheit
wird dann noch durch die Steigung im Umkehrpunkt beriicksichtigt. Je unsicherer die
kategorische Vorhersage ist, desto langsamer néhert sich die Eintreff-Wahrscheinlichkeit der
0%- bzw. 100%-Linie an, wenn man sich vom Schwellenwert entfernt und desto flacher wird
also die Stufen-Funktion, die die Verteilung beschreibt. Geeignet transformierte kategorische
Boenvorhersage-Prediktoren sind demnach viel besser zum Prediktanden korreliert. Diese so
genannte  Step-Transformation  wird daher sehr verbreitet eingesetzt, wenn
Vorhersagegleichungen fiir probabilistische Prediktanden entwickelt werden sollen.

4.3.5 Empirisch transformierte Prediktoren

In einigen Fillen ist ein tatsdchlich vorhandener Zusammenhang zwischen einem bestimmten
Prediktor und dem betreffenden Prediktanden nichtlinear und auch durch -einfache
mathematische Funktionen nicht linearisierbar und damit fiir die lineare Regression nur
schlecht geeignet. Um solche nichtlinearen Zusammenhénge ebenfalls fiir die Regression
geeignet zu transformieren, wurde ein System fiir die Bereitstellung empirisch transformierter
Prediktoren entwickelt. Dazu werden die entsprechenden Prediktor-Werte in Klassen
eingeteilt. Im zweiten Schritt wird fiir jeden der entsprechenden Wertebereiche der Mittelwert
der Prediktandenwerte, die in diese Klasse fallen, berechnet. Diese Werte als Funktion des
Mittelwerts des Prediktors in der Klasse weisen dann ein weitgehend lineares Verhalten (auf
dem Entwicklungsdatensatz) auf und werden als Prediktorreihe fiir die Regression
bereitgestellt.
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4.3.6 Advektions-Prediktoren von stationsbezogenen Beobachtungen

Wenn man die Geschwindigkeit und die Richtung der Advektion bestimmter Grofen
abschitzen kann, lassen sich entsprechende Advektionsprediktoren definieren. Dazu nutzt
man aus, dass um den Vorhersageort gelegene andere Beobachtungsstationen oft sehr
wertvolle prognostische Information liefern, wenn es sich um Prediktanden handelt, die sich
wihrend der Advektion nur wenig verdndern. Die Berechnung von Advektionsprediktoren fiir
stationsbezogene Beobachtungen erfolgt in folgenden Schritten:

* Bestimmung eines Advektionstrajektorien-Ursprungs
* Bestimmung von représentativen Advektions-Stationen
* Berechnung des Prediktor-Wertes

Die Bestimmung des Trajektorienursprungs kann iiber den Modellwind erfolgen. Dazu muss
zunichst eine geeignete Schicht bestimmt werden, die die wahre Advektionstrajektorie am
besten reprisentiert, z.B. in 10m Héhe, in 950, 850, 700 oder 500 hPa. Dann wird eine
Riickwartstrajektorie gerechnet, ausgehend vom Vorhersageort, um den Ursprungsort der
Advektion festzulegen. Der Modellwind kann zudem noch mit einem frei wihlbaren Faktor
multipliziert werden, um den Freiheitsgrad bei der Bestimmung der optimalen Trajektorie
weiter zu erhohen. Anschaulich bedeutet das, dass auch Advektionen, die schneller oder
langsamer als der Modellwind ablaufen, repréisentiert werden kénnen.

Der Trajektorienursprung dient im zweiten Schritt als Referenz fiir die Auswahl der
repriasentativsten Stationen. Dabei wird ein Repridsentanzgewicht W nach folgender Formel
berechnet:

1

Y= 001" ©

Der Exponent f ist eine zur sog. dquivalenten geografischen Distanz D proportionale Gréf3e,
die zudem von der Vorhersagezeitspanne abhingt. Fiir D gilt:

D=D, + (%) (7)

wobei D, die horizontale Entfernung in km und Ak der Hohenunterschied in m ist. Diese
GroBe hat sich als sehr geeignetes Mal fiir die Reprisentanz erwiesen.

Nach diesen Kriterien werden nun die Gewichtungen der umliegenden Stationen berechnet
und die Stationen mit den hochsten Gewichten fiir die Berechnung der Advektionswerte
herangezogen. Der Prediktorwert ergibt sich dann aus der Linearkombination der
verschiedenen Stationswerte mit den normierten Gewichtungen.
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4.3.7 Advektions-Prediktoren fiir Fernerkundungsdaten

Zentraler Gegenstand der statistischen Vorhersagesysteme fiir Gewitternowcasting und fiir
Unwetterwarnguidances ist die Bereitstellung von geeigneten Prediktoren, die zeitlich und
rdumlich dicht vorliegende Fernerkundungsdaten in prognostische Information umsetzen. Die
in dieser Arbeit entwickelte und verwendete Methodik basiert dabei auf der Transformation
der Fernerkundungsdaten in geeignete Prediktor-Werte und deren Advektion bzw. zeitliche
Extrapolation zu den Vorhersagepunkten. Die dafiir entwickelten Berechnungen werden im
Folgenden vorgestellt.

Fir die Entwicklung der Advektionsprediktoren ist die Annahme maBgebend, dass
beobachtete Radarechos oder Blitzereignisse wertvolle Vorhersageinformationen fiir einen in
Stromungsrichtung liegenden Punkt bringen konnen, wenn man diese Daten — entsprechend
aufbereitet — mit dem Modellwind bzw. einer Funktion des Modellwinds advehiert. Die
Berechnung der Prediktor-Werte erfolgt also im Wesentlichen in zwei Schritten:

I. Berechnung einer Advektions-Trajektorie (aus Modellwind-Prediktoren)
II. Berechnung des Prediktor-Werts aus den Blitz- bzw. Radardaten, die am bzw. um den
Trajektorienursprung liegen.

Zu 1.: Berechnung einer Advektions-Trajektorie

Im MOS-System liegen bereits aus den Modellvorhersagefeldern interpolierte U- und V-
Komponenten des Windes in verschiedenen Drucklevels vor. Aus diesen Windkomponenten
kann fiir jeden beliebigen Vorhersage-Gitterpunkt eine Trajektorie berechnet werden, die fiir
die Dauer der jeweiligen Vorhersagezeitspanne den Modellwind zuriickverfolgt. So erhilt
man fiir jeden Vorhersagepunkt und jede Vorhersagezeitspanne Trajektorien-
Ursprungspunkte zur Berechnung der Advektionswerte der Blitz- und Radardaten. Die im
Rahmen dieser Arbeit durchgefiihrten Experimente zeigen, dass sich vor allem Modellwinde
der Druckflidchen 850, 700 und 500 hPa fiir die Berechnung von Trajektorien fiir Blitz- und
Radaradvektion eignen. Das entspricht auch dem synoptisch plausiblen Bild, dass Radarechos
bzw. Gewitterzellen sich hédufig mit dem Wind in diesen Drucklevels fortbewegen. Es gibt
allerdings bestimmte Situationen, fiir die diese Grundregel etwas modifiziert giiltig ist. So
bewegen sich Superzellen in stark gescherten Umgebungen sehr oft in einer um 30 bis 45
Richtungsgrad rechts zur Stromung gescherten Richtung [Dahl, 2006, Kap. 5]. Um diese
Besonderheit berticksichtigen zu konnen, wurde das Berechnungsschema fiir die Trajektorien
derart konfigurierbar gemacht, dass ein ,,Scherwinkel* festgelegt werden kann, um den sich
die Trajektorie vom Modellwind unterscheidet (Abb. 4.2).
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Abb. 4.2: Schematische Darstellung der Ableitung der zu den Advektionsprediktoren gehorenden
Trajektorienurspriinge (,,TU*“) vom Modellwind (DMO U,V, schwarzer Vektor), am Beispiel von Radardaten
vom 10.7.2002, 17 UTC. Das mit ,,Pd* beschriftete Rechteck kennzeichnet die Lage und die Gebietsgrofie des
jeweiligen Prediktanden. Das rote Rechteck, das den Trajektorienursprung (TU) enthdlt, kennzeichnet das
Advektionsgebiet. Zur Berechnung des Prediktor-Werts werden die Daten innerhalb dieses Gebietes
herangezogen und je nach Prediktand-Definition verarbeitet (z.B. Berechnung von mittlerer oder maximaler
Reflektivitdt innerhalb des Gebiets). Es werden verschiedene Advektions-Varianten gezeigt: (a): Trajektorie
gleich Modellwind (Grofienfaktor 1, Langenfaktor 1, Scherwinkel 0). (b): Trajektorie gleich Modellwind, aber
vergrofiertes Advektionsgebiet (Grofienfaktor 1,5, Ldngenfaktor 1, Scherwinkel 0). (c¢): Trajektorie mit
Scherwinkel zum Modellwind (Groflenfaktor 1, Ldingenfaktor 1, Scherwinkel 30°). (d): Trajektorie mit 1,5-
fachem Modellwind (Grofienfaktor 1, Lingenfaktor 1,5, Scherwinkel 0).
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Eine weitere Konfigurationsmoglichkeit wurde fiir die Lange der Trajektorie eingefiihrt. Der
,Ladngenfaktor wird mit den entsprechenden Modellwindkomponenten multipliziert. Somit
konnen verschiedene Geschwindigkeiten mit den Richtungsfeldern in verschiedenen
Drucklevels kombiniert werden. Hierzu durchgefiihrte Vorab-Experimente zeigen, dass fiir
die 500 hPa-Fliche Faktoren von 0,5 bis 1,5 sinnvoll sind. In tiefer gelegenen Drucklevels
verlagert sich dieser Bereich hin zu héheren Werten. In 850 hPa kann der Wind durchaus
noch mit 2,0 multipliziert werden, um hoch korrelierte Trajektorien zu erhalten, weil sich
starke Radarechos teilweise deutlich schneller bewegen.

Zu 11.: Berechnung des Prediktor-Werts am Trajektorienursprung

Nachdem die verschiedenen Trajektorien aus den zur Verfiigung stehenden Drucklevels und
den vorgegebenen Faktoren berechnet wurden, miissen in einem zweiten Schritt die
Fernerkundungsdaten am Trajektorienursprung fiir die Verwendung als Prediktor-Wert
aufbereitet werden. Dabei werden dhnliche Methoden angewendet wie bei der Berechnung
der Prediktanden. Fiir Blitzadvektions-Prediktoren werden alle Blitzereignisse im Gebiet um
den Trajektorien-Ursprung gezédhlt. Die Grole des Zihlgebiets sowie die Linge des
Zeitfensters richten sich dabei jeweils nach der Definition des Prediktanden, fiir den der
jeweilige Prediktor verwendet werden soll. So lassen sich die héchsten Korrelationen erzielen.

Die zu Grunde gelegten Trajektorien beinhalten Vorhersagefehler, die umso groer werden, je
langer (rdumlich und zeitlich) die Trajektorie ist. Dies fiihrt zur Problematik, dass die
rdumlich eng begrenzten Gewitterzellen bei lidngeren Vorhersagezeitspannen teilweise
fehlerbehaftet advehiert werden und die Advektionsprediktoren damit zwar rdumlich eng
begrenzt Signale liefern, jedoch am falschen Ort. Die Korrelation der Prediktoren nimmt dann
mit zunehmender Zeitspanne rasch ab. Um diesen Effekt abzumildern wird das der
Berechnung zu Grunde gelegte Einzugsgebiet mit zunehmender Trajektorienlidnge vergrofert.
Bei sehr langen Vorhersagezeitspannen werden entsprechend in einem gréBeren Gebiet um
den Trajektorienursprung Blitzereignisse gezéhlt. AnschlieBend muss der Prediktorwert noch
auf die NormgroBe zuriick transformiert werden. Die Einzugsgebiet-Vergréerung pro
Vorhersagezeitschritt kann mit einem GroBenfaktor konfiguriert werden. Die Experimente
zeigen, dass VergroBerungsfaktoren pro 15 Minuten von 1,4 bis 1,8 die brauchbarsten
Ergebnisse (die am besten korrelierenden Prediktorsitze) liefern.

Die Verarbeitung der Radardaten erfolgt dhnlich, wobei im Einzugsgebiet entsprechende
Mittel- und Extremwerte der Radarreflektivitit sowie binidre Werte fiir das Uberschreiten
bestimmter Schwellenwerte berechnet werden.

Die auf die zuvor beschriebene Weise berechneten Prediktor-Werte sind zwar schon zu den

meisten mit Niederschlags- oder Gewitterereignissen zusammenhédngenden Prediktanden gut
korreliert. Durch Berticksichtigung spezieller Prediktanden-Eigenschaften lassen sich diese
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Korrelationen jedoch noch weiter steigern. Insbesondere werden zwei wichtige
Transformationen durchgefiihrt:

a. Angleichung des Bezugszeitraums
b. Step-Transformation

Zu a.: Angleichung des Bezugszeitraums

Viele Prediktanden (insbesondere Niederschlagsprediktanden oder Wetterzustands-
Wahrscheinlichkeiten) haben Bezugszeitrdume, die groBer sind als die Definition der
Prediktoren (15 Minuten). Es ist leicht nachvollziehbar, dass fiir die Vorhersage einer
stiindlichen Regenmenge die Summe der Radarreflektivititen entlang der gesamten
Trajektorie eine viel bessere Information liefert als der einfache Reflektivitdtswert am
Ursprung einer einzelnen Trajektorie. Fiir alle diese Prediktanden werden deshalb
entsprechende Trajektorienursprungsgebiete gruppiert (Abb. 4.3) und die Prediktorwerte je
nach FEignung entweder summiert, gemittelt oder maximiert. Die resultierenden
Prediktorwerte haben dann einen zum Prediktanden passenden Bezugszeitraum und sind in
vielen Fillen wesentlich besser korreliert als die einzelnen Advektionswerte ohne
Zeitdimension.

Abb. 4.3: Schematische Darstellung der FEinzugsgebiete fiir Advektionsprediktoren mit zeitlichem
Bezugszeitraum (hier: eine Stunde) anhand von Beispieldaten vom 10.7.2002 17 UTC. Das mit ,,Pd*“ bezeichnete
Gebiet markiert das Vorhersagegebiet. Die roten Gebiete markieren die Einzugsgebiete, die fiir die Berechnung
der Advektions-Werte zu Grunde gelegt werden. (a): Einfacher Advektions-Prediktor fiir +60 Minuten fiir
zeitlich dimensionslose Prediktanden (z.B. das Auftreten von Gewitter zum Beobachtungszeitpunkt). (b):
Gruppierter Advektionsprediktor fiir stiindliche Prediktanden (z.B. einstiindliche Niederschlagsmenge).
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Zu b.: Step-Transformation

Viele Prediktanden haben eine probabilistische Definition, d.h. sie haben einen Wertebereich
zwischen 0 und 100 und geben die Wahrscheinlichkeit fiir das Eintreten eines bestimmten
Ereignisses (z.B. ein bestimmter Wetterzustand oder das Uberschreiten eines bestimmten
Schwellenwerts) an. Die advehierten Fernerkundungsdaten haben diese Eigenschaften
zundchst nicht. Daher liegt es nahe, diesen Werten durch Anwendung geeigneter
parametrisierter Stufen-Funktionen die entsprechenden Eigenschaften hinzuzufiigen. Die im
Rahmen dieser Arbeit durchgefiihrten Experimente haben gezeigt, dass sich dadurch die
Prediktor/Prediktand-Korrelationen signifikant steigern lassen. Fiir die Transformation der
Prediktor-Werte wird dabei das in Kapitel 4.3.4 eingefiihrte Formelwerk fiir die geglittete
Step-Transformation von Datenreihen angewendet.

Abb. 4.4 zeigt ein schematisches Beispiel fiir eine solche geglittete Step-Transformation.
Dabei sollen einfache Radarreflektivititen, die tiblicherweise in einem Wertebereich von ca. O
bis 70 dBZ auftreten, so konvertiert werden, dass daraus eine probabilistische Aussage tliber
das Auftreten von konvektivem Niederschlag getroffen werden kann. Typischerweise hiingen
konvektive Niederschlagsereignisse mit hoheren Reflektivititen zusammen, hingegen sind
stratiforme Niederschldge eher mit niedrigeren Reflektivititen korreliert. In einem
Ubergangsbereich, der in Deutschland ungefihr bei 35 dBZ liegt, treten beide Formen
tiberlappend auf. Fiir das gezeigte Beispiel wurden daher die Parameter der Stufen-Funktion
wie folgt gewihlt: Der Wertebereich liegt zwischen O und 100 (da probabilistische Werte
berechnet werden sollen). Der Schwellenwert (also die Lage des Umkehrpunkts auf der X-
Achse) wurde auf 35 dBZ festgelegt. Dies bedeutet, dass ein Reflektivitidtswert von 35 dBZ
zu einer Wahrscheinlichkeit von gerade 50% transformiert wird. SchlieBlich wird die
Steigung im Umkehrpunkt festgelegt. Hier besteht ein gewisser Spielraum, der im Zuge der in
Kap. 5 beschriebenen Experimente untersucht und optimiert werden muss. Die Steigung legt
fest, wie schnell die resultierenden Werte gegen Null bzw. 100 tendieren, wenn man sich auf
der X-Achse vom Schwellenwert 35 dBZ entfernt. Ist der Ubergangsbereich groéBer bzw. der
Schwellenwert weniger genau definierbar, dann muss eine kleinere Steigung gewéhlt werden.
Im gegenteiligen Extremfall gibt es keinen Ubergangsbereich. Die Steigung ist dann extrem
grof3, und es resultiert ein quasibinérer Prediktor (d.h. es existieren fast nur Werte von ~0 oder
~100).
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ADbb. 4.4: Gegldttete Stufen-Funktion zur Transformation von Radarreflektivititen in probabilistische Werte zur
Verwendung als Prediktor fiir die Wahrscheinlichkeit fiir konvektiven Niederschlag.

Zusammenfassend steht fiir die Verarbeitung von Fernerkundungsdaten ein umfangreicher

Satz aus Transformationen zur Verfiigung, der fiir die verschiedenen Prediktanden flexibel

durch die Kombination geeigneter Parameter angepasst werden kann. Im Folgenden wird die

zuvor beschriebene Methodik noch einmal kompakt und schrittweise zusammengefasst:
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Berechnung eines Advektions-Ursprungspunkts mittels Modellwindtrajektorien in
verschiedenen Modellschichten. Die Trajektorien konnen durch einen Léngenfaktor
und einen Scherwinkel gegeniiber dem reinen Modellwind modifiziert werden.
Festlegung eines rechteckigen Advektions-Einzugsgebiets, in dessen Mittelpunkt der
Trajektorien-Ursprung liegt. Die GrofBe des Einzugsgebiets kann mittels eines
GroBenfaktors abhédngig von der Vorhersagezeitspanne vergrofert werden, um der
zunehmenden Ungenauigkeit mit zunehmender Zeitspanne Rechnung zu tragen.
Berechnung von Prediktor-Werten aus den Fernerkundungsdaten im Einzugsgebiet.
Typische Beispiele:

- Maximale Reflektivitdt im Gebiet

- Mittlere Reflektivitit im Gebiet

- Anzahl der Blitzschldge im Gebiet
Zusammenfassung von mehreren Einzugsgebieten mit verschiedenem Bezugszeitraum
fiir Prediktanden mit ldngerer Zeitperiode (z.B. einstiindliche Niederschlagsmenge).
Geglattete Step-Transformation der Prediktor-Werte fiir probabilistisch definierte
Prediktanden, wobei die Stufen-Funktion durch einen Schwellenwert und eine
Steigung modifiziert werden kann.
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4.4 Regressionsalgorithmen

4.4.1 Einfache und multiple lineare Regression

Alle MOS-Verfahren basieren auf der Annahme, dass man fiir die definierten Prediktanden
einen Satz von Prediktoren finden kann, die einen linearen Zusammenhang zum Prediktanden
aufweisen und diesen damit hinreichend gut an unabhiingigen Daten beschreiben kénnen. Der
einfachste Fall einer solchen Regression ist das Auffinden eines linearen Zusammenhangs
zwischen zwei verschiedenen Variablen x und y (die folgende Methodik und Formelwerk
wurden entnommen aus [Wilks, 1995]). Anschaulich: Es soll eine Gerade gefunden werden,
die die Eigenschaft hat, die Fehlerbalken zwischen Gerade und den x,y-Paaren zu minimieren.
Fir die Berechnung der ,Fehler konnen verschiedene Kriterien bzw. Definitionen
herangezogen werden; die gingigste Methode ist jedoch, die quadrierten Fehler als Grundlage
fiir das Minimierungsverfahren zu nehmen.

Die resultierende Gerade hat die Form

y=a+bx (8)

wobei die Fehler oder ,,Residuen‘ definiert sind als

e, =y, —y(x,) 9

Die so genannte ,,Regressionsgleichung®, also der wahre Zusammenhang zwischen x und vy,
ist die Summe aus Vorhersagewert und Fehler:

y. =9V, +e =a+bx, +e, (10)

Die Berechnung der Steigung b und Konstante a erfolgt unter der Bedingung kleinster
Fehlersumme nach einigen trivialen Umformungen durch:

n

E[(xi—)?)(y,-—i)] nixiyi_ixiiyi

b= j i=1 i=1 (11)

i(xi_)_f)z ni(xi)z—(ixi)

i=1

a=y-bx (12)
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In den meisten Fillen ist eine Vorhersagegleichung der Form (1) mit nur einem Prediktor
nicht hinreichend. Oft kann erst eine mehrdimensionale Kombination mehrerer Prediktoren
die verbleibende Fehlervarianz ausreichend reduzieren. Um dies zu erreichen, wird der
jeweils verbleibende Prediktorensatz wiederholt nach dem am besten zum Residuum (vgl. Gl.
(9)) der vorherigen Gleichung korrelierten Prediktor durchsucht und dieser der Gleichung
hinzugefiigt, wobei sdmtliche Koeffizienten neu berechnet werden. Mit dieser sog. ,,Screening
Regression* erhdlt man schlieBlich eine mehrdimensionale Gleichung, bestehend aus M
Prediktoren X;und Koeffizienten c;:

V=Co+C X +CoXy + .t Cpy Xy, (13)

In jedem Schritt entsteht also eine Gleichung, die fiir die vorgegebene Anzahl der enthaltenen
Prediktoren M den geringstméglichen Fehler (Root Mean Squared Error, RMSE) bzw. die
hochstmogliche Reduktion der verbleibenden Fehlervarianz (RV) aufweist.

4.4.2 Abbruchkriterium

Entscheidend fiir die Qualitdt bzw. die Stabilitit einer Vorhersagegleichung in MOS-
Systemen ist nicht nur die Qualitit der verwendeten Prediktoren, sondern auch die richtige
Kombination und vor allem die richtige Anzahl an Prediktoren in der Gleichung. Wihrend der
multiplen linearen Regression wird die Anzahl der in die Gleichung aufzunehmenden
Prediktoren wie folgt bestimmt:

In jedem Regressionsschritt werden die Korrelationen der Prediktoren zum Residuum (R,,,)
berechnet. Der Prediktor mit der hochsten Korrelation zum Residuum wird dann als néchstes
in die Vorhersagegleichung aufgenommen. Als Abbruchkriterium wird ein Schwellenwert fiir
die Korrelation zum Residuum (,kritische Korrelation®) gesetzt; d.h. erreicht keiner der
angebotenen Prediktoren diesen Schwellenwert, wird die multiple lineare Regression
abgebrochen und die Gleichung als vollstindig betrachtet.

Die Berechnung der kritischen Korrelation als Abbruchkriterium erfolgt nach der Formel

S 0,6135
(—ln2)
pp

R, =—F—"+— (14)
n-1

wobei S ein gegebenes Konfidenz-Level, pp die Anzahl der potentiellen Prediktoren und n die
Anzahl der Regressionsfille darstellt [Enke, 1988].

Das Verfahren wurde durch Kriiger, M. [2004, personliche Mitteilung] weiter verbessert,
indem der Vergleich der kritischen Korrelation mit der Korrelation des jeweiligen Prediktors
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zum Residuum (R,,,) durch Vergleich mit einer angepassten Korrelation (R, (n)) ersetzt

res. res

wurde. Dazu wurden partielle Korrelationen berechnet [Kockelkorn, 2000] und R, mit
folgender Formel modifiziert:

R,.(n)= R (15)

1= R(Pr,, 5(Pr, .Px, )’

Dabei ist R(Pr,,y(Pr,...Pr,_)) die Korrelation des im Regressionsschritt n ausgewihlten
Prediktors zum Ergebnis der Vorhersagegleichung auf Basis der zuvor ausgewéhlten n-1
Prediktoren. Diese Methodik bietet vor allem den Vorteil, dass auch mehrere sehr dhnliche
Prediktoren mit hoher Korrelation zum Prediktanden gleichzeitig in einer Gleichung
zugelassen werden und dadurch die Gleichung stabilisieren konnen. Ohne diese
Transformation konnte bereits der erste hoch korrelierende Prediktor dazu fiihren, dass die
Korrelation zum Residuum des zweiten hoch korrelierenden Prediktors zu gering fiir das
Abbruchkriterium wird, obwohl er gute prognostische Zusatzinformation liefert bzw. zur
Stabilitit der Vorhersagegleichung beitrégt.

Das Abbruchkriterium kann durch zwei verschiedene Ansitze modifiziert werden, um fiir
bestimmte Prediktanden bzw. fiir die Prediktorenauswahl optimale Ergebnisse zu erzielen:

* Die kritische Korrelation R,,, nach Gleichung (8) wird mit einem frei wéhlbaren
Faktor multipliziert und dadurch kiinstlich heraufgesetzt. Damit wird das
Abbruchkriterium verschérft, und es werden moglicherweise weniger Prediktoren in
die Vorhersagegleichung aufgenommen.

e Fir jeden Prediktor kann in jedem Regressionsschritt der multiplen linearen
Regression grob abgeschitzt werden, um wie viel Prozent die verbleibende
Fehlervarianz der Gleichung durch die Hinzunahme des entsprechenden Prediktors
voraussichtlich reduziert wird [Carr, 1988]. Auch fiir diese Abschitzung kann ein
Schwellenwert als (zweites) Abbruchkriterium definiert werden, durch das die Gefahr
des Overfittings weiter reduziert wird.

4.4.3 Wichtige KenngroBen von MOS-Vorhersagegleichungen

Fiir viele Betrachtungen in Zusammenhang mit MOS-Vorhersagegleichungen spielen die
Eigenschaften der einzelnen beteiligten Entwicklungsdatenreihen (Prediktand- und
Prediktorreihen) eine wichtige Rolle (vgl. nachfolgendes Kap. 4.4.4). Die Eigenschaften einer
Datenreihe konnen dazu am besten durch Angabe des Mittelwerts der Reihe (MV) und deren
Standardabweichung (SD) beschrieben werden. Letztere ist wie folgt definiert:
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1 n
- ’ 2 _%)? 16
SD pps (x;—X) (16)

Diese Kenngrofe ermoglicht eine einfache Abschidtzung des Varianzverhaltens der
betrachteten Datenreihe und hat zudem im Gegensatz zur Varianz die gleiche physikalische
Einheit wie der Mittelwert der betrachteten Gréfe.

Die Standardabweichung spielt auch bei der Berechnung von allgemeinen (,,Pearson®-)
Korrelationen eine Rolle, die fiir die Regression eine zentrale Rolle spielen. Die Korrelation R
zwischen zwei Datenreihen gibt den Grad der Abhéngigkeit zwischen den beiden betrachteten
Reihen an. R=1 bedeutet, dass die Reihen vollstindig abhingig sind, R=0 bedeutet, dass die
Reihen vollstindig unabhingig sind. Die Korrelation (im Beispiel zwischen Prediktor (Pr)
und Prediktand (Pd)) berechnet sich wie folgt:

| o _
- E ((Pdi —Pd)- (Pr,— Pf))

R = &=l 17
o SDy, - SD, 4

wobei mit Pd; und Pr; die jeweiligen Prediktanden- bzw. Prediktordatenreihen und mit Pd
bzw. Pr die zugehorigen Mittelwerte bezeichnet sind.

Ein weiteres, hiufig benutztes Standardwerkzeug fiir die Darstellung der Genauigkeit einer

Néherung (im Fall der Regression also ein MaB fiir die nach der Ndherung durch eine Gerade
verbleibenden Residuen) ist der ,,Root Mean Squared Error* (RMSE). Er ist definiert als:

(18)

Hier kann statt der Differenzen zum Mittelwert der betrachteten Datenreihe alternativ eine
Differenzbildung mit einer beliebigen Referenz durchgefiihrt werden.

Ein letztes wichtiges Mal} fiir die Bewertung von MOS-Vorhersagegleichungen und deren
Entwicklung ist der RV-Wert (engl. ,,Reduction of Variance*, Reduktion der Fehlervarianz).

RMSE*

2

SDp,

RV =|1-

-100 (19)

RV-Werte lassen sich anschaulich beschreiben als MSE-basierte (MSE: Mean Squared Error;
MSE = RMSE?) prozentuale Reduktion der verbleibenden Fehlervarianz einer Gleichung.
Beispielsweise bedeutet ein RV-Wert von 50 RV-%, dass im Vergleich zum verwendeten
Referenzmal} (hier der Mittelwert der Prediktandenreihe) 50% des MSE reduziert wird. Durch
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RV-Werte lésst sich auch die Qualitiit zweier Vorhersageverfahren vergleichen, indem man in
obiger Formel die Standardabweichung durch den RMSE des Referenzverfahrens ersetzt (vgl.
Kap. 7).

Das Zusammenspiel der verschiedenen statistischen Eigenschaften (Regressions-
Koeffizienten, Standardabweichungen, Korrelationen) der Prediktoren (Pr) und des
Prediktanden (Pd) einer Vorhersagegleichung ist fiir die Gewinnung von Aussagen liber die
Gewichtung der verschiedenen Prediktoren in einer Vorhersagegleichung von groBer
Bedeutung. Denn die aus der multiplen linearen Regression resultierenden Koeffizienten (Co)
enthalten ohne weitere Betrachtung der individuellen Eigenschaften der beteiligten Daten
noch keine Aussage dariiber, wie stark der zugehorige Prediktor durch sein Verhalten das
Ergebnis der Gleichung bestimmt. Dies wird deutlich, wenn man sich folgenden einfachen
Vergleich vor Augen fiihrt: Ein Prediktor (Pr) mit sehr niedrigem Koeffizienten (Co), aber
sehr hoher Standardabweichung (SD) kann unter Umstinden gréBeren Einfluss auf die
Varianz der Vorhersageergebnisse haben als ein Prediktor mit hohem Koeffizienten, aber nur
sehr niedriger Standardabweichung. Denn im Extremfall (SD=0) wire der entsprechende
Term in der Vorhersagegleichung nur noch eine Konstante, die gar keinen Einfluss mehr auf
die Varianz der Gleichung hat, unabhingig von der Grofe des zugehorigen Koeffizienten. Es
muss also ein geeignetes Mal} gefunden werden, mit dem die Gewichtung bzw. die Bedeutung
einzelner Prediktoren innerhalb einer MOS-Vorhersagegleichung abgeschitzt werden kann.
Ein erstes Mal} dafiir ist das Gewicht (Weight, Wgt) eines Prediktors. Es wird definiert als:

Wgt = M -100 (20)

iICoi-SDI.I

i=1

Dabei entspricht Co,, dem zum entsprechenden Prediktor (Pr) gehdrenden Koeffizienten und
SD,, der Standardabweichung der Prediktordatenreihe. Das Gewicht eines Prediktors ist
demnach der mit der Standardabweichung aller Prediktoren normierte und mit dem
Vorzeichen des Regressionskoeffizienten versehene Regressionskoeffizient des Prediktors.
Die absoluten Betrige der Gewichte aller Prediktoren addieren sich zu 100%. Anschaulich
handelt es sich bei den Gewichten um — mit dem Vorzeichen des Regressions-Koeffizienten
versehene — prozentuale Beitrdge der Prediktoren zur Varianz der mit der Gleichung
gewonnenen Vorhersagen. Das Gewicht eines Prediktors eignet sich aber nur bedingt zur
Interpretation der Zusammensetzung einer Vorhersagegleichung, da es alleine noch keine
Aussage iiber die mit den Prediktoren erzielte Reduktion der Fehlervarianz — des eigentlichen
Ziels der Regression — zulésst.

Diese Definition eines Gewichtungsmales lédsst sich allerdings noch erweitern. Im Gewicht
eines Prediktors wird ndmlich nicht beriicksichtigt, wie stark dieser zur Prediktandenreihe
korreliert ist und wie hoch die Standardabweichung des Prediktanden ist. Auch diese beiden
GroBen haben einen FEinfluss auf die Wichtigkeit eines Prediktors in einer
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Vorhersagegleichung. Zu diesem Zweck wurde das Konzept des Gewichts erweitert und der
so genannte Beitrag (Ctr, engl.: ,,Contribution®) eingefiihrt:

Ry, pg - SDy, - Cop,
SD,,

Ctr =

1)

Der Beitrag eines Prediktors ist der partielle Beitrag des Prediktors zur Reduktion der
Fehlervarianz in RV-%; die Beitrige addieren sich zur Gesamt-Reduktion der Fehlervarianz.
Der Beitrag kann also auch als RV-normiertes Beitragsmal} bezeichnet werden. Auch die
Beitrige konnen (wie die Gewichte) negative Werte annehmen. Ein negativer Beitrag ist ein
sicherer Indikator fiir Nicht-Orthogonalitit der Prediktoren und fiir starke Interaktion
derselben; d.h. mit Erscheinen eines Prediktors mit negativem Beitrag dndert sich die Summe
der Beitridge der ilibrigen Prediktoren um mehr als diesen negativen Beitrag, so dass die
Gesamtsumme der Beitrdge durch Hinzunahme des Prediktors mit negativem Gewicht in
jedem Falle groBer ist als vorher. Die Deutung der Beitrdge als Anteile der Reduktion der
Fehlervarianz der Gleichung erfolgt in solchen Fillen fiir die entsprechenden
Prediktorengruppen am besten gemeinsam. Fiir die in Kap. 5 beschriebenen Interpretationen
der Vorhersagegleichungen wurden daher entsprechende Prediktorgruppen (,,Pr-Grp*)
zusammengestellt, deren Beitrdge summiert und auf 100% normiert:

ECtrl.
Ctr%p, g, = o =— 100 (22)

E Crr,
Pr

Das Ergebnis dieser Betrachtung ist ein prozentualer Gesamt-Beitrag (Ctr%) fiir die
betrachtete Prediktorengruppe, der sich in den meisten Féllen gut als tatsdchlicher
prozentualer Beitrag der Prediktorengruppe an der gesamten Reduktion der Fehlervarianz der
Vorhersagegleichung interpretieren lisst.

4.4.4 Tabellenformat fiir MOS-Vorhersagegleichungen
Fir die Darstellung von MOS-Vorhersagegleichungen wird in dieser Arbeit ein
standardisiertes  Tabellenformat  verwendet, das einen  Uberblick iiber die

Vorhersagegleichung und deren wichtigste Eigenschaften gibt. Anhand des folgenden
Musterbeispiels (Tab. 4.1) wird dieses Format erklirt.
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LLL L L L L L L) L L L A ) ) A L ) ) 1 L ) L ) A 1 L 1 ) A 1 L ) ) A ) L g ) 1 ) ) A ) ) A ) ) )
L (A (A (A (A ([ (A ([ (A (A (A (A (A (a4

103840 Issue=10:00z +001:00 valid=11:00z TTT
I
SEASON: win win
I
MV SD R Pd R_Res Name dRVI Co Wgt Ctr Ctrs
0.10 3.91 0.95 0.95 DMO_T2M 90.3 0.07 3 7 7
0.95 4.22 0.99 0.27 TTT(-1)Obs 79.0 1.68 65 173 173
0.62 4.31 0.98 -0.05 TTT(-1:30)0bs 37.2 -0.77 -30 -79 -79
1.5 5.6 0.12 0.12 DDS__ 10M(+0)StF 1.0 0.10 1 0 0
74.4 31.1 0.31 -0.22 DMO C_tot3(+1:30) 5.3 -0.05 -1 -1 -1
Persistenz-Pr-Gruppe 94 94
Radar/Blitz-Pr-Gruppe 0 0
MO-Pr-Gruppe 6 6
Const. = 0.69 #Case rm= 374 2 RV = 99 SD%(8) = 9
MV(Pd) = 1.52 #pC eC = 372 374 E(RVI) = 99 RMSE = 0.43
SD(Pd) = 4.07 #pPr/Rj = 246 28 krit R = 0.163 E(RMSI)= 0.446

Tab. 4.1: MOS-Vorhersagegleichung im Standard-Tabellenformat. Beispielgleichung fiir den Prediktanden TT1
(Temperatur in 2m Hohe), MOS-Ausgabezeit 10 UTC, Vorhersage fiir 11 UTC.

Die Titelzeile enthdlt in folgender Reihenfolge die Information iiber den zur
Vorhersagegleichung gehérenden Ort bzw. Station oder Stationscluster (hier ,,103840* fiir
WMO Berlin-Tempelhof), den MOS-Ausgabetermin (,,Issue”, hier 10:00 UTC), die
Vorhersagezeitspanne (hier +001:00 Stunden), den Giiltigkeitszeitpunkt der Gleichung
(,,valid®, hier entsprechend 11:00 UTC), sowie den Namen des Prediktanden (hier ,,TTT* fiir
die Temperatur in 2m Hohe).

Es folgt eine Angabe der jahreszeitlichen Periode, fiir die die Gleichung giiltig ist (vgl. Kap.
4.5.2, hier: ,,SEASON: win“ fiir den Winter). Allgemein sind folgende Abkiirzungen in
Gebrauch:

* win = Winter; spr = Friihling; sum = Sommer; aut = Herbst;
* w/2 = Winterhalbjahr; s/2 = Sommerhalbjahr;
e all = ganzes Jahr

Es folgt eine tabellarische Auflistung der in der Vorhersagegleichung enthaltenen Prediktoren.
Dabei ist zu beachten, dass sich die Reihenfolge in der Tabelle nicht nach der Wichtigkeit des
jeweiligen Prediktors richtet, sondern nach der Reihenfolge, in der die Prediktoren durch das
Regression-Verfahren in die Gleichung aufgenommen wurden. Da sich die Gewichtungen der
einzelnen Prediktoren bei Hinzunahme eines neuen Prediktors dndern kénnen und weil eine
bestimmte Regressionsfolge vorgegeben werden kann, stehen stark gewichtete Prediktoren
hiufig erst im unteren Teil der Tabelle. Die Spalten der Tabelle erklédren sich wie folgt:
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e dRVI
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,,Mean Value® : Mittelwert des Prediktors

Standardabweichung des Prediktors

Korrelation des Prediktors zum Prediktanden

Korrelation des Prediktors zum Residuum des vorherigen
Regressionsschritts

Name des Prediktors

Erwartete RV durch Hinzunahme des Prediktors an unabhéngigen
Daten

Regressionskoeffizient (vgl. Gl. (11))

(prozentuales) Gewicht des Prediktors in der Gleichung (vgl. Gl. (20))
Beitrag (engl. ,,Contribution®): RV-normiertes Beitragsmafl in RV-%
(vgl. Gl (21))

Auf 100% normierter Beitrag (vgl. Gl. (22))

Die Namen der Prediktoren kOonnen noch mit zuséitzlichen Attributen versehen sein. Hinter

dem Namen kann ein relativer Zeitbezug zur Valid-Zeit in Klammern folgen in der Form

(hh:mm). Dahinter folgt optional noch eine Angabe iiber die Herkunft, z.B. ,,Obs* fiir

Beobachtungsdaten oder ,,StF* fiir statistische Vorhersagen.

Zusitzlich zu den einzelnen Prediktoren sind unterhalb der Gleichung die (prozentualen)

Beitrige fiir die drei wichtigen Prediktorengruppen Persistenz, Radar-/Blitz-Advektion und

Model Output sowie daraus abgeleitete Prediktoren (MO-Pr) aufgelistet. Die anteiligen

Beitrige (Ctr%) errechnen sich nach Gleichung (22).

Unterhalb der Tabelle schlieBen einige zusitzliche GroBlen die Information iiber die

Vorhersagegleichung ab:

e Const.

e MV(Pd)
e SD(Pd)

e #Case rm
o #pCeC

e #pPr/Rj

e RV

¢ E(RVI)

e krit R

e SD%(8)

+ RMSE
+ E(RMSI)
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Regressionskonstante der Gleichung

,,Mean Value* = Mittelwert des Prediktanden

»dtandard Deviation® = Standardabweichung des Prediktanden
Anzahl Regressionsfille / Anzahl nicht verwendeter Regressionsfille
Anzahl positiver Regressionsfille / Anzahl effektiver Regressionsfille
Anzahl potentieller Prediktoren / Anzahl ignorierter Prediktoren
Reduktion der Fehlervarianz (im Vergleich zum Stichprobenmittelwert)
Erwarteter RV-Wert an unabhéngigen Daten

kritische Korrelation (vgl. Kap. 4.4.2)

Prozentualer Anteil der acht am stidrksten von MV (Pd) abweichenden
Pd-Werte an der Gesamtvarianz (SD(Pd))

Root Mean Squared Error der Gleichung

Erwarteter RMSE an unabhingigen Daten
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Die Zusammensetzung der in Tab. 4.1 gezeigten Beispielgleichung ldsst sich wie folgt
beschreiben: Als erstes wurde der Prediktor ,,DMO_T2M*“ (DMO der Temperatur in 2m
Hohe) durch das Regressions-Verfahren ausgewdhlt, der eine Korrelation zum Prediktanden
(R_Pd) von 0,95 aufweist. Dieser Prediktor reduziert im entsprechenden Regressionsschritt
bereits 90,3% der Fehlervarianz (dRVI). Mit einem Gewicht (Wgt) von 3% bzw. einem
Beitrag (Ctr) von 7 RV-% spielt dieser Prediktor jedoch nur eine eher untergeordnete Rolle in
der Gleichung, da in nachfolgenden Regressionsschritten noch bessere Prediktoren in die
Gleichung aufgenommen wurden.

So folgt im zweiten Regressionsschritt (Prediktortabelle in Tab. 4.1, zweiter Prediktor) die
Persistenz des Prediktanden mit einem Zeitversatz von einer Stunde (,,TTT(-1)Obs*). Dass es
sich um eine Persistenz der Beobachtung handelt ist durch den Namenszusatz ,,Obs* kenntlich
gemacht, der Zeitbezug wird davor in Klammern in Stunden angegeben. Dieser Prediktor
reduziert nochmals 79,0% der nach dem ersten Regressionsschritt verbliebenen Fehlervarianz
(dRVI). Nach Abschluss der multiplen linearen Regression stellt dieser Prediktor mit einem
Gewicht (Wgt) von 65% und einem Beitrag (Ctr) von 173 RV-% den wichtigsten Beitrag in
dieser Gleichung.

Im dritten Regressionsschritt folgt die Persistenz des Prediktanden mit einem Zeitversatz von
1:30 Stunden (,,TTT(-1:30)Obs*“, Mittelwert aus TTT(-1)Obs und TTT(-2)Obs). Dieser
Prediktor wird in die Gleichung aufgenommen, obwohl dessen Korrelation zum Residuum
mit 0,05 niedrig ist. Beide Persistenzprediktoren sind jedoch dhnlich hoch zum Prediktanden
korreliert. Hier spielt die in Kap. 4.4.2 beschriebene kritische Korrelation (vgl. Gleichungen
(14), (15)) eine Rolle, die es ermdglicht, dass hoch autokorrelierte Prediktoren gleichzeitig in
eine Vorhersagegleichung aufgenommen werden. Im hier diskutierten Fall ergiinzen sich die
beiden Persistenzprediktoren durch entgegengesetzte Vorzeichen bei Gewicht (Wgt) bzw.
Beitrag (Ctr) anschaulich zu einer mathematischen Beschreibung eines Temperaturtrends. Auf
diese Weise kann immerhin 37,2% der nach der Hinzufiigung des ersten Persistenzprediktors
verbliebenen Fehlervarianz (Residuum) reduziert werden (sieche Spalte dRVI). Dass dabei
negative Beitrdge in der Gleichung auftreten, ist ein typisches Verhalten der multiplen
linearen Regression in solchen Situationen.

Im vierten und fiinften Schritt wird die statistische Vorhersage der Siidkomponente des
Windes (,,DDS__10M(+0)StF*“) sowie der dreistiindige Mittelwert des DMO-
Bedeckungsgrads (,,DMO_C_tot3(+1:30)*) der Gleichung hinzugefiigt. Dabei kénnen jedoch
nur noch 1,0% bzw. 5,3% der jeweils verbliebenen Fehlervarianz reduziert werden (dRVI), so
dass die Gewichtung dieser Prediktoren entsprechend gering bleibt. Nach dem fiinften
Regressionsschritt wird die Regression mangels ausreichend korrelierter Prediktoren
abgebrochen und die Gleichung damit abgeschlossen.

Den Angaben unter der Prediktortabelle kann man noch entnehmen, dass diese Gleichung
offenbar eine gute Qualitiit besitzt: Mit einem erwarteten RMSE an unabhéngigen Daten
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(E(RMSI)) von 0,446 und einer Reduktion der Fehlervarianz (E(RVI)) von 99% kann die
Gleichung die Varianz des vorherzusagenden Prediktanden TTT offenbar sehr gut
beschreiben.

4.4.5 Regressionsfolge (,,Reg-Order-Tabelle‘)

Zusitzlich zu den in 4.4.2 beschriebenen Vorgehensweisen macht es in den meisten Fillen
Sinn, die Regression durch die Vorgabe einer bestimmten Regressionsfolge zu steuern. So
kann man verhindern, dass unerwiinschterweise viele (dhnliche) Prediktoren einer bestimmten
Gruppe die Gleichungen dominieren. Dies geschieht durch eine ,,Reg-Order-Tabelle®, die
genau vorgibt, in welcher Reihenfolge die multiple lineare Regression vorgehen soll.

Hierzu werden die Prediktoren in Gruppen aufgeteilt, die dhnliche Eigenschaften haben (z.B.
Modellprediktoren, Persistenzprediktoren, Advektionsprediktoren usw., vgl. auch Kap. 4.3).
In der Reg-Order-Tabelle kénnen nun diese verschiedenen Prediktor-Gruppen in einer
bestimmten Reihenfolge aufgelistet werden. Die Regression wird dann die Prediktoren in
genau dieser Reihenfolge abtesten, so dass man bestimmten Gruppen damit eine hohere
Prioritdt einrdumen kann. Fiir jeden Eintrag in der Reg-Order-Tabelle kénnen zudem
individuell die beiden Schwellenwerte fiir die Abbruch-Kriterien definiert sowie eine
maximale Anzahl auszuwihlender Prediktoren (als drittes Abbruchkriterium) festgelegt
werden.

Dieselbe Prediktorengruppe kann in der Regressionsfolge auch wiederholt angeboten werden.
Beispielsweise bietet man zunéchst die Modellprediktoren mit einer maximalen Anzahl von
zwei Prediktoren an. Danach sollen dann die Persistenzprediktoren abgetestet werden. Nach
der Auswahl der Persistenzprediktoren kénnen dann die Modellprediktoren erneut angeboten
werden, z.B. mit geringeren Schwellenwerten fiir die Abbruchkriterien.

Mit dieser Methodik kann sehr genau gesteuert werden, welche Prediktorengruppen mit
welcher Prioritédt, mit welchen Abbruchkriterien und mit welcher Anzahl in den Gleichungen
erwiinscht sind. So kann weitgehend vermieden werden, dass bestimmte Prediktorengruppen
die Gleichungen zu sehr dominieren oder zu friih ein Abbruch-Kriterium erreicht wird, bevor
andere Prediktoren, bei denen man ein niedrigeres Abbruch-Kriterium zulassen wiirde,
ausgewihlt wurden. Die Hauptmotivationen fiir die Einfiihrung dieses Ansatzes sind in
diesem Zusammenhang:

* Zunidchst Modellprediktoren als wichtige, von Beobachtungsdaten unabhingige
Informationsquelle in die Gleichung aufzunehmen, bevor hoch korrelierte Persistenz-
Prediktoren die Gleichung dominieren und damit das Abbruchkriterium erreicht wird,
ohne dass Modellprediktoren in die Vorhersagegleichung aufgenommen werden.

¢ Persistenz der Vorhersage und andere statistische Vorhersagen als Prediktor erst spét
fiir die Auswahl zuzulassen, da zundchst unabhéngige Information Prioritédt haben soll.
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4.5 Organisation der Regressionsfiille

4.5.1 Allgemeines

Der einfachste Fall der Organisation der Regressionsfille ist eine einfache Regression tiber
alle in der historischen Datenreihe vorliegenden Fille. Das Ergebnis einer solchen Regression
wire eine Vorhersagegleichung, die fiir alle denkbaren Situationen gute Ergebnisse liefern
muss. Betrachtet man die Vielfalt der tages- und jahreszeitlichen Unterschiede sowie
verschiedener Wetterbedingungen, wird schnell klar, dass es sehr schwierig ist, eine solche
Gleichung zu finden. Daher macht es in vielen Situationen Sinn, die Regressionsdatenreihe in
mehrere  Teile aufzuspalten und beispielsweise nach Jahreszeiten  getrennte
Vorhersagegleichungen zu entwickeln. Der Nachteil, dass eine solche Vorhersagegleichung
auf weniger Fillen beruht und damit méglicherweise instabiler ist, wird meistens durch die
Vorteile aufgewogen, die die Beschrinkung auf bestimmte dhnliche Regressionsfille bietet.
Denn die Vorhersagegleichungen lassen sich dann viel besser auf die verschiedenen
Situationen hin optimieren, weil die einzelnen Regressionsreihen weniger komplex sind als
die im Gesamtdatensatz enthaltene Information.

Die Abwigung der oben beschriebenen Vor- und Nachteile ist die Grundlage dafiir, wie die
historischen Daten fiir die Entwicklung der Vorhersagegleichungen organisiert werden
miissen. Dabei gilt es, moglichst das Optimum aus Anzahl der Regressionsfélle und
Komplexitit der Regressionsreihe zu finden. Ist die Anzahl der Regressionsfille niedrig oder
der Komplexitidtsgrad der Datenreihe hoch, sollte eine VergroBerung der Regressionsreihe
(z.B. durch den Multi-Stations-Ansatz) in Erwidgung gezogen werden. Liegen dagegen sehr
viele Regressionsfille vor oder sind die Daten recht einfach linear zu beschreiben, kann eine
Aufteilung der Regressionsreihe (z.B. in verschiedene Jahreszeiten) vorgenommen werden.

Fiir die Bestimmung, ob geniigend Fille vorliegen, um die Stabilitit der Regression
garantieren zu konnen, wird statt der tatsdchlichen Anzahl der Regressionsfille n oft eine
Anzahl effektiver Fille zu Grunde gelegt. Die Bestimmung der Anzahl der effektiven Fille
geht dabei auf folgende einfache Formel zurtick:

Ny = MIN(n.n,,, - 4) (23)

Hintergrund dieser Uberlegungen ist, dass beispielsweise eine historische Reihe sehr seltener
Ereignisse nur sehr wenige von Null verschiedene Fille (seltenes Ereignis eingetreten, n,,,;,)
und sehr viele Nullfille (Ereignis nicht eingetreten) enthilt. Rein zahlenméBig kann eine
solche Reihe zwar umfangreich genug sein, um eine nach den definierten Abbruchkriterien
stabile Vorhersagegleichung zu entwickeln. Der Informationsgehalt der Reihe ist aber
aufgrund der vielen Nullfdlle méglicherweise zu gering. Obige Gleichung setzt in solchen
Fillen n fiir die Verwendung in der Formel fiir das Abbruchkriterium (vgl. Kap. 4.4.2, GI.

(15)) entsprechend herunter. Man kann diesen Ansatz noch verfeinern, indem man die

75



4 Methodische Grundlagen

Autokorrelation der Prediktandenreihe als Kriterium hinzuzieht. n, ist dann fiir alle
Prediktandenreihen signifikant niedriger als n, die eine hohe Autokorrelation aufweisen. Dies
ist bei Blitz-, Radar- und CellMOS der Fall, wurde aber bisher aus Aufwandsgriinden nicht
durchgefiihrt.

4.5.2 Jahreszeiten

Die meteorologischen Vorginge in der Atmosphére sind stark durch den Jahresgang geprégt.
Zwar ist die dahinter stehende Physik zu jeder Zeit die gleiche, dennoch kénnen MOS-
Gleichungen fiir verschiedene Jahreszeiten die Abhingigkeiten, die sich auf bestimmte
Jahreszeiten beschrinken, viel besser repriasentieren.

Dazu wird der Entwicklungsdatensatz jahreszeitenabhingig in mehrere (typischerweise vier)
Datensitze aufgeteilt. Fiir diese Datensidtze werden jeweils einzeln Regressionen
durchgefiihrt, auf entsprechend reduzierter Fallanzahl. Dabei nimmt man zunichst in Kauf,
dass die reduzierte Anzahl von Null verschiedener Fille, die der Regression zur Verfiigung
stehen, prinzipiell negative Auswirkungen auf die Stabilitdt der Gleichungen hat. Die
positiven Effekte durch das Erfassen jahreszeitenspezifischer Zusammenhénge liberwiegen
diesen Effekt jedoch in vielen Fillen (vgl. Kap. 4.5.1).

Bei der Entscheidungsfindung, ob geniigend fiir die Regression verwertbare Fille vorliegen,
wird immer n, (vgl. Gl. (23)) statt der wahren Fallanzahl n herangezogen. Sollten bei
bestimmten Prediktanden, die seltene Ereignisse reprdsentieren, doch zu wenig von Null
verschiedene effektive Fille vorliegen, werden entsprechend wieder Jahreszeiten
zusammengefasst und beispielsweise sich auf einen Halbjahreszeitraum beziehende
Gleichungen entwickelt. Im Extremfall féllt man sogar wieder auf den gesamten Datensatz
zuriick und hat damit nur eine Ganzjahresgleichung zur Verfiigung. Diese enthilt mehr Fille -
und damit auch mehr Information - und fiihrt zu stabileren Vorhersagen, auch wenn man
dafiir in Kauf nimmt, dass jahreszeitenspezifische Besonderheiten dabei verloren gehen.

4.5.3 Fallbedingte Gleichungen

Die im vorangehenden Abschnitt beschriebenen Jahreszeiten-Gleichungen sind nur ein
Spezialfall einer allgemeinen Methodik, bei der eine Auswahl der Regressionsfille stattfindet.
Statt den gesamten zur Verfiigung stehenden Datensatz fiir die Regression heranzuziehen
kann man bestimmte Fille herausselektieren, von denen man sich einen besonderen
Informationsgehalt verspricht.

Als Selektions-Kriterium konnen statt der Jahreszeit auch andere Bedingungen herangezogen
werden, insbesondere das Eintreten bestimmter Ereignisse. Beispielsweise konnen neben den
normalen Vorhersagegleichungen fiir Sturmbéen auch Vorhersagegleichungen fiir Sturmbéen
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entwickelt werden, bei denen nur Fille mit gleichzeitigem Auftreten von Gewitter in die
Regression aufgenommen werden. Im Ergebnis erhdlt man dann gewitterbedingte
Béengleichungen. Hintergrund dieser Methodik ist die Uberlegung, dass im besprochenen
Beispiel die gewitterbedingten Vorhersagegleichungen die Zusammenhédnge im Falle von
Gewittern viel besser erfassen koénnen und damit in diesen Fillen auch zu besseren
Vorhersagen fiihren. Dabei ist natiirlich zu beachten, dass diese bedingte Gleichung - auf den
allgemeinen Fall angewendet - in den meisten Féllen zu schlechteren Ergebnissen fiihrt.

4.5.4 Multi-Stations-Ansatz

Oft ergibt sich bei der Entwicklung von MOS-Vorhersagegleichungen das Problem, dass nur
in einem sehr beschrinkten Umfang historische Datenreihen zur Verfiigung stehen, die fiir die
Regression herangezogen werden konnen. Die Folge ist, dass die Anzahl der Fille, die in eine
Vorhersagegleichung eingehen, relativ klein ist. Damit nimmt die Gefahr des so genannten
Overfittings stark zu [Wilks, 1995]. Kommt erschwerend hinzu, dass es sich um eine
Vorhersagegleichung fiir seltene Ereignisse (z.B. Gewitter) handelt, ist zudem der Anteil der
von Null verschiedenen Fille klein. Dann ist es oft nicht mehr mdglich, eine sinnvolle
Vorhersagegleichung zu entwickeln, ohne dass man die Anzahl der Fille kiinstlich erhoht.
Eine solche Erhohung der Fallanzahl kann durch den Multi-Stations-Ansatz geschehen. Die
Beobachtungsstationen werden dazu gruppiert, indem klimatologisch und geografisch
dhnliche Stationen zusammengefasst werden. Fiir eine solche Gruppe von Stationen mit
dhnlichen Eigenschaften kann nun eine gemeinsame Vorhersagegleichung berechnet werden.
Die Anzahl der Fille ist damit um ein Vielfaches hoher, und die oben beschriebenen
Probleme werden erheblich reduziert. Der Vorteil dieser Methode iiberwiegt dabei oft bei
Weitem den Nachteil, dass stationsspezifische Eigenschaften verloren gehen, da die
resultierende Vorhersagegleichung jetzt statt einer nun die Eigenschaften gleich mehrerer
Stationen représentiert.

4.5.5 Multi-Issue-Ansatz

Eine weitere Moglichkeit, eine Regressionsreihe mit beschrinktem Datenumfang durch
Erhohung der Anzahl der Fille stabiler zu machen, ist der sog. Multi-Issue-Ansatz. Darunter
versteht man die Gruppierung mehrerer Ausgabezeiten, d.h. es werden gemeinsame
Vorhersagegleichungen entwickelt fiir mehr als nur einen Vorhersageausgabetermin. In
manchen Fillen ist dies nicht nur aufgrund einer kurzen Regressionsreihe vorteilhaft, sondern
auch aufgrund von Redundanz: Speziell bei Nowcast-MOS-Anwendungen liegen die
Ausgabezeiten oft sehr kurz hintereinander (z.B. alle 15 Minuten). Die physikalischen und
meteorologischen Zusammenhinge, auf denen die Vorhersagegleichungen beruhen, idndern
sich aber in den meisten Féllen auf einer langsameren Zeitskala. Das bedeutet, dass fiir die
meisten Vorhersagen in einem Zeitraum von etwa zwei Stunden dieselbe
Vorhersagegleichung fiir die Vorhersage eines bestimmten Prediktanden verwendet werden
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kann, ohne dass man signifikante Schwichen durch sich mit dem Tagesgang &dndernde
Zusammenhidnge bemerkt. Die Vorteile, die durch die zusammengefassten Datensitze
mehrerer Tageszeiten entstehen, sind vermutlich in vielen Fillen signifikant. Aus diesem
Grund wird fiir die meisten MOS-Systeme mit schnellem Update-Zyklus der Multi-Issue-
Ansatz angewendet.

4.6 MOS auf beweglichen Systemen

Der klassische MOS-Ansatz entspricht einer Regression auf Basis einer zeitlich homogenen
Beobachtungs- und Modelldatenreihe an einem festen Ort. Rein mathematisch betrachtet
spricht jedoch nichts dagegen, einen entsprechenden Ansatz auch ohne diese
Randbedingungen durchzufiihren, also auf der Grundlage zeitlich inhomogen verteilter
Regressionsfille, die sich zudem mit der Zeit durch den Raum bewegen. Diese Eigenschaften
haben beispielsweise Gewitterzellen, die nicht an allen Tagen auftreten und sich wéhrend
ihres Lebenszyklus’ durch den Raum bewegen. Es wird also - mathematisch ausgedriickt - der
Versuch unternommen, MOS vom Eulerschen in den Langrangeschen Raum auszuweiten.
Hintergrund dieser Uberlegung ist die Tatsache, dass man durch den Ubergang auf die
beweglichen Systeme einen sehr grofen Informationsgewinn gegeniiber ortsgebundenen
Vorhersagepunkten erzielt. Denn auf diese Weise liegen die relevanten Daten zu jeder Zeit
vor, wihrend man bei ortsgebundenen Punkten auf ,,Zufallstreffer (z.B. das Auftreten von
Gewitter genau an einer SYNOP-Station) angewiesen ist. Wihrend beispielsweise das
Eintreten von Gewitter an festen SYNOP-Stationen noch mit hinreichend stabilen
Ergebnissen mit der Standard-MOS-Technik vorhergesagt werden kann, versagt diese
Technik fiir spezielle Gewittereigenschaften fast vollig, weil die wenigen Fille an den
Stationen nicht zu stabilen Vorhersagegleichungen fiihren. Diese Problematik wird durch die
Lagrangesche Herangehensweise gelost.

Die Regression fiir solche Systeme erfolgt mathematisch genauso wie bei den Standard-MOS-
Systemen auch, allerdings gibt es hierbei einige strukturelle Unterschiede. Zu beachten ist vor
allem, dass jetzt wie oben beschrieben keine weitgehend zeitlich homogene Reihe aus
Beobachtungen  vorliegt (im  Standard-Fall  beispielsweise eine  durchgehende
Temperaturmessung, also fiir jeden Tag und eine bestimmte Uhrzeit ein bestimmter Wert),
sondern die Prediktandenwerte sind inhomogen iiber die Zeit verteilt. Dies hat natiirlich
Auswirkungen auf die Organisation der Daten in verschiedenen Gebiets- und
Jahreszeitengleichungen. Die Regressionsfille definieren sich jetzt iiber den Lebenszyklus der
sich bewegenden Objekte (d.h. eine Gewitterzelle entspricht iiber ihren gesamten
Lebenszyklus betrachtet genau einem Regressionsfall). Die Regressionsreihen werden so
organisiert, dass Gebiete mit meteorologisch und orografisch &dhnlichen Eigenschaften
definiert werden, innerhalb derer die auftretenden Regressionsfélle zu einer Regressionsreihe
gruppiert werden. Dabei ist im Unterschied zu den Standard-MOS-Systemen genau darauf zu
achten, dass auch die Modelldaten zu jeder Zeit am richtigen Ort (ndmlich an dem Ort, wo
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sich der entsprechende Regressionsfall gerade befindet) berechnet und bereitgestellt werden
miissen.

Uber die so definierte Regressionsreihe kann nun weitgehend unverindert die multiple lineare
Regression durchgefiihrt werden. Zu beachten ist allerdings, dass aufgrund der inhomogenen
Verteilung der Regressionsfille iiber die Zeit unter Umstdnden hoch autokorrelierte Fille in
der Reihe vorkommen, beispielsweise wenn sehr viele Gewitter auf engem Raum innerhalb
kurzer Zeit auftreten. Dies fiihrt zu einer Beeinflussung der kritischen Korrelation als
Abbruchkriterium. Daher sollte die Berechnung der kritischen Korrelation entsprechend
angepasst (in Abhéngigkeit von den auftretenden Autokorrelationen nach oben korrigiert)
werden (vgl. Kap. 4.5.1).
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5 Entwicklung der MOS-Verfahren

Kapitel 5
Entwicklung der MOS-Verfahren

5.1

Entwicklung

Um die im Kurz- und Mittelfristbereich bewéhrten Stdrken und Vorziige statistischer

automatischer Vorhersagesysteme fiir die Nutzung im Unwetterwarnwesen und im Bereich

des Nowcasting und der Kiirzestfristvorhersage zu erschliefen, wurden MOS-Verfahren unter

Einbeziehung von Fernerkundungsdaten entwickelt (Abb. 5.1), die im Folgenden kurz

vorgestellt und deren Entwicklungsergebnisse beschrieben werden. Im Einzelnen wurden im

Zuge dieser Arbeit folgende Entwicklungsschritte unternommen:
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Weiterentwicklung und Optimierung des bereits vorhandenen BMOS-Systems
(BMOS) des Deutschen Wetterdienstes

Neuentwicklung eines RadarMOS-Systems fiir den Deutschen Wetterdienst mittels
Weiterentwicklung der bei BMOS gemachten Fortschritte, mit dem Ziel eines Systems
zur flichendeckenden Vorhersage von Radar-Grofien (,,Radarbild der Zukunft*)

Integration von Advektionsprediktoren fiir Fernerkundungsdaten aus BMOS und
RadarMOS in das SYNOP-basierte allgemeine WarnMOS-System des Deutschen
Wetterdienstes zur Verbesserung der Vorhersage warnrelevanter Gréfen an SYNOP-
Stationen bzw. in Landkreisen

Konzeptionelle Weiterentwicklung des MOS-Prinzips auf sich durch den Raum
bewegende Systeme (CellMOS zur Vorhersage der Eigenschaften individueller
Gewitterzellen), um damit bestehende strukturelle Schwéchen der Standard-Systeme
im Gewitternowcasting auszugleichen.
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Abb. 5.1: Allgemeines MOS-Systemdiagramm der beim Deutschen Wetterdienst (DWD) in der operationellen
Anwendung befindlichen Systeme sowie deren Datenquellen und Produkte, Stand: Sommer 2008 (geplant). Die
im Rahmen dieser Arbeit verbesserten Systeme sind hellblau, neu entwickelte Systeme griin markiert.

5.1.1 BMOS

Startpunkt der Aktivitdten ist die Entwicklung des Blitz-MOS-Systems (BMOS) fiir den
Deutschen Wetterdienst (DWD) [Kniipffer, 2001]. Dieses System arbeitet auf einem Gitter
mit einer Auflésung von etwa 27 km x 27 km und ist in der Lage, die Entwicklung der
Gewitteraktivitit im Viertelstundentakt basierend auf den Blitzortungsdaten des BLIDS-
Systems [Siemens AG, 1992] vorherzusagen. Im Rahmen dieser Arbeit wurde das Verfahren
2003 komplett iiberarbeitet. Es wurden unter anderem folgende Neuerungen implementiert:

¢ Neue Gitterstruktur (Umstellung der Gruppierung der Gitterpunkte fiir Multi-
Gitterpunkt-Gleichungen)

* Neudefinition von Prediktanden und Prediktoren (vor allem fiir Blitzdichte und
Verbreitungsgrad)

* Verbesserung und Erweiterung des vorhandenen Advektionsschemas (Optimierung
von Modellwindtrajektorien, Scherungsmodul)

Als Ausgangspunkt wurde ein Standard-MOS-System gewdhlt, das auf die besonderen
Anforderungen, die fiir die Blitz-Vorhersage notwendig sind, angepasst wurde. Das Standard-
System war zundchst fiir den so genannten Einzel-Stations-Ansatz ausgelegt, das heil3t, es
erzeugte  Vorhersagegleichungen fiir einzelne zufillig im Raum angeordnete
Beobachtungsstationen.
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Fir BMOS wurde ein Gitternetz mit einer Maschenweite von 0,25 x 0,375 Grad
(entsprechend etwa 27 x 27 km) angelegt, auf dessen Gitterpunkten sidmtliche Berechnungen
ausgefiihrt werden. Das bedeutet, dass neben den Prediktanden auch sdmtliche Prediktoren
auf den Gitterpunkten berechnet werden miissen. Die Gitterpunkte ersetzen also die
unregelmifBig verteilten Stationen im Standard-MOS. Mit diesem Ansatz ist es moglich, im
Gegensatz zu den stationsbezogenen Standard-MOS-Daten flidchendeckende Vorhersagen auf
dem Gitter zu erzeugen (vgl. 2.3.3.1 (iii)).

Gewitterereignisse sind anders als viele andere typische MOS-Prediktanden verhiltnisméaBig
seltene Ereignisse. Man ist also darauf angewiesen, sehr viele Fille fiir die Entwicklung der
Vorhersagegleichungen bereitzustellen, da die Regression sonst schnell zu Instabilititen neigt.
Um das zu vermeiden, wurde ein Multi-Stations-Ansatz fiir BMOS gewdihlt. Die Gitterpunkte
wurden zu Gruppen von ca. 20 bis 30 Gitterpunkten zusammengefasst. Dabei wurde
beriicksichtigt, dass die Gitterpunkte einer Gruppe dhnliche topografische und regionale
Eigenschaften haben miissen. Nur dann ist gewdhrleistet, dass man jeweils eine Multi-
Stations-Regression fiir diese Gruppen durchfiihren kann, ohne dass es zu verfdlschenden
Nebeneffekten kommt. Es resultiert dann eine 20- bis 30-fache Fallanzahl pro Regression,
was die Gleichungen fiir seltene Ereignisse wesentlich stabiler macht.

Die Beobachtungsdaten bei BMOS unterscheiden sich von der typischen, ein Standard-MOS-
System konstituierenden Struktur. Die Daten liegen nicht an bestimmten Beobachtungsorten
vor, an denen auch die Vorhersagen erzeugt werden sollen, sondern die vom BLIDS-System
georteten Blitze sind unregelmifBig iliber Zeit und Raum verteilt. Daher muss eine
Vorverarbeitung der Beobachtungsdaten durchgefiihrt werden, um diese iiberhaupt fiir das
Gitter-MOS nutzbar zu machen. Dabei miissen vor allem folgende Gesichtspunkte
beriicksichtigt werden:

* Die Daten miissen in Gitterpunkts-Werte konvertiert werden, allerdings so, dass
moglichst wenig Informationsverlust eintritt

* Es sollen geeignete Prediktanden fiir die Kiirzestfrist und die Kurzfrist definiert
werden

* Die Prediktanden miissen sowohl zur Beschreibung starker wie schwacher Ereignisse,
als auch fiir riumlich homogene und (singulére) Einzelereignisse geeignet sein

Das Ergebnis dieser Uberlegungen ist ein Prediktandensatz, der aus vier Prediktanden fiir die
Kiirzestfrist und zwei weiteren Prediktanden fiir die Kurzfrist besteht.
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1.) Die Kiirzestfrist-Prediktanden

(i) Density (Blitzdichte): Anzahl der Blitzschldge innerhalb der den Gitterpunkt
umgebenden Gitterbox und innerhalb von 15 Minuten (vor Giiltigkeitszeitpunkt).

(ii) Isolatedl: Wahrscheinlichkeit fiir das Auftreten mindestens eines Blitzes
innerhalb der den Gitterpunkt umgebenden Gitterbox innerhalb von 15 Minuten
(vor Giiltigkeitszeitpunkt).

(iii) Isolated10: Analog zu Isolated1, aber mindestens 10 Blitze

(iv) Isolated100: Analog zu Isolated1, aber mindestens 100 Blitze

Um den zwangsweise bei der Umsetzung der rdumlich ungebundenen Blitzortungen auf
feste Gitterpunkte bzw. Gebiete auftretenden Informationsverlust so gering wie mdglich
zu halten, werden die Blitze nicht einfach dem néchsten Gitterpunkt zugeordnet, sondern
auf die vier umliegenden Gitterpunkte aufgeteilt.

2.) Prediktanden fiir die Kurzfrist

(v) Occasional: Wahrscheinlichkeit, dass in einem Gebiet von 6 x 8 Gitterpunkten
und einem Zeitraum von 4 x 15 Minuten mindestens 5% der Zeit-/Raumpunkte
von Gewitter betroffen sind

(vi) Frequent: Analog zu Occasional, aber mindestens 20% der Zeit-/Raumpunkte.

Als Kriterium, ob ein Zeit-/Raumpunkt von Gewitter betroffen ist, wird hierbei auf den
Prediktanden Isolated] zuriickgegriffen, da dieser in Grofle und zeitlicher Ausdehnung
genau den hier geforderten Dimensionen entspricht. Diese Definitionen gehen auf
Anforderungen aus dem Bereich der Luftfahrt zuriick, wo &hnliche Definitionen in
METAR- und TAF-Meldungen verwendet werden.

Die so gewonnenen gitterpunktbezogenen Daten konnen nun wie beim Standard-MOS weiter
verarbeitet werden. Entwickelt wurde mit einer sechsjihrigen historischen Datenreihe (GME-
Modelldaten und Siemens BLIDS-Daten von 1998 bis 2003, GME teilweise quasioperationell
nachberechnete Daten), fiir Gitterpunkte im Abstand von ca. 27 km, die die Flidche der
Bundesrepublik Deutschland und angrenzende Gebiete abdecken.

5.1.1.1 Advektion von Beobachtungsdaten

Gewitterzellen verlagern sich mit der Zeit durch den Raum und folgen dabei meistens — mit
gewissen Modifikationen — der allgemeinen Strémung. Daraus ergibt sich die Uberlegung,
dass eine sich an den Modellwinden orientierende Advektion der Beobachtungsdaten zum
Ausgabe-Startzeitpunkt ein guter Prediktor fiir die zukiinftige Verteilung der Blitzschlidge sein
kann. Hierzu wurden umfangreiche Experimente durchgefiihrt.
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Zunidchst wird ein Satz von moglichen Advektionsprediktoren definiert. Eine geeignete
Trajektorie wird aus dem Modellwind berechnet, wobei die Winde in 850 hPa, 700 hPa und
500 hPa benutzt werden. Die Modellwindwerte werden mit der Vorhersagezeitspanne
multipliziert, um die Verlagerung mit der Zeit zu berechnen. Die so berechneten Trajektorien
konnen zusitzlich noch mit einem Lédngenfaktor und einer Richtungsabweichung versehen
werden, so dass auch beliebig vom Modellwind abweichende Trajektoriensitze getestet bzw.
eingesetzt werden konnen (Beispiele: Trajektorien mit doppeltem/halbem Modellwind,
Trajektorien mit Links- / Rechtsausscherung). Die Prediktorwerte werden analog zu den
Prediktandendefinitionen berechnet, wobei jeweils der Trajektorienanfangspunkt als
Gebietsmittelpunkt  verwendet wird (vgl. Abb. 4.2). Um die zunehmende
Vorhersageungenauigkeit bei grofer werdender rdumlicher oder zeitlicher Entfernung zu
beriicksichtigen, wird das Gebiet entfernungsabhingig mit einem Faktor vergroBert (vgl. Kap.
4.3.7).

Die Experimente zeigen, dass diese Art von Prediktoren wie erwartet ein hervorragendes
Korrelationsverhalten bei der Regression aufweist. Im Kiirzestfristbereich und in der
erweiterten Kiirzestfrist sind sie in den meisten Féllen die mit Abstand am besten korrelierten
Prediktoren und dominieren entsprechend die Vorhersagegleichungen.

Die am héaufigsten verwendeten Trajektorien sind

*  Windtrajektorie in 500 hPa mit den Lidngenfaktoren 0,5 und 1,0
*  Windtrajektorie in 750 hPa mit den Lingenfaktoren 0,5, 1,0 und 1,5
*  Windtrajektorie in 850 hPa mit den Lidngenfaktoren 1,0 und 2,0

Gewitterzellen zeigen héufig ein Ausscheren aus der vorherrschenden Windrichtung nach
rechts [Dahl, 2006]. Experimente unter Verwendung verschiedener Scherwinkel zeigen
jedoch nur eine geringfiigige Verbesserung und bergen die Gefahr des ,,Overfitting®.
Scherwinkel werden daher im beim DWD im Jahr 2003 implementierten BMOS nicht
verwendet.

Eine detaillierte Aufstellung tiber die Auswahl-Héaufigkeit verschiedener Trajektorien ist in
Tabelle 5.1 gegeben. Wie man der Tabelle entnehmen kann, scheint der einfache Modellwind
im 500 hPa-Niveau eine sehr gute Trajektorie fiir die Verlagerung der Blitzortungsdaten zu
liefern. Mit iiber 14.000 Verwendungen ist er die mit Abstand am hiufigsten in den
Vorhersagegleichungen auftauchende Variante. Es folgt der 1,5-fache 700-hPa-Wind. Zudem
stellt man also fest, dass sich Gewitter offenbar hiufig schneller als die Modellwinde in
unteren Schichten (850 bzw. 700 hPa) verlagern, dass aber die Windrichtung in diesen
Schichten dennoch zusétzliche Information liefern kann. So sind auch Prediktoren mit
Trajektorien aus 850 oder 700 hPa — multipliziert mit einem Geschwindigkeitsfaktor von
grofer als eins — sehr hdufig in den Gleichungen vertreten. Insgesamt eignen sich also
insbesondere Trajektorien, die eine &hnliche Geschwindigkeit wie im 500-hPa-Niveau
aufweisen, aber durchaus auch Windrichtungen aus unteren Schichten haben kénnen.
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Prediktor Flache[hPa] Langenfaktor GroBenfaktor Haufigkeit
La_5 00_14 D 500 0,0 1,4 2.324
La_5_05_14 D 500 0,5 1,4 4.042
La_5_05_18_D 500 0,5 1,8 5.946
La_5_10_14 D 500 1,0 1,4 9.812
La_5 10_18_D 500 1,0 1,8 14.367
La_7_05_14 D 700 0,5 1,4 2.312
La_7_05_18_D 700 0,5 1,8 3.333
La_7_10_14 D 700 1,0 1,4 5.649
La_7_10_18_D 700 1,0 1,8 8.866
La_7_15_14 D 700 1,5 1,4 6.013
La_7_15_18_D 700 1,5 1,8 10.102
La_8_10_14 D 850 1,0 1,4 2.166
La_8_10_18_D 850 1,0 1,8 3.699
La_8_20_14 D 850 2,0 1,4 2.498
La_8_10_18_D 850 2,0 1,8 4.941

Tab. 5.1: Ubersicht iiber die Hdufigkeitsverteilung der Verwendung verschiedener Advektionstrajektorien in den
BMOS-Gleichungen. Erkldrung der Spaltenkopfe: Fldche (hPa-Fldche aus der die Modellwindkomponenten
entnommen wurden); Ldngenfaktor (Faktor, mit dem die Modellwindkomponenten multipliziert wurden);
Groflenfaktor (Faktor, mit dem sich das Einzugsgebiet am Trajektorienursprung pro Vorhersageschritt (15
Minuten) vergrofiert, um die Vorhersageunsicherheit zu beriicksichtigen); Hdaufigkeit: Anzahl der Verwendungen
des Prediktors tiber samtliche Gleichungen (alle Gebiete, alle Prediktanden, alle Ausgabezeiten).

5.1.1.2  Typische BMOS-Gleichungen

Im Folgenden werden typische Vorhersagegleichungen aus der BMOS-Entwicklung
vorgestellt, die das Verhalten und Funktionieren der Regression in verschiedenen Situationen
und fiir verschiedene Prediktanden dokumentieren. Eine ausfiihrliche Beschreibung des
Tabellenformats und der verwendeten Abkiirzungen ist im Kap. 4.4.4 gegeben.

Als Beispiel fiir eine Nowcast-Gleichung zeigt Tab. 5.2 die Vorhersagegleichung fiir den

Prediktanden ,,Density* (Blitzdichte, Anzahl Blitzschlige innerhalb der 27-km-Gitterbox) fiir
den Ausgabezeitpunkt 14 UTC, Vorhersagezeitspanne 15 Minuten.
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00029 Issue=14:00z 000:15 valid=14:15z Dens Density
I
SEASON: s/2 s/2
I
MV SD R Pd R_Res Name dRVI Co Wgt Ctr Ctrs
3.1 11.5 0.17 0.17 ThsSteinbeckLS 2.8 0.01 2 0 0
6.7 22.7 0.13 0.09 ThsKoHS 0.8 0.00 1 0 0
3.0 7.4 0.11 0.07 RR RC(+1:30) 0.4 0.00 1 0 0
0.1 2.0 0.79 0.77 Density(-0:15)0bs 61.3 0.24 19 17 23
0.1 1.7 0.51 -0.18 Density(-0:30)0bs 8.6 -0.18 -12 -7 =10
0.1 2.4 0.85 0.16 La 7 10 14 D 21.1 0.51 45 44 60
0.1 2.3 0.85 0.01 La 5 10 14 D 0.4 0.22 20 19 26
Persistenz-Pr-Gruppe 10 14
Radar/Blitz-Pr-Gruppe 63 86
MO-Pr-Gruppe 0 0
Const. 0.0 #Cas/Rj=94080/**=* RV = 73 SD%(8) = 20
MV(Pd) = 0.1 #pCases= 1830 E(RVI) = 73 RMSE = 1.2
SD(Pd) = 2.3 #pPr/Rj= 150/ 25 krit R = 0.022 E(RMSI)= 1.20

Tab. 5.2: Blitz-MOS-Gleichung fiir den Prediktanden ,,Density“, Ausgabezeitpunkt 14 UTC fiir 14:15 UTC. Die
Gleichung illustriert das typische Verhalten der Regression fiir sehr kurzfristige Vorhersagen fiir Prediktanden
mit kleinem Bezugsgebiet.

Die Gleichung zeigt eine Zusammensetzung, wie sie fiir viele Gleichungen fiir sehr
kurzfristige Vorhersagezeitspannen und Prediktanden, die sich auf ein kleines Gebiet
beziehen, typisch ist. Wie man der Spalte ,,Wgt* entnimmt, wird die Gleichung durch Blitz-
Advektions-Prediktoren (,,La...) dominiert, die zusammengenommen mit einem Beitrag von
63 RV-% rund 86% der Reduktion der Fehlervarianz der Gleichung beitragen (vgl. hierzu und
zu den folgenden Interpretationen der Beitrige Kap. 4.4.4, Gl. (22)). Diese Prediktoren
weisen zudem sehr hohe Korrelationen zum Prediktanden (jeweils 0,85) auf. Sie bekommen
dementsprechend mit Abstand die hochste Gewichtung in der Gleichung, gefolgt von zwei
Persistenz-Prediktoren (,,Density(-x:xx)Obs*). Wie in Kap. 4.4.4 beschrieben, kombiniert die
Regression hier zwei stark autokorrelierte Persistenzen mit unterschiedlichem
Bezugszeitraum (-15 und -30 Minuten) durch Gewichtung mit entgegengesetztem Vorzeichen
zu einem Trend. Es folgen noch zwei aus Modelldaten berechnete Gewitterindizes (Steinbeck
und KO-Index) sowie der konvektive Modellniederschlag (,,RR_RC(+1:30)), die jedoch
kaum noch zur Reduktion der Fehlervarianz beitragen.

Wie der Tabelle entnommen werden kann, zeigt diese Gleichung auf dem
Entwicklungsdatensatz einen RMSE von 1,2 und reduziert die Fehlervarianz gegeniiber einer

konstanten Vorhersage von MV(Pd)=0,1 um 73 RV-%.

Tabelle 5.3 zeigt eine Gleichung fiir denselben Prediktanden und dasselbe Gebiet, allerdings
fiir eine Vorhersagezeitspanne von zwei Stunden.
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00029 Issue=14:00z +002:00 valid=16:00z Dens Density
I
SEASON: s/2 s/2
I
MV SD R Pd R_Res Name dRVI Co Wgt Ctr Ctrs
4.1 12.8 0.14 0.14 ThsSWEATS2 2.0 0.02 11 1 17
7.4 24.3 0.12 0.05 ThsKoHS 0.3 0.00 5 0 0
15.7 29.4 0.10 0.04 ThsSteinbeckMS 0.1 0.00 4 0 0
0.3 2.9 0.23 0.19 La 5 10 18 D 3.9 0.28 36 6 100
0.3 2.7 0.13 -0.05 La 5 05 18 D 0.7 0.11 14 1 17
0.2 2.5 0.09 -0.02 La 5 05 14 D 0.5 -0.27 -30 -2 -34
Persistenz-Pr-Gruppe 0 0
Radar/Blitz-Pr-Gruppe 5 83
MO-Pr-Gruppe 1 17
Const. = -0.1 #Cas/Rj=94080/**=* RV = 8 SD%(8) = 26
MV(Pd) = 0.2 #pCases= 2115 E(RVI) = 7 RMSE = 2.9
SD(Pd) = 3.0 #pPr/Rj= 149/ 24 krit R = 0.021 E(RMSI)= 2.86

Tab. 5.3: Blitz-MOS-Gleichung fiir den Prediktanden , Density“, Ausgabezeitpunkt 14 UTC fiir 16 UTC. Die
Gleichung illustriert das typische Verhalten der Regression fiir Vorhersagen im Zeitraum einiger Stunden fiir
Prediktanden mit kleinem Bezugsgebiet.

Wie erwartet werden kann, enthdlt diese Gleichung im Gegensatz zu Tab. 5.2 keine
Persistenz-Prediktoren mehr, da die Persistenz fiir eine Zeitspanne von rund zwei Stunden
offenbar kaum noch verwertbare prognostische Information fiir das Auftreten von
Blitzschldgen liefern kann. Stattdessen libernimmt in diesem Fall eine Kombination aus drei
verschiedenen Advektions-Prediktoren den Grofteil der Reduktion der Fehlervarianz, die die
Gleichung erméglicht. Allerdings sind drei Gewitterindizes (SWEAT, KO und Steinbeck) in
der Gleichung enthalten, die mit einem prozentualen Beitrag von zusammengenommen rund
17% immerhin schon einen signifikanten Anteil an der durch die Gleichung erklérten
Gesamtvarianz haben. Allerdings ist zu beriicksichtigen, dass diese Vorhersagegleichung mit
einem RV-Wert von 8 RV-% insgesamt nur eine schwache Vorhersageleistung hat, so dass
die oben beschriebenen Anteile auch deutlich zufallsbeeinflusst sind.

Auch fiir den hauptsichlich fiir die Kurzfrist konzipierten Prediktanden ,,Spread‘
(Verbreitungsgrad von Gewitter in einem groeren Gebiet und lidngeren Zeitraum) ist bei
einer Vorhersagezeitspanne von zwei Stunden (Tab. 5.4) die Advektion von Blitzortungsdaten
dominant (,,La_...”). Nach Gl. (22) leisten die drei Prediktoren zusammengenommen einen
prozentualen Beitrag von 78% zur Reduktion der Fehlervarianz der Gleichung.

Wie in den vorangestellten Beispielen wird auch in diesem Fall wieder die Kombination
zweier Persistenz-Prediktoren zu einem Trend verbunden (Spread(-2)Obs und Spread(-
2:15)Obs). Diese Kombination trigt weitere 12% zur Reduktion der Fehlervarianz der
Gleichung bei. Den Rest von etwa 10% teilen sich zahlreiche gewittertypische
Modellprediktoren sowie daraus abgeleitete Gewitterindizes.
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00029 Issue=05:00z +002:00 valid=07:00z NFL Spread
I
SEASON: s/2 s/2
I
MV SD R Pd R_Res Name dRVI Co Wgt Ctr Ctrs
4.4 13.2 0.35 0.35 ThsSWEATS2(-0:30) 12.1 0.01 3 4 8
1.1 3.2 0.30 0.17 RR _RC(+1) 3.2 0.02 1 1 2
39.7 7.4 0.12 0.15 T eq 500(-0:30) 2.1 0.01 1 0 0
8.9 6.4 0.10 0.10 ABS_Grad_Thw 850(-0:30) 0.9 0.00 0 0 0
2.0 3.6 0.17 -0.07 Sqd_RR_Tot(+1) 0.9 -0.02 -1 -1 -2
1.0 12.8 -0.23 -0.09 Omega(-0:30) 1.1 0.00 -1 1 2
0.1 11.7 0.06 0.07 ThWw_Adv_850(-0:30) 0.4 0.00 1 0 0
2.6 12.5 0.17 0.06 ThsSteinbeckLS(-0:30) 0.4 0.00 1 0 0
10.2 13.5 -0.02 -0.06 U_700(-0:30) 0.3 0.00 -1 0 0
-1.6 33.1 0.09 -0.07 Rot _1000(-0:30) 0.6 0.00 0 0 0
0.3 2.4 0.51 0.31 Spread(-2)0bs 13.4 0.56 29 51 102
0.3 2.4 0.49 -0.01 Spread(-2:15)0bs 2.7 -0.51 -26 -45 -90
0.3 1.7 0.70 0.37 La 7 _15 11 N 26.8 0.50 19 45 90
0.3 1.7 0.68 0.02 La 8 20 11 N 0.5 0.17 6 15 30
0.3 1.9 0.67 =-0.01 La 7 10 11 N 0.6 -0.22 -9 -21 -42
Persistenz-Pr-Gruppe 6 12
Radar/Blitz-Pr-Gruppe 39 78
MO-Pr-Gruppe 5 10
Const. = -0.2 #Cas/Rj=22401/*** RV = 52 SD%(8) = 7
MV(Pd) = 0.2 #pCases= 918 E(RVI) = 52 RMSE = 0.9
SD(Pd) = 1.3 #pPr/Rj= 151/ 13 krit R = 0.032 E(RMSI)= 0.94

Tab. 5.4: Blitz-MOS-Gleichung fiir den Prediktanden , Spread“, Ausgabezeitpunkt 5 UTC fiir 7 UTC. Die
Gleichung illustriert das typische Verhalten der Regression fiir Vorhersagen im Zeitraum einiger Stunden fiir
Prediktanden mit grofierem Bezugsgebiet.
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00029 Issue=05:00z +013:00 valid=18:00z NFL Spread
I
SEASON: s/2 s/2
I
MV SD R Pd R_Res Name dRVI Co Wgt Ctr Ctrs
21.0 34.1 0.50 0.50 ThsCAPES(-0:30) 25.1 0.02 8 5 13
4.2 13.1 0.41 0.28 ThsSWEATS2(-0:30) 8.6 0.06 11 6 15
53.9 24.5 0.26 0.16 RH_300(-0:30) 2.6 0.03 9 3 8
3.5 13.7 0.31 0.13 ThsSteinbeckLS(-0:30) 1.8 0.04 7 3 8
0.4 0.9 0.42 0.10 Sqd_RR_Conv(+1) 1.5 1.25 16 9 23
21.1 7.0 -0.08 =-0.12 q So0il(-0:30) 1.6 -0.08 -7 1 3
10.7 28.7 0.44 0.09 ThsKoHS (-0:30) 1.5 0.03 10 6 15
21.1 29.7 0.46 0.05 ThsKoMS (-0:30) 0.6 0.02 8 5 13
0.2 1.1 0.18 0.07 La5 05 11 N 0.6 0.34 5 1 3
92.3 21.6 -0.02 0.06 ThsHumidityLS(-0:30) 0.3 0.02 6 0 0
34.3 46.3 0.31 0.05 ThsTotalTotalLS(-0:30) 0.3 0.01 6 3 8
40.1 22.3 0.22 -0.06 ThsKoLS (-0:30) 0.5 -0.02 -6 -2 -5
Persistenz-Pr-Gruppe 0 0
Radar/Blitz-Pr-Gruppe 1 3
MO-Pr-Gruppe 39 97
Const. = -1.3 #Cas/Rj=11746/*** RV = 39 SD%(8) = 2
MV(Pd) = 1.8 #pCases= 2434 E(RVI) = 39 RMSE = 4.2
SD(Pd) = 5.5 #pPr/Rj= 147/ 28 krit R = 0.028 E(RMSI)= 4.26

Tab. 5.5: Blitz-MOS-Gleichung fiir den Prediktanden ,,Spread®, Ausgabezeitpunkt 5 UTC fiir 18 UTC. Die
Gleichung illustriert das typische Verhalten der Regression fiir Vorhersagen im Zeitraum grofier sechs Stunden
fiir Prediktanden mit grofierem Bezugsgebiet.
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Fiir Vorhersagezeitspannen groBer als sechs Stunden iibernehmen die Modellprediktoren
weitgehend die Anteile an den Gleichungen. Beispielhaft dafiir steht die Vorhersagegleichung
fiir den Prediktanden ,,Spread®, Ausgabezeit 5 UTC, Zeitspanne 13 Stunden (Tab. 5.5).

Blitzadvektion ist nur noch durch einen Prediktor (,,La_5_05_11_N*) mit geringem
prozentualen Beitrag — ca. 3% - in der Gleichung vertreten. Die Vorhersageleistung der
Gleichung ist also zu 97% durch Modellprediktoren, die durch eine Kombination diverser
Gewitterindizes und anderer mit Gewitter zusammenhingender GréBen vertreten sind,
bestimmt. Herausragend ist vor allem der konvektive Modellniederschlag (,,Sq_RR_Conv*)
mit 23%. Die weiteren Anteile verteilen sich recht gleichméBig auf die Gewitterindizes, vor
allem SWEAT (15%), KO in hohen Schichten (15%), CAPE (13%) und weitere. Persistenz
der Beobachtung ist nicht mehr in der Gleichung vertreten.

Zusammenfassend lédsst sich feststellen, dass die Gleichungen in ihrer Zusammensetzung
weitgehend einem Schema folgen, das man auch aus synoptischer Sichtweise erwarten kann.
Fiir alle Prediktanden und kurze Vorhersagezeitspannen dominiert die Advektion von
Blitzortungsdaten die Vorhersagen. Ab einer Zeitspanne von sechs Stunden und mehr wird
diese weitgehend durch Modellprediktoren oder daraus abgeleiteten Prediktoren abgelost. Die
Persistenz der Beobachtung spielt nur fiir sehr kurze Vorhersagezeitspannen eine Rolle, vor
allem durch die Kombination von zwei Persistenz-Werten mit unterschiedlicher Bezugszeit zu
einem Trend. Betrachtet man Prediktanden, die sich auf ein gréBeres Gebiet beziehen (z.B.
den grofBrdumigen Verbreitungsgrad von Gewitter, ,,Spread®), stellt man fest, dass wie
erwartet Persistenz und Advektion von Blitzdaten auch fiir etwas lidngere
Vorhersagezeitspannen noch relevante prognostische Information liefern kénnen, weil sich
synoptische Strukturen (wie der allgemeine Verbreitungsgrad von Gewittern) weniger rasch
verdndern als sehr kleinrdumige konvektive Strukturen (wie einzelne Gewitterzellen).

5.1.2 RadarMOS

Mit der erfolgreichen Einfiihrung von BMOS und dem damit verbundenen Beleg fiir die
Umsetzbarkeit des Gitterpunkt-MOS-Prinzips kann diese Entwicklung auch auf andere
Fernerkundungsdaten angewendet werden. Es wird ein strukturell weitgehend dem BMOS
gleiches Radar-MOS-System entwickelt, das aber auf den Daten des Radarverbundsystems
basiert. Ziel der Entwicklung ist es, Vorhersagen fiir Radarreflektivitit sowie
Wabhrscheinlichkeiten fiir das Uberschreiten bestimmter (warnrelevanter) Reflektivititswerte
im erweiterten Kiirzestfristbereich (bis +3 Stunden) zu erzeugen.

Das RadarMOS unterscheidet sich vom BMOS im Wesentlichen durch die Definition der

Prediktanden, die im Folgenden beschrieben werden. Datenbasis aller Prediktanden ist ein
Deutschland-Komposit-Radarbild aus den PL-Reflektivititsbildern (vgl. Kap. 3.1.3).
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1.) Nicht-probabilistische oder kategorische Prediktanden

i) AreaReflect (aRefl): mittlere Radarreflektivitit innerhalb der den Gitterpunkt
umgebenden Gitterbox (zur Definition der Gitterbox siehe BMOS (vgl. Kap. 5.1.1)

ii) MaxReflect (xRefl): maximale Radarreflektivitit innerhalb der den Gitterpunkt
umgebenden Gitterbox

2.) Probabilistische Prediktanden

iii) P_xRefl>00: Wahrscheinlichkeit, dass die maximale Radarreflektivitit innerhalb
der den Gitterpunkt umgebenden Gitterbox gréBer als Null dBZ ist

iv) P_xRefl>37: Analog zu P_xRefl>00 aber mit Schwellenwert 37 dBZ

v) P_xRefl>55: Analog zu P_xRefl>00 aber mit Schwellenwert 55 dBZ

Mit diesem bewusst recht einfach gehaltenen Prediktandensatz sind bereits alle
Anforderungen erfiillt: Mit den beiden absoluten Prediktanden kann eine Vorhersage des
Radarbilds erzeugt werden, die probabilistischen Prediktanden dienen hingegen zur
Unterstiitzung warnrelevanter Entscheidungen. Das RadarMOS wurde von Beginn an als
unterstiitzendes System fiir Folgesysteme wie WarnMOS konzipiert, so dass auf einen
aufwindigen und breit gefdacherten Prediktandensatz verzichtet wurde.

5.1.2.1 Typische RadarMOS-Gleichungen

Die RadarMOS-Gleichungen &hneln strukturell und konzeptionell weitgehend den BMOS-
Gleichungen. Daher treffen die in Kap. 5.1.1.2 fiir die Vorhersagegleichungen des BMOS-
Systems getroffenen Aussagen weitgehend auch auf die RadarMOS-Gleichungen zu. Es
werden daher fiir RadarMOS nur die spezifischen Besonderheiten bzw. Abweichungen vom
BMOS-Verhalten diskutiert.

Tab. 5.6 zeigt die Vorhersagegleichung fiir die einstiindige Vorhersage fiir die mittlere
Radarreflektivitit im Gitterboxbereich (aRefl) einer Gitterbox in Mitteldeutschland,
Ausgabezeit 14 UTC fiir 15 UTC.

Die Gleichung zeigt neben den schon aus BMOS bekannten Eigenschaften vor allem eine in
BMOS nicht verwendete Methode: Die Verwendung der Persistenz der statistischen
Vorhersage (entsprechend dem Vorhersagewert des betrachteten Vorhersageelements fiir den
vorhergehenden Ausgabezeitpunkt). Im konkreten Beispiel wird aus den statistischen
Vorhersagen fiir die Reflektivitdt fiir 15 bzw. 30 Minuten zuvor ein Vorhersagetrend
kombiniert (Prediktoren ,,AreaReflect(-0:15)StF*“ und ,,AreaReflect(-0:30)StF*). Allein diese
Prediktoren sind gemeinsam bereits fiir rund 78% der Vorhersageleistung der
Vorhersagegleichung verantwortlich. Der verbliebene Anteil teilt sich &dhnlich wie in
vergleichbaren BMOS-Gleichungen vor allem auf die Persistenz der Beobachtung
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(,,AreaReflect(-1)Obs*) mit rund 6% RV-Anteil und der Advektion von Radardaten (,,Ra...*)
mit 13% RV-Anteil (vgl. Kap. 4.4.3) auf. Bei der Betrachtung der Beitrige der
Prediktorengruppen ist hier zu beriicksichtigen, dass sich die Persistenz der Vorhersage
(PersistenzStF) aus entsprechenden Anteilen der anderen Prediktorengruppen zusammensetzt.
In den folgenden Betrachtungen werden daher diese Anteile explizit ausgerechnet und zu den
Beitrigen der anderen Prediktorengruppen addiert.

LLL L L L) AL L L L L L L ) L ) ) L L L ) A 1 L ) ) ) A 1 L ) g ) L g ) 1 L ) ) A g ) A ) )
L (A (A (A (A ([ A (A [ (A (A (A (A (a4

00031 Issue=14:00z +001:00 valid=15:00z aRefl AreaReflect
I
SEASON: sum sum
I
MV SD R Pd R Res Name dRVI Co Wgt Ctr Ctrs%
3.0 4.8 0.49 0.49 Sq RR Tot(+1:30) 24.4 0.39 1 2 3
19.7 19.1 0.41 0.15 RH Prd 3.2 0.01 0 0 0
-3.4 29.3 0.22 0.11 Rot 500 LS 1.4 -0.01 0 0 0
26.7 57.6 0.62 0.40 AreaReflect(-1)0Obs 22.7 0.12 5 7 9
26.2 57.0 0.57 -0.02 AreaReflect(-1:15)0bs 0.3 -0.02 -1 -1 -1
25.9 56.5 0.52 0.02 AreaReflect(-1:30)0Obs 0.4 -0.02 -1 -1 -1
8.7 15.8 0.82 0.38 Ra_7 10 _18 R 41.7 0.46 5 10 13
8.6 15.8 0.80 0.02 Ra_5 05 18 R 0.8 -0.70 -8 -15 -19
8.7 15.8 0.79 0.03 Ra_5 10 18 R 1.1 0.73 8 15 19
14.1 8.2 0.17 -0.04 FF_1000 0.2 -0.10 -1 0 0
0.9 9.2 0.07 -0.03 Grad_Rot 500 U 0.1 -0.08 -1 0 0
28.0 55.7 0.86 0.19 AreaReflect(-0:15)StF 26.0 1.22 48 98 126
27.6 57.1 0.78 -0.05 AreaReflect (-0:30)StF 4.6 -0.50 -20 -37 47
5.4 14.9 0.15 -0.03 ThsSWEATS2 0.1 -0.06 -1 0 0
Persistenz-Pr-Gruppe 5 6
Radar/Blitz-Pr-Gruppe 10 13
MO-Pr-Gruppe 2 3
PersistenzStf-Pr-Gruppe 61 78
Const. = 1.3 #Cas/Rj=59808/ 600 RV = 78 SD%(8) = 0
MV (Pd) = 28.0 #pCases= 19874 E(RVI) = 78 RMSE = 28.3
SD(Pd) = 59.9 #pPr/Rj= 154/ 5 krit R = 0.013 E(RMSI)=  28.30

Tab. 5.6: Radar-MOS-Gleichung fiir den Prediktanden ,,aRefl", Ausgabezeitpunkt 14 UTC fiir 15 UTC.

In Abbildung 5.2 werden die normierten Beitrdge spezieller Prediktorengruppen in
Abhingigkeit von der Vorhersagezeitspanne dargestellt. Fiir diese Untersuchung wurden die
Beitrige der Prediktorengruppen PersObs (Persistenz der Beobachtung, blaue Kurven), Adv
(Advektion von Radardaten, orangene Kurven) und MO-Pr (Direct Model Output sowie
daraus abgeleitete oder transformierte Gréen, griine Kurven) in den Gleichungen von neun
verschiedenen Regionen jeweils fiir die verschiedenen Vorhersagezeitspannen berechnet (vgl.
Kap. 4.4.4, Gl. (22)). Advektion von Fernerkundungsdaten liefert bis zur fiinften
Vorhersagestunde die groBten Beitridge (>50%). Zusitzlich kompensiert das Maximum bei 30
bis 60 Minuten das Minimum in diesem Zeitraum bei den Persistenzprediktoren. Es zeigt
sich, dass die Radardaten-Advektion den gewiinschten Effekt erzielt: Sie schlieit die zeitliche
Liicke zwischen dem extremen Nowcastbereich, in dem die Persistenz der Beobachtung noch
relevante prognostische Information liefern kann, und den MO-Pr, die mit zunehmender
Vorhersagezeitspanne eine immer grolere Gewichtung in den Gleichungen erhalten. Die
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hochsten Gewichtungen erhalten Radaradvektionsprediktoren im Zeitraum von 30 bis 90
Minuten. Sie dominieren die Vorhersagegleichungen bis zu einer Vorhersagezeitspanne von
300 Minuten. Bei einer Vorhersagezeitspanne von rund 300 Minuten (fiinf Stunden) kreuzt
fiir die meisten der untersuchten Gebiete die Kurve der Beitrdge der Advektionsprediktoren
die Kurve fiir die MO-Prediktoren. MO-Prediktoren sind also ab einer Zeitspanne von etwa
fiinf Stunden die wichtigsten Lieferanten fiir prognostische Information zur Vorhersage von
Niederschlagsechos. Fiir Vorhersagezeitspannen grof3er als sechs Stunden ist eine Einbindung
von Fernerkundungs-Advektionsprediktoren zumindest zu hinterfragen.

Beitrage von Pr-Gruppen
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Abb. 5.2: Auf 100% normierter Beitrag (prozentualer Anteil erklirter Gesamtvarianz) spezieller
Prediktorengruppen in der Vorhersagegleichung fiir die mittlere Radarreflektivitit (,,aRefl), gemittelt iiber
neun RadarMOS-Regions-Cluster, in Abhdngigkeit von der Vorhersagezeitspanne. Orange: Advektion von
Fernerkundungsdaten; Blau: Persistenz der Beobachtung; Griin: MO-Pr.

Die Ergebnisse offenbaren allerdings auch neue Fragestellungen. So ist nicht sofort einsichtig,
warum im Bereich von Vorhersagezeitspannen zwischen 30 und 90 Minuten der Beitrag der
Persistenz-Prediktorengruppe in  den negativen Bereich abrutscht und durch
Advektionsprediktor-Beitrdge von iiber 100% iiberkompensiert wird. Allgemein betrachtet
treten negative Beitrdge vor allem dann auf, wenn stark autokorrelierte Prediktoren
gleichzeitig in einer Gleichung vorhanden sind. Dies ist hiufig bei der Konstruktion eines
Persistenz-Trends aus mehreren Persistenzprediktoren mit verschiedener Bezugszeitspanne
der Fall. Zur Klédrung der Frage, warum hier auch die Advektion von diesem Effekt betroffen
ist, wird in Abb. 5.3 neben einem anndhernd optimalen theoretisch zu erwartenden Verlauf
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(Abb. 5.3a) der Verlauf fiir ein Randgebiet des Vorhersagegitters, in dem der Effekt
besonders stark auftritt, gezeigt (Abb. 5.3b). Die Abbildung 5.3a zeigt eine besonders starke
und bis tiber die fiinfte Vorhersagestunde hinaus anhaltende Dominanz der Advektion.
Abbildung 5.3b fiir das Randgebiet hingegen offenbart eine massive gegenseitige
Kompensation von Advektion und Persistenz. Im weiteren Verlauf féllt der Beitrag der
Radaradvektion deutlich schneller ab als fiir andere Gebiete, und bereits vor der vierten
Vorhersagestunde wird die Gewichtung der MO-Pr-Gruppe unterschritten. Dieser Effekt fallt
umso stérker aus, je niher das betrachtete Gebiet am Rand des Radardatenbereichs liegt. Es
ist also zu schlussfolgern, dass der Uberkompensationseffekt durch Randeffekte bei der
Advektion der Radardaten noch verstirkt wird. Ein weiterer Beleg dafiir ist die in diesen
Gebieten rascher abfallende Gewichtung der Advektionsprediktoren im Vergleich zu MO-Pr
fiir groBere Vorhersagezeitspannen. Hierbei wirkt sich aus, dass fiir Gitterpunkte am Rand des
Radarausschnitts die Advektion aus methodischen Griinden nahezu gleich der Persistenz am
Ort selbst ist, wenn der Wind von auferhalb des Radarausschnitts weht. In diesen Féllen
werden fiir die Advektion die am duBleren Rand des Datenbereichs auftretenden Echos in das
Gebiet aullerhalb des definierten Bereichs extrapoliert. Hierdurch sind Persistenz und
Advektionsprediktoren stark autokorreliert. Die verwendete statistische Methode neigt in
solchen Fillen dazu, mittels dieser Uberkompensation einen Persistenz-Trend aus den
verschiedenen Persistenz- und Advektions-Prediktoren zu konstruieren. Dass auch in einigen
vom Rand weiter entfernteren Gebieten ein dhnlicher Effekt — wenngleich in abgeschwéchter
Form — auftritt, kann auf die gleiche Weise begriindet werden. Auch hier ist fiir sehr kurze
Vorhersagezeitspannen die Persistenzinformation zusitzlich in den Advektionswerten
vorhanden, weil sich die Bezugsgebiete — insbesondere bei gradientschwachen Situationen —
zu groflen Teilen iliberdecken. Die statistische Methodik ist aber so ausgelegt, nur die
unabhiingige advektive Neuinformation zu nutzen. Die zuvor beschriebene Redundanz wird
eliminiert, indem von der stark positiv gewichteten Advektion die eigentliche Persistenz
abgezogen wird.
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Abb. 5.3: Auf 100% normierter Beitrag (prozentualer Anteil erklirter Gesamtvarianz) spezieller
Prediktorgruppen in der Vorhersagegleichung fiir die mittlere Radarreflektivitdt (,,aRefl*), Orange: Advektion
von Fernerkundungsdaten; Blau: Persistenz der Beobachtung; Griin: MO-Pr. (a): Fiir ein Gebiet in
Mitteldeutschland. (b): Fiir ein Gebiet am westlichen Rand des Radardatenbereichs, fiir das bei der Advektion
starke Randeffekte zu erwarten sind.
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Die gezeigte Problematik mit ihren Auswirkungen auf die Zusammensetzung der
Gleichungen kann als Beleg fiir die allgemeine Stabilitit von MOS-Systemen gewertet
werden: Bestimmte systematische Datenprobleme werden durch die Regression so weit
ausgeglichen, dass auf Basis der vorhandenen Daten das im Rahmen der Methodik
bestmogliche Ergebnis hergestellt wird.

Es verbleibt die Frage, warum die Persistenz-Gruppe zwischen 90 und 120 Minuten
Vorhersagezeitspanne fiir einige (nicht alle) der untersuchten Gebiete ein sekundires positives
Maximum hat. Man sollte erwarten, dass Persistenzinformation fiir eine solche
Vorhersagezeitspanne zur Vorhersage von Radarechos keine signifikante Information mehr
liefert. Es gibt fiir diesen Effekt zwei mogliche Erkldrungen. Zum einen konnten Festechos
verantwortlich sein, die in manchen Gebieten sehr hiufig an festen Punkten auftreten und fiir
die die Persistenz dementsprechend ein guter Prediktor ist. Zum zweiten kénnen orografische
Effekte — z.B. Berggipfel, die besonders bei konvektiven Situationen bevorzugt von sich
langsam verlagernder Konvektion betroffen sind — eine Rolle spielen. Eine endgiiltige
Kldrung dieser Frage konnte jedoch im Rahmen dieser Arbeit noch nicht vorgenommen
werden, weil dafiir weiterreichende Untersuchungen notwendig sind. Insgesamt lédsst sich
feststellen, dass der gezeigte Verlauf der Gewichtung der einzelnen Prediktorgruppen den
Erwartungen entspricht und den Nutzen der Radaradvektionsprediktoren deutlich macht.

5.1.3 WarnMOS

Die landkreisbasierte Strategie des Deutschen Wetterdienstes im Bereich des
Warnmanagements stellt auch an die Vorhersagetechnik neue Anforderungen. Da der
Deutsche Wetterdienst seit 2002 s@mtliche Wetterwarnungen auf Landkreisebene erstellt, gibt
es seitdem die Notwendigkeit, dem Meteorologen im Warndienst eine moglichst nahe am
Endprodukt — der landkreisbezogenen Warnung - orientierte Vorgabe fiir die
Entscheidungsfindung zu geben. MOS ist dabei in vieler Hinsicht ein geeignetes Mittel. Zum
einen ist es in der Lage, die verschiedenen fiir die Erstellung der Warnungen relevanten
Datenquellen zu integrieren. AuBlerdem bietet es die Moglichkeit, schwellenwert-orientierte
Wahrscheinlichkeiten vorherzusagen, was einen wertvollen Beitrag zur Entscheidungsfindung
leistet. Im Rahmen dieser Arbeit wurde zur weiteren Verbesserung von niederschlags- und
gewitterabhiingigen Vorhersageelementen die Advektion von Fernerkundungsdaten als neue
Prediktorgruppe in das bereits vorhandene WarnMOS integriert.

5.1.3.1 Die WarnMOS-Prediktanden

Der Prediktandensatz von WarnMOS ist weitgehend probabilistisch und orientiert sich direkt
an den im Warnkatalog des DWD [Wettergefahren, 2007] angegebenen Schwellenwerten.
Dabei werden Wahrscheinlichkeiten fiir Schwellenwertiiberschreitungen bestimmter
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warnrelevanter Parameter zu Grunde gelegt. Die Vielzahl der WarnMOS-Prediktanden ergibt
sich dabei vor allem aus den Kombinationen von verschiedenen Schwellenwert-
Uberschreitungen in Bezug auf verschiedene Zeitspannen.

Die WarnMOS-Prediktanden teilen sich in 12 Gruppen auf:

1.) Temperatur (5 Prediktanden)
2.)  Wolken/Sichtweite (12 Prediktanden)

3.) Wind (6 Prediktanden)

4.) Boden (24 Prediktanden)
5.) bedingte Boen (25 Prediktanden)
6.) RR (18 Prediktanden)
7.) RR (lange Zeitrdume) (9 Prediktanden)

8.) bedingter RR (12 Prediktanden)
9) WW (15 Prediktanden)
10.) Hagel (9 Prediktanden)

11.) Schnee (14 Prediktanden)
12.) Glitte (12 Prediktanden)

5.1.3.2  Die WarnMOS-Regressionsgebiete

Die WarnMOS-Vorhersagegleichungen werden auf Basis folgender regionaler Gebiete
entwickelt, in die die verwendeten SYNOP-Stationen gruppiert werden:

* Kiiste

¢ Hohenstufe A (0-200 m ii. NN), Norddeutschland

¢ Hohenstufe A (0-200 m ii. NN), Westdeutschland

¢ Hohenstufe A (0-200 m ti. NN), Ostdeutschland

¢ Hohenstufe A (0-200 m ii. NN), Mitteldeutschland

¢ Hohenstufe A (0-200 m ii. NN), Stiddeutschland

¢ Hohenstufe B (200-400 m ii. NN), Norddeutschland

¢ Hohenstufe B (200-400 m ii. NN), Stiddeutschland

¢ Hohenstufe C (400-600 m ii. NN), Norddeutschland

¢ Hohenstufe C (400-600 m ii. NN), Stiddeutschland

¢ Hohenstufe D (600-800 m ii. NN), Gesamtdeutschland
¢ Hohenstufe E (800-1000 m ii. NN), Gesamtdeutschland
¢ Hohenstufe F (> 1000 m ii. NN), Gesamtdeutschland
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5.1.3.3  Integration von Radar- und Blitzadvektions-Prediktoren

Bei der Erweiterung von WarnMOS durch Einbeziehung von Blitzortungs- und Radardaten
bieten sich zwei Alternativen an. Zum einen konnen BMOS- und RadarMOS-Vorhersagen in
das System integriert werden. Andererseits kann auch direkt auf die Blitzortungs- und
Radardatensiitze zuriickgegriffen werden, indem analog zu RadarMOS und BMOS
entsprechende Advektionsprediktoren aus den Daten erzeugt werden. Voruntersuchungen zu
dieser Entscheidung zeigen, dass beide Verfahren eine &dhnliche Verbesserung erwarten
lassen. Aufgrund der groBeren Flexibilitdt der zweiten Losung wurde das direkte Verfahren
bevorzugt. Dieses hat vor allem den Vorteil, dass das System auch dann noch arbeitet, wenn
Blitz- oder RadarMOS operationell voriibergehend nicht verfiigbar sind.

Die Radar- und Blitzdaten-Advektionstechnik ist dazu entsprechend den besonderen
Anforderungen fiir das WarnMOS angepasst worden. Die Definitionen der Prediktoren
konnen weitgehend von Blitz- und RadarMOS iibernommen werden. Allerdings werden die
Werte jetzt nicht mehr auf Gitterpunkte umgesetzt, sondern auf Landkreismittelpunkte
(operationell) bzw. auf SYNOP-Stationen (entwicklungsseitig) angewendet.

Im Verlauf der Entwicklung mit den neuen Advektions-Prediktoren stellte sich wie erwartet
heraus, dass eine prognostische Information nur fiir einen Teil der WarnMOS-Prediktanden
bzw. der Prediktandengruppen (vgl. Kap. 5.1.3.1) vorhanden ist. Zur Optimierung der Radar-
und Blitzadvektions-Prediktoren wurden umfangreiche Korrelations-Experimente mit
WarnMOS-Prediktanden/Prediktoren durchgefiihrt, um moglichst optimale Parameter fiir die
GroBe des Advektions-Einzugsgebiets (GroBenfaktor), die Linge der Trajektorie
(Langenfaktor) und den Scherwinkel zum Modellwind zu finden.

Abb. 5.4 zeigt das Ergebnis der Untersuchungen zur Linge der verwendeten Trajektorie. Wie
in Kap. 4.3.7 beschrieben, wurden Advektionsprediktoren mit verschiedenen Lingenfaktoren
definiert. Ein Lingenfaktor von eins bedeutet dabei, dass der Modellwind exakt ibernommen
wird, mit kleineren Ladngenfaktoren wird entsprechend langsamer advehiert, mit gréBeren
Faktoren entsprechend schneller. Im gezeigten Experiment wurden die Modellwinde in 700
hPa verwendet. Es zeigt sich, dass die hochsten Korrelationen mit Lingenfaktoren von 0,6
erreicht wurden, und zwar sowohl fiir die mittlere als auch fiir die maximale Reflektivitét.
Anschaulich bedeutet das, dass sich im Bereich der entsprechenden SYNOP-Stationen die
Radarechos hiufig mit einer Geschwindigkeit verlagern, die dem 0,6-fachen der
Geschwindigkeit der Modellwinde in 700 hPa entsprechen. Auf diese Weise lésst sich fiir jede
verwendete Modellwindflidche ein Satz optimaler Lédngenfaktoren fiir die Berechnung der
Trajektorien zusammenstellen.
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Abb. 5.4: mittlere Korrelationen der Radar-Advektionsprediktoren zum Predikanden wwP (stiindliche
Wahrscheinlichkeit fiir ein allgemeines Niederschlagsereignis), in Abhdngigkeit von der Ldnge der verwendeten

Trajektorie. Blaue Sdulen: Advektion mittlerer Reflektivitidten. Gelbe Sdulen: Advektion maximaler
Reflektivitdten.
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ADbb. 5.5 (a): mittlere Korrelationen der Radar-Advektionsprediktoren zum Prediktor wwP, in Abhdngigkeit von
der Grofie des Advektions-Einzugsgebiets. (b): mittlere Korrelationen der Radar-Advektionsprediktoren zum

Prediktanden wwP, in Abhdngigkeit vom Scherwinkel zum Modellwind, fiir die drei Flichen 850, 700 und 500
hPa.
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Abb. 5.5a zeigt die Ergebnisse einer entsprechenden Studie zur Ermittlung der optimalen
EinzugsgebietsgroBBe fiir Radaradvektionen. Experimentiert wurde im gezeigten Beispiel
wieder mit 700-hPa-Modellwinden. Dabei wurden verschiedene Groflenfaktoren fiir das
Radar-Einzugsgebiet verwendet. FEin GroBenfaktor von 1 bedeutet dabei, dass das
Einzugsgebiet fiir alle Trajektorien immer gleich der Gr6Be des definierten Prediktand-
Gebiets ist. Ein GroBenfaktor von 1,5 bedeutet, dass sich das Einzugsgebiet pro
Vorhersagezeitschritt um das 1,5-fache des Prediktand-Gebiets vergroBert. Aus dem
Diagramm in Abb. 5.5a wird ersichtlich, dass fiir den Prediktanden wwP (stiindliche
Wabhrscheinlichkeit fiir ein allgemeines Niederschlagsereignis) ein optimaler GrofBenfaktor
von 1,6 gewihlt werden sollte.

Abschliefend wurden noch Scherwinkel zum Modellwind auf ihre Brauchbarkeit getestet.
Abb. 5.5b zeigt die mittleren Korrelationen von Radaradvektions-Prediktoren zum
Prediktanden wwP in Abhingigkeit vom verwendeten Scherwinkel zum eigentlichen
Modellwind fiir drei verschiedene Hohenfldchen. Fiir Advektionstrajektorien in der 850-hPa-
Fldche resultiert ein optimaler Scherwinkel von -5 Grad zur Modellwindrichtung, fiir die 700
hPa-Flidche von -10 Grad und fiir die 500-hPa-Fliche von -30 Grad. Offenbar spielt hier die
Abweichung vom geostrophischen Wind in der Grundschicht eine Rolle. Die in der Studie
verwendeten Radarechos verlagern sich demnach im Mittel mit einer Richtung, die einem
Niveau etwas unterhalb der 850-hPa-Fldche entspricht. Daher tendieren die Prediktoren mit
der groBten Korrelation zum Prediktanden mit zunehmender H6he zu immer groferen
linksseitigen Scherwinkeln. Urspriinglich war die Uberlegung, durch die Einfiihrung dieser
Scherwinkel eine bessere Berticksichtigung von rechtsausscherenden Gewitterzellen
herbeizufiihren. Dieser Effekt wird aber durch andere allgemeine Abhéngigkeiten (wie die
hier gezeigte ageostrophische Richtungsscherung in der Grundschicht) so stark iiberlagert,
dass damit fiir einzelne Gewitterzellen kein messbarer prognostischer Nutzen mehr gewonnen
werden kann. Aus Griinden der Gefahr des zusitzlichen Overfittings wurde daher bei der
beim DWD implementierten WarnMOS-Entwicklung mit Radar- und Blitzadvektion
vollstidndig auf Scherwinkel verzichtet.

Viele der WarnMOS-Prediktanden sind probabilistisch definiert. Fiir diese Prediktanden
wurde eine in Kap. 4.3.4 beschriebene Transformations-Technik entwickelt, die die
advehierten = Fernerkundungsdaten mittels einer geglatteten  Stufen-Funktion in
probabilistische Werte umwandelt. Die Stufen-Funktion wird dabei durch zwei frei wéhlbare
Parameter bestimmt (Schwellenwert des Umkehrpunkts auf der X-Achse sowie Steigung im
Umkehrpunkt). Ziel der im Folgenden beschriebenen Experimente ist die Optimierung dieser
Parameter fiir verschiedene WarnMOS-Prediktanden. Beispielhaft dafiir wird die
Optimierung der Stufen-Funktionen fiir die probabilistischen Wetterzustands-Prediktanden
wwP, wwC (stiindliche Wahrscheinlichkeit fiir ein konvektives Niederschlagsereignis) und
wwT (stiindliche Wahrscheinlichkeit fiir Gewitter) dargestellt, weil anhand dieser
Kombination die Zusammenhinge und deren Bezug zur anschaulichen Synoptik besonders
deutlich werden.
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ADbb. 5.6: (a) Korrelation von step-transformierten 700-hPa-Radaradvektionsprediktoren zu den drei WarnMOS-
Prediktanden wwP, wwC und wwT, in Abhdngigkeit vom gewdhlten Schwellenwert der gegldtteten Stufen-
Funktion. (b) Analog zur linken Abbildung, aber Abhdngigkeit von der gewdhlten Steigung der angewendeten
gegldtteten Stufen-Funktion.

Fiir die Optimierung der Stufen-Parameter wurden WarnMOS-Sommergleichungen fiir wwP,
wwC und wwT fiir eine Region in Mitteldeutschland entwickelt. Dazu wurden Radar-
Advektionsprediktoren im 700-hPa-Niveau bereitgestellt, die mit einer Vielzahl verschiedener
Schwellenwerte und Steigungen steptransformiert wurden. AnschlieBend wurden die
jeweiligen Korrelationen dieser transformierten Prediktoren zu den drei Prediktanden
berechnet. Abb. 5.6a zeigt die Abhédngigkeit der Prediktorkorrelation zu den drei Prediktanden
vom gewihlten Stufen-Schwellenwert, Abb. 5.6b zeigt analog dazu die Abhingigkeit von der
Steigung der Stufen-Funktion.

Allgemein sind die Korrelationen der geglittet steptransformierten Radaradvektions-
Prediktoren zur allgemeinen Niederschlagswahrscheinlichkeit (wwP) am hochsten, gefolgt
von Wabhrscheinlichkeit (wwC)
Gewitterwahrscheinlichkeit (wwT). Dies gilt sowohl fiir die Studie mit verschiedenen Stufen-

der fir ~konvektiven Niederschlag und der
Schwellenwerten als auch fiir die Studie mit verschiedenen Steigungen. Die Erkldrung liegt
hauptsidchlich in der Variabilitit der Radardaten, die fiir stratiforme Ereignisse die geringste
und fiir Gewitterfélle die hochste Varianz aufweist. Daher sind stratiforme Fille besser
vorhersagbar, und dieser Effekt duBlert sich auch in der Hohe der Prediktor-Korrelationen.
Auffillig ist in Abb. 5.6a, dass das Optimum nicht fiir alle drei Prediktanden bei gleicher
Reflektivititsklasse liegt. Der optimale Schwellenwert (also der Punkt der hochsten Steigung
der Stufen-Funktion) liegt fiir Prediktoren fiir wwP bei Reflektivititsklasse 2,25
(entsprechend ~25 dBZ). Fiir Prediktoren fiir wwC ist ein Schwellenwert bei Klasse 3,0
(entsprechend ~33 dBZ) und fiir wwT bei Klasse 4,5 (entsprechend ~46 dBZ) optimal. Dieses
Verhalten

zusammengenommen steigt die Wahrscheinlichkeit schon bei Advektion eher geringer

ist anschaulich sehr einsichtig: Fiir Niederschlagsereignisse aller Arten
Radarreflektivititen an. Nimmt man nur die konvektiven Félle heraus (wwC), so miissen
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hohere Reflektivitdten in der Nihe der Trajektorie liegen, damit der Advektionsprediktor gut
korreliert. Fiir Gewitterfdlle (wwT), die sich gewohnlich durch sehr hohe Reflektivititen im
Radarbild auszeichnen, liegt der Schwellenwert der Stufen-Funktion entsprechend héher, bei
etwa 46 dBZ.

Auch die optimalen Steigungen der geglitteten Stufen-Funktionen sind fiir die drei
betrachteten Prediktanden verschieden (Abb. 5.6b). Die grofite optimale Steigung (0,25)
findet man fiir wwP. Fiir wwC liegt diese bei 0,175, wihrend sie fiir wwT mit 0,15 am
kleinsten ist. Auch dieses Verhalten ist anschaulich verstidndlich: Ob {iberhaupt Niederschlag
fallt oder nicht (wwP) kann anhand von Radarreflektivitdten noch recht gut bestimmt werden.
Dementsprechend sind gegléittete Step-Transformationen mit eher hoher Steigung optimal.
Gewitter hingegen treten in Zusammenhang mit einer recht groBen Bandbreite an
Radarreflektivitdtswerten auf. Intensive Superzellen erreichen 70 dBZ und mehr, hingegen
konnen einzelne Blitze in gewittrig durchsetztem Regen bereits bei Reflektivititen um 35
dBZ auftreten. Hinzu kommt, dass die Vorhersageunsicherheit in solchen Fillen gréBer ist.
Daher sind fiir diese Fille eher flachere geglittete Stufen-Funktionen mit niedrigeren
Steigungen von Vorteil.

Um die Ergebnisse zu veranschaulichen, kann man die gefundenen optimalen Parameter in
die Stufen-Funktion einsetzen und erhilt eine Abhingigkeit fiir die Wahrscheinlichkeiten
bestimmter Wetterzustdnde von der Radarreflektivitit. Eine entsprechende Darstellung ist in
Abb. 5.7 gegeben.

Optimale gegliattete Stufen-Funktionen fir wwP, wwC und wwT
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Abb. 5.7: Korrelationsoptimierte Stufen-Funktionen fiir die Abhdngigkeit von beobachteten Wetterzustinden an
SYNOP-Stationen zu Radaradvektionsprediktoren in WarnMOS.
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5 Entwicklung der MOS-Verfahren

Der Verlauf der Funktionen entspricht der synoptisch anschaulichen Erwartung: Die
Wahrscheinlichkeit, dass irgendeine Niederschlagsart auftritt (wwP) nimmt schon bei der
Advektion von niedrigen Reflektivititswerten ab etwa 5 dBZ deutlich zu und néhert sich bei
hohen Reflektivitidten 100%. Die Wahrscheinlichkeit fiir konvektiven Niederschlag ist etwas
flacher und zudem zu hoheren Reflektivitdten hin verschoben. 50% Wahrscheinlichkeit
werden bei etwa 35 dBZ erreicht. Fiir Gewitter (wwT) ist die Kurve noch flacher und
tiberschreitet bei etwa 45 dBZ die 50%-Schwelle. Dies entspricht ungefihr den in der Realitiit
beobachtbaren Erfahrungswerten (ohne Abb.).

Die gewihlte Methodik zeigt Ergebnisse, die die in der Realitit vorhandenen
Zusammenhdnge sehr gut wiedergeben. Abb. 5.8 zeigt anhand eines Vergleichs von
Korrelationen von steptransformierten Prediktoren mit den entsprechenden untransformierten
Prediktoren, dass sich durch die Anwendung einer geeigneten Stufen-Funktion tatséchlich
signifikante Verbesserungen erzielen lassen. Weitgehend unabhingig von der verwendeten
Trajektorienldnge sind die Korrelationen der Prediktoren zum Prediktanden wwP
(einstiindliche Wahrscheinlichkeit fiir Niederschlag) durchweg hoher (gelbe Balken) als mit
untransformierten Daten (blaue Balken). Das gleiche Verhalten findet man auch fiir
verschiedene Einzugsgebietsgrolen und verschiedene Scherwinkel. Diese Verbesserung der
Prediktoren ldsst sich - mit unterschiedlich starker Auspridgung - fiir alle probabilistisch
definierten Prediktanden erreichen.

Advektion mit Step-Transformation
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Abb. 5.8: mittlere Korrelationen der Radar-Advektionsprediktoren zum Prediktor wwP (einstiindliche
Niederschlagswahrscheinlichkeit) in Abhdngigkeit von der Ldinge der Trajektorie. Blaue Sdulen:
Untransformierte Prediktoren. Gelbe Sdulen: Gleiche Prediktoren, aber steptransformiert.
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5 Entwicklung der MOS-Verfahren

Die héufigste Verwendung finden die Radar- und Blitz-Advektionsprediktoren bei den
Niederschlagsprediktanden (Gruppen 6, 7, 8) und bei den Wetterzustandsprediktanden
(Gruppe 9). Mit Abstrichen werden die neuen Prediktoren auch bei der Regression fiir Wind-
und Boenprediktanden selektiert (Gruppen 3, 4, 5) sowie fiir Bewolkung und Sichtweite
(Gruppe 2). Bei diesen Gruppen ist in vielen Fillen jedoch fraglich, ob die Overfitting-Effekte
durch die groBere Anzahl potentieller Prediktoren den prognostischen Nutzen an
unabhiéngigen Daten iliberwiegen. Fiir die Gruppe 3 der einfachen Windprediktanden wurde
daher nach entsprechender Uberpriifung dieser Effekte auf die Einbindung der
Advektionsprediktoren verzichtet. Fiir die Hagelprediktanden (Gruppe 10) konnte auch nach
der Hinzunahme der Radaradvektionsprediktoren keine Qualitdt gewonnen werden. Die
Regression endet hier nach wie vor in den allermeisten Féllen mit der Bereitstellung des
klimatologischen Erwartungswerts. Die statistische Vorhersagbarkeit von Hagelereignissen
auf Basis von SYNOP-Beobachtungen ist also zu gering, und daran dndert bei Anwendung
des WarnMOS-Konzepts auch die Bereitstellung von Radar- und Blitzdaten nichts.

Tabelle 5.7 zeigt die Haufigkeitsverteilung der Radar-Advektionsprediktoren, summiert tiber
samtliche fiir WarnMOS entwickelte Vorhersagegleichungen. Der mit Abstand am haufigsten
verwendete Prediktor (,,Ra_7_10_18_R* , iiber 95.000 Verwendungen) ist die Advektion der
mittleren Radarreflektivitdit im Ursprungsgebiet mit der 700-hPa-Trajektorie ohne
Léngenfaktor (d.h. es wird der Modellwind 1:1 iibernommen) und mit einem GroéBenfaktor
von 1,8 pro 15 Minuten Vorhersagezeitspanne. Die Modellwinde in 700 hPa sind also fiir
diese Anwendung offenbar besonders gut geeignet, um die allgemeine Verlagerungsrichtung
von Radar-Echos zu beschreiben.

Insgesamt lédsst sich feststellen, dass bei den Prediktoren fiir die Advektion der mittleren
Gebietsreflektivitit eine deutliche Bevorzugung der Prediktoren mit hoherem GroBenfaktor
(1,8) vorliegt. Ein hoherer GréBenfaktor bedeutet, dass sich das der Berechnung zu Grunde
gelegte Ursprungsgebiet mit zunehmender Vorhersagezeitspanne schneller vergrof3ert, um der
wachsenden Unsicherheit Rechnung zu tragen (vgl. Kap. 4.3.7). Bei den Prediktoren fiir die
Advektion maximaler Gebietsreflektivititen hingegen findet man ein weitgehend
ausgeglichenes Verhiltnis zwischen den Verwendungshaufigkeiten der Prediktoren mit
GroBenfaktor 1,4 und 1,8 vor. Eine Erkldrung dafiir ist, dass sich die Advektion von
maximalen Reflektivititen vor allem als prognostische Information fiir kleinrdumige (z.B.
konvektive) Strukturen bzw. Niederschlagssignale nutzen ldsst. Die Advektion mittlerer
Reflektivititen  liefert  hingegen  Aussagen  iiber  groBrdumigere  quantitative
Niederschlagssignale, bei denen kleinrdumige Schwankungen eher eine untergeordnete Rolle
spielen. Die beiden Prediktor-Gruppen fiir die Advektion mittlerer und maximaler
Gebietsreflektivitdt  erginzen sich  dementsprechend und werden in  vielen
Vorhersagegleichungen fiir Prediktanden, die sowohl durch konvektive als auch durch
stratiforme Radarechos beeinflusst werden (z.B. die einstiindige Niederschlagsmenge RR1),
gemeinsam als Kombination verwendet.
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Prediktor Flache[hPa] Langenfaktor GroBenfaktor Haufigkeit
Ra_5_00_14 R 500 0 1,4 55331
Ra_5_05_14 R 500 0,5 1,4 10073
Ra_5_05_18 R 500 0,5 1,8 58175
Ra_5_10_14 R 500 1 1,4 3214
Ra_5_10_18 R 500 1 1,8 40191
Ra_7_05_14 R 700 0,5 1,4 19395
Ra_7_05_18 R 700 0,5 1,8 74127
Ra_7_10_14 R 700 1 1,4 14470
Ra_7_10_18 R 700 1 1,8 95931
Ra_7_15 14 R 700 1,5 1,4 1795
Ra_7_15 18 R 700 1,5 1,8 10283
Ra_8 10 14 R 850 1 1,4 7313
Ra_8_10_18 R 850 1 1,8 41421
Ra_8_20_14 R 850 2 1,4 1212
Ra_8_20_18 R 850 2 1,8 3167
Ra_5_00_14_X 500 0 1,4 64395
Ra_5_05_14 X 500 0,5 1,4 9380
Ra_5_05_18_X 500 0,5 1,8 21085
Ra_5_10_14_X 500 1 1,4 2746
Ra_5_10_18_X 500 1 1,8 4245
Ra_7_05_14 X 700 0,5 1,4 36041
Ra_7_05_18 X 700 0,5 1,8 53437
Ra_7_10_14 X 700 1 1,4 14944
Ra_7_10_18 X 700 1 1,8 16676
Ra_7_15_14 X 700 1,5 1,4 2063
Ra_7_15_18 X 700 1,5 1,8 3665
Ra_8_10_14 X 850 1 1,4 13785
Ra_8_10_18_X 850 1 1,8 18921
Ra_8_20_14_X 850 2 1,4 1479
Ra_8_20_18_X 850 2 1,8 1624

Tab. 5.7: Ubersicht iiber die Hdufigkeitsverteilung der Verwendung verschiedener Advektionstrajektorien in den
WarnMOS-Gleichungen. Erkldrung der Spaltenkopfe: Fliche (hPa-Fldche aus der die Modellwindkomponenten
entnommen wurden); Ldngenfaktor (Faktor, mit dem die Modellwindkomponenten multipliziert werden);
Groflenfaktor (Faktor, mit dem sich das Einzugsgebiet am Trajektorienursprung pro Vorhersageschritt (15
Minuten) vergrofiert, um die Vorhersageunsicherheit zu beriicksichtigen); Hdaufigkeit: Anzahl der Verwendungen
des Prediktors iiber samtliche Gleichungen (alle Gebiete, alle Prediktanden, alle Ausgabezeiten). Die
Prediktoren mit den Namen ,,Ra...R“ beziehen sich dabei auf die Advektion mittlerer Radarreflektivititen, die
Prediktoren mit den Namen ,,Ra.. X auf die Advektion maximaler Reflektivititen im jeweiligen Bezugsgebiet.

5.1.3.4  Typische WarnMOS-Gleichungen

Bei der WarnMOS-Entwicklung wurden insgesamt 72 verschiedene Advektionsprediktoren
zur Advektion von Blitz- und Radardaten bereitgestellt (vgl. Anhang C, Tab. C.7 und C.8).
Allerdings wurde die Anwendung auf die ersten sechs Vorhersagestunden begrenzt, da sich in
den Voruntersuchungen herausgestellt hat, dass die Korrelationen der Advektionsprediktoren
ab etwa sechs Stunden Vorhersagezeitspanne so niedrig werden, dass mogliches Overfitting
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droht (vgl. Kap. 5.1.2.1). Zudem wurde die Anwendung der neuen Prediktoren nur fiir solche
Prediktanden zugelassen, fiir die dies auch synoptisch sinnvoll erscheint. Dazu gehoren unter
anderem:

* probabilistischen Wetterzustands-Prediktanden

* Niederschlagsmengen und -dauer-Prediktanden

* Hagelprediktanden

* Kategorische und probabilistische Boenprediktanden

Es folgen typische Beispiele fiir WarnMOS-Vorhersagegleichungen, in denen Radar- und
Blitzadvektion vorhanden sind.

Tab. 5.8 zeigt die Vorhersagegleichung fiir den Prediktanden wwP (einstlindige
Wabhrscheinlichkeit fiir Niederschlag) fiir eine Vorhersagezeitspanne von einer Stunde fiir ein
Gebiet in Mitteldeutschland. Der erste Prediktor in der Gleichung ist ein geglitteter
steptransformierter Radar-Prediktor (,,RS_71018_05013(-0:30)*). Zusammen mit dem dritten
Prediktor — einer untransformierten Radaradvektion (,,Ra_5_10_18_R(-0:30)*) — dominiert
die Radaradvektion mit einem Beitrag von insgesamt 51 RV-% die Gleichung. Sie wird nur
noch durch einen MO-Feuchte-Prediktor (,,RH_Avr_Exp_6(-0:30)*) ergénzt.

Tab. 5.9 zeigt die Vorhersagegleichung fiir das gleiche Gebiet, gleiche Vorhersagezeitspanne,
allerdings vor der Integration der neuen Radar- und Blitzadvektions-Prediktoren. Hier
dominiert der Prediktor ,,Oa_7_1.0“ — ein Advektionsprediktor fiir Beobachtungen von
umliegenden reprisentativen SYNOP-Stationen — mit einem Beitrag von 32 RV-% die
Gleichung. Die Integration von Blitz- und Radaradvektion hat also die Advektion von
Beobachtungsdaten in diesem Fall vollstindig aus der Gleichung verdridngt, da der
Informationsgehalt der Fernerkundungsdaten offenbar wesentlich gréBer ist. Dies zeigt sich
auch anhand der Korrelationen zwischen den Prediktoren und dem Prediktanden. Die
Korrelationen der beiden Radaradvektionsprediktoren zum Prediktanden wwP (R_Pd) in der
Gleichung in Tab. 5.8 liegen bei 0,74 bzw. 0,70 jeweils signifikant hoher als die Korrelation
des Obsadvektionsprediktors (0,63) in Tab. 5.9. Der erzielte RV-Wert der Gleichung hat sich
durch die Integration der Fernerkundungsdaten von 43 RV-% auf 58 RV-% verbessert.
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LE L L L L) ) L ) 1 L L L ) A 1 ) L A ) 1 AL L ) ) A ) L g A g ) A L ) g ) L g 4 )
L (A (1 (A [ A (A ([ A (A ({4

99906 Issue=15:00z +001:00 valid=16:00z wwP Pww_Any 01
I
SEASON: sum sum
I
MV SD R Pd R Res Name dRVI Co Wgt Ctr
23.2 37.1 0.74 0.74 RS 71018 05013(-0:30) 54.0 0.51 55 34
14.2 13.1 0.45 0.17 RH _Avr Exp 6(-0:30) 3.1 0.45 17 6
28.2 54.4 0.70 0.09 Ra_5 10 18 R(-0:30) 2.7 0.18 29 17
Const. = -1.7 #Cas/Rj= 1729/ 0 RV = 58 SD%(8) = 1
MV(Pd) = 21.6 #pCases= 381 E(RVI) = 57 RMSE = 26.7
SD(Pd) = 41.0 #pPr/Rj= 268/ 31 krit R = 0.082 E(RMSI)= 27.00

Tab. 5.8: WarnMOS-Vorhersagegleichung fiir den Prediktanden ,,wwP*, Ausgabezeitpunkt 15 UTC fiir 16 UTC
fiir einen Stationscluster in Mitteldeutschland.

LLL L L L) L ) 1 L L ) ) A 1 L ) A L) ) A L L L ) ) A 1 ) L g 4 g ) A L ) L)) A ) ) )
L (A (1 (A A [ (A (1 A ([ A (A ({1 (A (4

99906 Issue=15:00z +001:00 valid=16:00z wwP Pww_Any 01
I
SEASON: sum sum
I
MV SD R Pd R Res Name dRVI Co Wgt Ctr
-0.1 20.5 0.49 0.49 clal0_RH Avr 23.8 0.34 23 8
3.5 4.5 0.44 0.12 Sq_RR3_Tot MSc(+1) 2.1 0.57 8 3
21.5 36.2 0.63 0.39 Oa_7 1.0 22.6 0.58 69 32
Const. = 7.3 #Cas/Rj= 1729/ 0 RV = 43 SD%(8) = 1
MV(Pd) = 21.6 #pCases= 381 E(RVI) = 42 RMSE = 30.9
SD(Pd) = 41.0 #pPr/Rj= 196/ 30 krit R = 0.079 E(RMSI)= 31.19

Tab. 5.9: WarnMOS-Vorhersagegleichung fiir den Prediktanden ,,wwP*, Ausgabezeitpunkt 15 UTC fiir 16 UTC
fiir einen Stationscluster in Mitteldeutschland, vor der Integration von Blitz- und Radaradvektions-Prediktoren.

Auch fiir die einstiindige Wahrscheinlichkeit fiir Gewitter (wwT) konnen die neuen
Prediktoren neue prognostische Information einbringen. Tab. 5.10 zeigt eine entsprechende
Vorhersagegleichung fiir eine Vorhersagezeitspanne von einer Stunde fiir dasselbe Gebiet.
Hier wurde ein Blitzdaten-Advektionsprediktor (,,La_7_15_18_1(-0:15)*) von der multiplen
linearen Regression mit einem Beitrag von 19 RV-% in die Gleichung aufgenommen.
Dominierend ist in diesem Fall allerdings noch ein Advektionsprediktor fiir
Beobachtungsdaten (,,Oa_7_1.0“, Advektion von reprisentativen SYNOP-Beobachtungen mit
dem einfachen Modellwind in 700 hPa), der einen Beitrag von 29 RV-% hat. Speziell fiir sehr
kurze Vorhersagezeitspannen sind reine Radaradvektionsprediktoren offenbar gegeniiber
Beobachtungs- und Blitzadvektion unterlegen. Dies ist auch plausibel, da man anhand von
reinen Radardaten in konvektiven Situationen nicht eindeutig entscheiden kann, ob es sich bei
sich ndhernden Radarechos um Gewitter handelt oder nicht.
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LL L L L L 1L ) 1 L L L ) ) A 1 L ) 1 A L ) A 1 L L ) ) ) A ) L g L L g ) A L ) L ) A ) ) )
L (A (A (A ([ (A ([ A ([ (A (A (L ({1 (4

99906 Issue=15:00z +001:00 valid=16:00z wwT Pww_Ths_01
I
SEASON: all all
I
MV SD R Pd R Res Name dRVI Co Wgt Ctr
0.8 7.4 0.57 0.57 La 7 15 18 1(-0:15) 30.8 0.50 41 19
1.3 9.7 0.63 0.40 Oa_7 1.0 20.1 0.53 59 29
Const. 0.2 #Cas/Rj= 6971/ 428 RV = 48 SD%(8) = 4
MV(Pd) = 1.3 #pCases= 90 E(RVI) = 45 RMSE = 8.1
SD(Pd) = 11.2 #pPr/Rj= 282/ 25 krit R = 0.169 E(RMSI)= 8.35

Tab. 5.10: WarnMOS-Vorhersagegleichung fiir den Prediktanden ,,wwT*, Ausgabezeitpunkt 15 UTC fiir 16
UTC fiir einen Stationscluster in Mitteldeutschland.

Tab. 5.11 zeigt wieder eine Vorhersagegleichung fiir wwP, allerdings fiir eine
Vorhersagezeitspanne von sechs Stunden, also der letzten Zeitspanne, fiir die die Radar- und
Blitzdatenadvektion noch zugelassen wird. Trotz der fortgeschrittenen Zeitspanne ist die
Radaradvektion durch einen steptransformierten Advektionsprediktor (,,RS_71018_05013(-
0:30)*) in der Gleichung vertreten. Allerdings ist der Beitrag mit 8 RV-% geringer als die des
empirisch transformierten MO-Feuchte-Prediktors (,,clal0_RH_Avr*) mit einem Beitrag von
12 RV-%. Die geringere Korrelation des Prediktors zum Prediktanden (0,41) ist ein weiterer
Beleg dafiir, dass der prognostische Nutzen der Radaradvektion im Vergleich zur ersten
Vorhersagestunde bereits deutlich geringer geworden ist. Dieses Verhalten ist anschaulich
nachvollziehbar: Ein Radarbild ist ohne zusitzliche Information nicht geeignet, auf die
Niederschlagsverteilung in sechs Stunden zu schlieen. Niederschlagsprozesse kénnen auf
einer Zeitskala von sechs Stunden erheblich ihren Charakter oder ihre Intensitit verdndern.
Immerhin ist aber in einigen Féllen noch eine grobe Abschitzung méglich.

LE L L L) L L 1 L ) L ) ) 1 L ) 1 A L) ) L 1 L ) ) AL ) L g A L) ) AL L ) g ) A ) ) )
L (A (1 (A A (A (A ([ A (L (L A (L (4

99906 Issue=15:00z +006:00 valid=21:00z wwP Pww_Any 01

I

SEASON: sum sum

I

MV SD R Pd R Res Name dRVI Co Wgt Ctr

0.2 18.9 0.49 0.49 clal0 _RH Avr 23.8 0.48 36 12
23.1 35.0 0.41 0.16 RS 71018 05013(-0:30) 3.0 0.20 28 8
3.7 5.0 0.43 0.10 Sq_RR6_Tot LSc(+3) 1.0 1.11 22 6
5.6 15.3 0.31 0.09 RH 500 90% Bin(-0:30) 0.2 0.24 15 3

Const. = 6.6 #Cas/Rj= 1625/ 0 RV = 29 SD%(8) = 1

MV(Pd) = 16.7 #pCases= 288 E(RVI) = 27 RMSE = 31.0

SD(Pd) = 36.9 #pPr/Rj= 267/ 33 krit R = 0.094 E(RMSI)= 31.57

Tab. 5.11: WarnMOS-Vorhersagegleichung fiir den Prediktanden ,,wwP*, Ausgabezeitpunkt 15 UTC fiir 21
UTC fiir einen Stationscluster in Mitteldeutschland.
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die Problematik fiir die sechste

Vorhersagestunde noch deutlicher. Tab. 5.12 zeigt die entsprechende Gleichung fiir wwT. Die

Fir die probabilistische Gewittervorhersage ist

Korrelationen aller Blitz- und Radaradvektionen liegen fiir diesen Regressionsfall bereits
unter 0,2, und somit ist in der Gleichung keiner dieser Prediktoren mehr enthalten. Uber die
statistische Vorhersage von konvektivem Niederschlag (,,Pww_Con_01(+0)StF*) geht zu
einem gewissen Anteil zwar Information durch Radaradvektion in die Gleichung ein, weil
entsprechende Prediktoren in der Vorhersagegleichung fiir konvektiven Niederschlag stehen.
Dies hat aber nur geringfiigige Auswirkungen auf die Ergebnisse. Fiir die Vorhersage von
Gewitter endet der Nutzen von Radar- und Blitzadvektionsprediktoren also offenbar schon fiir
kleinere Vorhersagezeitspannen als fiir allgemeine Niederschlagsereignisse.

LE L L L L) ) L ) 1 L L L ) A 1 ) L A ) 1 AL L ) ) A ) L g A g ) A L ) g ) L g 4 )
L L (A (A (A [ A (A ([ A (A (L (L (4

99906 Issue=15:00z +006:00 valid=21:00z wwT Pww_Ths 01
’
SEASON: all all
’
MV SD R Pd R_Res Name dRVI Co Wgt Ctr
4.9 8.1 0.18 0.18 Pww_Con 01(+0)StF 2.4 0.05 16 1
4.9 14.6 0.27 0.18 ThsSWEATS2(-0:30) 0.9 0.15 84 7
Const. = -0.1 #Cas/Rj= 5801/ 374 RV = 7 SD%(8) = 8
MV(Pd) = 1.0 #pCases= 72 E(RVI) = 3 RMSE = 8.9
SD(Pd) = 9.2 #pPr/Rj= 281/ 27 krit R = 0.189 E(RMSI)= 9.10

Tab. 5.12: WarnMOS-Vorhersagegleichung fiir den Prediktanden ,,wwT*, Ausgabezeitpunkt 15 UTC fiir 21
UTC fiir einen Stationscluster in Mitteldeutschland.

Tab. 5.13 illustriert anhand einer Vorhersagegleichung fiir die stiindliche Niederschlagsmenge
(;,;5qRR1%) den Erfolg der Radar- und Blitzadvektion fiir Niederschlagsmengen-Vorhersagen.
Fiir diesen Prediktanden konnten damit insgesamt gro3e Verbesserungen erzielt werden (vgl.
auch Kap. 7). Dies wird auch an der groBen Differenz der Korrelationen des verwendeten
Radar-Prediktors (,,Ra_7_15_14_R(-0:30)) (0,68) gegeniiber der Advektion
Beobachtungsdaten (,,Oa_x_0.0*) (0,53) zum Prediktanden deutlich. Die Radaradvektion ist
mit einem Beitrag von 49 RV-% der bestimmende Prediktor in der Vorhersagegleichung.

yvon

Auch ein Blitzadvektionsprediktor (,,La_7_15_14_2(-0:15)*) ist mit geringem Beitrag in der
Gleichung enthalten. Die statistische Vorhersage fiir das probabilistische Auftreten von
Niederschlag (,,Pww_Any_01(+0)StF*) ist letzter Prediktor in der Gleichung. Insgesamt ist
die Struktur der Gleichung sowie das Verhalten im Verlauf gréBerer Vorhersagezeitspannen
dhnlich zu den Vorhersagegleichungen fiir wwP. Daher wird hier auf die Diskussion weiterer
fiir verzichtet und auf die Diskussion der

Gleichungen Niederschlagsmengen

Vorhersagegleichungen fiir wwP verwiesen.
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LL L L L L 1L ) 1 L L L ) ) A 1 L ) L L ) A L L L 1 ) ) A L ) L g L L g A L ) L g ) L ) ) )
L (A (A (A (A ([ A ([ A (A (L (A L (4

99906 Issue=15:00z +001:00 valid=16:00z SqgRR1l Sqrt(RR/1h)
I
SEASON: sum sum
I
MV SD R Pd R Res Name dRVI Co Wgt Ctr
27.0 53.8 0.68 0.68 Ra_7 15 14 R(-0:30) 46.4 0.04 58 49
1.0 2.5 0.53 0.17 Oa_x 0.0 3.7 0.29 18 12
20.3 28.0 0.57 -0.07 Pww_Any 01(+0)StF 2.3 -0.03 -18 -13
0.6 5.6 0.29 0.11 La 7 15 14 2(-0:15) 0.6 0.05 7 2
Const. = 0.0 #Cas/Rj= 2012/ 186 RV = 51 SD%(8) = 17
MV(Pd) = 1.0 #pCases= 403 E(RVI) = 50 RMSE = 2.3
SD(Pd) = 3.2 #pPr/Rj= 293/ 33 krit R = 0.080 E(RMSI)= 2.28

Tab. 5.13: WarnMOS-Vorhersagegleichung fiir den Prediktanden ,,SqRRI*“, Ausgabezeitpunkt 15 UTC fiir 16
UTC fiir einen Stationscluster in Mitteldeutschland.

Tab. 5.14 beinhaltet die Vorhersagegleichung fiir eine Vorhersagezeitspanne von einer Stunde
fir die einstiindige quantitative Boenvorhersage (FX1). Die Gleichung besteht aus
verschiedenen Prediktorgruppen. Der DMO ist mit der Windgeschwindigkeit in 10 m Hohe
(,DMO_FF_10m(-0:30)*) sowie der U-Komponente des Winds in 1000 hPa (,,U_1000(-
0:30)%) vertreten. Den groften Beitrag in der Gleichung hat die statistische Vorhersage fiir die
Windgeschwindigkeit  (,,FF(-0:30)StF*), dicht gefolgt von der Advektion von
Beobachtungsdaten mit dem Wind in 850 hPa (,,0a_8_1.0%). Daneben sind insgesamt 4 Blitz-
bzw. Radaradvektionsprediktoren in der Gleichung vertreten (,,La_...“ bzw. ,Ra_...“). Deren
Einfluss ist aber als gering einzustufen. Auch die Korrelationen dieser Prediktoren zum
Prediktanden FX1 sind mit Werten unter 0,2 gering.

Radar- und Blitzadvektion kann also nur geringe prognostische Information fiir die
Vorhersage von Boen liefern, insbesondere dann, wenn zudem die Advektion von
Beobachtungsdaten vorliegt. Der Beitrag der Prediktoren zu den Gleichungen fiir Boen ist so
gering, dass iiber alle Gebietscluster und Ausgabezeitpunkte hinweg kaum ein signifikanter
Verbesserungseffekt zu erreichen ist. Dies deckt sich mit der synoptischen Erfahrung, dass
Radardaten ohne Zusatzinformation nur sehr eingeschrinkt zur Vorhersage von
Boenpotentialen an Gewitterzellen geeignet sind. Die Zusammenhinge zwischen den
beobachteten Reflektivititen und tatsdchlich auftretenden Boen sind zu komplex bzw.
nichtlinear, weil hier eine Vielzahl nur schwer erfassbarer Effekte eine Rolle spielt (z.B. der
Aufbau der vertikalen Schichtung bei Boen verursachenden Downbursts). Fiir die Vorhersage
von Boen muss die neue Methodik noch weiter verbessert werden, damit nutzbare Effekte
erzielt werden kénnen.
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SEASON: sum sum

I

MV SD R Pd R Res Name dRVI Co Wgt Ctr

5.7 2.5 0.64 0.64 DMO FF_10m(-0:30) 41.2 0.31 9 9
4.6 11.5 0.50 0.18 U _1000(-0:30) 4.5 0.01 1 1
0.7 5.2 0.17 0.20 La 7 15 18 2(-0:15) 3.5 0.10 6 2
15.4 5.4 0.80 0.42 Oa_8 1.0 36.8 0.35 22 27
29.4 57.8 0.08 -0.20 Ra_5 00 14 R(-0:30) 4.1 -0.02 -16 -2
7.1 3.2 0.81 0.24 FF(-0:30)StF 18.3 0.77 29 35
69.7 101.8 0.20 0.10 Ra_7 05 14 X(-0:30) 1.7 0.00 6 2
8.9 27.0 0.12 0.07 ThsTotalTotalMS(-0:30) 0.1 0.01 3 0
28.9 55.7 0.15 0.07 Ra_8 20 18 R(-0:30) 1.2 0.01 8 2

Const. = 1.9 #Cas/Rj= 2192/ 0 RV = 75 SD%(8) = 3

MV(Pd) = 14.5 #pCases= 2192 E(RVI) = 74 RMSE = 2.8

SD(Pd) = 5.7 #pPr/Rj= 255/ 33 krit R = 0.068 E(RMSI)= 2.89

Tab. 5.14: Warn-MOS-Vorhersagegleichung fiir den Prediktanden ,,FXI*“, Ausgabezeitpunkt 15 UTC fiir 16
UTC fiir einen Stationscluster in Mitteldeutschland.

Vorhersagegleichungen fiir Hagelprediktanden werden nicht gezeigt. Auch die Integration
von Radar- und Blitzadvektions-Prediktoren kann nichts an der Problematik dndern, dass
kaum gut korrelierte Prediktoren fiir diese Prediktanden zur Verfiigung stehen. Das
Regressions-Verfahren bricht bereits im ersten Durchgang mit der Bereitstellung des
klimatologischen Erwartungswerts ab, d.h. alle potentiellen Prediktoren erfiillen das gesetzte
Abbruchkriterium. Das Auftreten von Hagel an SYNOP-Stationen bleibt damit fiir WarnMOS
bis auf Weiteres eine ungeloste Aufgabe.

5.2 Operationelle Systeme
5.2.1 BMOS und RadarMOS - operationelle Schemata

In konvektiven Wettersituationen konnen sich bereits auf einer Zeitskala von 15 Minuten
signifikante Verdnderungen ergeben, die eine Neuberechnung der Gewittervorhersagen von
BMOS sinnvoll machen. Es wird daher ein Update-Zyklus von 15 Minuten gewihlt, d.h. das
System wird 96 mal am Tag gestartet. Dabei werden mindestens fiir die nédchsten drei Stunden
Vorhersagen erzeugt, an sechs ausgewihlten Terminen fiir die nichsten sechs Stunden. Steht
ein neuer GME-Modelllauf zur Verfiigung (jeweils um 5 bzw. 17 UTC) wird ein langer
Vorhersagelauf mit einem Ausblick fiir die nidchsten 3 Tage gerechnet.

Legt man eine maximale Geschwindigkeit der Gewitterzellen von etwa 100 km/h zu Grunde
und betrachtet dazu den Gitterabstand von rund 27 km des Systems, so kommt man ebenfalls
zu einer sinnvollen zeitlichen Auflésung von 15 Minuten. Fiir den erweiterten
Nowecastbereich (bis +3 Stunden) wird daher eine zeitliche Auflésung von 15 Minuten
gewihlt. Aufgrund der mit zunehmender Vorhersagezeitspanne schlechter werdenden
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Vorhersagegiite wird die zeitliche Auflésung im Kiirzestfristbereich (bis +6 Stunden) auf eine
Stunde und im Mittelfristzeitraum (bis +72 Stunden) auf drei Stunden herabgesetzt.

Fiir die operationelle Anwendung der Blitzortungsdaten des LINET-Systems (seit Oktober
2006 als Ersatz fiir die BLIDS-Daten) muss eine Harmonisierung der beiden Datenreihen
vorgenommen werden. Dazu wurden Studien zu Hiufigkeitsverteilungen verschiedener Blitz-
Typen und —Klassen erstellt (vgl. Kap. 3.2.2). Um bei der Verwendung der Daten in den fiir
das Siemens-System BLIDS optimierten Vorhersagegleichungen unerwiinschte Nebeneffekte
auszuschlieBen, wird ein Teil der Blitze aus dem LINET-Datensatz ausgefiltert. Dies
geschieht durch Festlegung von Schwellenwerten, die so eingestellt werden, dass die
Haufigkeitsverteilung der Blitztypen- und Klassen ungefihr den entsprechenden Verteilungen
auf Basis der BLIDS-Daten entspricht.

Das operationelle Schema beim RadarMOS wird weitgehend dem BMOS entlehnt. Da die
Radarbilder alle 15 Minuten vorliegen, kann auch der Update-Zyklus von 15 Minuten wie
beim BMOS angesetzt werden.

5.2.2 WarnMOS - operationelles System

Die auf Basis der gruppierten SYNOP-Stationen entwickelten Gleichungen werden
operationell auf die entsprechend passenden Warnkreise angewendet. Die Warnkreise
orientieren sich rdumlich nach den Verwaltungsgrenzen (Landkreise und kreisfreie Stédte)
sowie topografisch nach verschiedenen Hohenstufen sowie Kiistenlage. Insgesamt gibt es
nach dieser Einteilung ca. 950 Warnkreise.

Da die Gleichungen auf Basis der SYNOP-Beobachtungen entwickelt wurden, sind die
Vorhersagewerte punktbezogen. Das bedeutet insbesondere, dass auch alle probabilistischen
Werte punktbezogen (auf den Landkreismittelpunkt) sind und damit kleiner sind als die wahre
Wahrscheinlichkeit fiir das betreffende Ereignis auf die Fliche des gesamten Landkreises
bezogen. In einem Nachverarbeitungsschritt werden dementsprechend die Punktwerte auf
Flichenwerte umgerechnet, wobei ein Autokorrelationsverfahren eingesetzt wird
[Taubenheim, 1969].

In einem weiteren Schritt werden die ca. 180 Prediktanden (vgl. Kap.5.1.3.1) auf die DWD-
Warnkategorien ,,verdichtet, so dass letztendlich nur noch ein (probabilistischer) Zahlenwert
fir die Entscheidungsfindung beim Erstellen einer bestimmten Warnung herangezogen
werden muss.
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5.3 MOS auf beweglichen Systemen — CellMOS

5.3.1 Allgemeines

Neben der Integration von Fernerkundungsdaten in die Standard-MOS-Systeme wird ein
zweiter konzeptioneller Ansatz untersucht. Dabei wird das traditionelle MOS-Schema, das
sich an festen Beobachtungspunkten (zumeist bodengebundene Wetterstationen) orientiert,
auf bewegliche Systeme erweitert (mathematisch ausgedriickt entspricht das einem Ubergang
vom Eulerschen in ein Lagrangesches Bezugsystem, vgl. Kap. 4.6). Ziel dieses erstmalig in
dieser Form durchgefiihrten Ansatzes ist es, einen groen Nachteil, den traditionelle MOS-
Systeme im Hinblick auf die Vorhersage von Gewitterzellen beinhalten, zu umgehen — das in
den meisten Fillen viel zu wenig dichte Beobachtungsnetz. So befinden sich bei einer
typischen Gewitterlage viele der Gewitterzellen nicht iliber oder in der Nihe einer der
Beobachtungsstationen, und ihre Eigenschaften gehen somit fiir die Verwendung in Standard-
MOS-Systemen verloren.

Fernerkundungsdaten wie Radar- und Blitzortungsdaten ermdéglichen es jedoch, zu jeder Zeit
bzw. in kleinen Zeitabstinden Informationen bzw. Eigenschaften aller vorhandenen
Gewitterzellen abzuleiten. Dies wurde bereits bei der Entwicklung des RadarMOS und des
BMOS (vgl. Kap. 5.1) genutzt. Die genannten Systeme haben jedoch den Nachteil, dass sie
aufgrund des dort verwendeten Gitterpunkt-Ansatzes Probleme haben, die Eigenschaften
einer individuellen Zelle und deren Verlauf mit der Zeit zu erfassen. Beim CellMOS werden
daher die Gewitterzellen selbst zu Objekten der Regression, d.h. es werden Prediktanden fiir
die individuellen Zellen abgeleitet und entsprechende Prediktoren aus Modell, Persistenz usw.
fiir den jeweiligen Ort, an dem sich die Zelle zu einem bestimmten Zeitpunkt befindet,
berechnet. Mit diesen Datensétzen kann eine Regression fiir individuelle Zellen durchgefiihrt
werden, so dass man Gleichungen fiir die Vorhersage bestimmter individueller
Zelleigenschaften erhélt, wie z.B. Windbéen, Starkniederschlagsmengen, Hagelkorngrofien
oder Blitzdichten. Der groBe Vorteil dieser Methode ist, dass die grofle Diversitidt der
verschiedenen Zellen gut erfasst wird und individuelle Vorhersagen fiir die einzelnen Zellen
erzeugt werden konnen. So soll vermieden werden, dass ein zu grofles Gebiet mit hohen
Warnschwellen bewarnt werden muss, obwohl nur eine oder wenige der aufgetretenen Zellen
die gefihrlichen Eigenschaften besitzen.

5.3.2 Zellerkennung

Fiir die Bereitstellung der CellMOS-Prediktanden miissen im ersten Schritt Gewitterzellen
analysiert — d.h. deren Position und ihre Eigenschaften festgestellt — werden. Hierzu werden
das Deutschland-Komposit-Radarbild mit einer rdumlichen Auflésung von 1x1 km des
Radarverbundsystems des Deutschen Wetterdienstes (zur Erkennung von konvektiven Zellen)
sowie die Blitzortungsdaten (zur Feststellung von Gewitter) herangezogen.
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Es wird ein einfacher Mustererkennungs-Algorithmus verwendet, der aus dem Radarpixelbild
Zellmittelpunkte bestimmt. Hierzu werden zunichst Flichen der Uberschreitung bestimmter
Reflektivitits-Schwellenwerte gesucht. Es konnen beliebig viele Schwellenwerte definiert
werden. Im Verlauf der Experimente hat sich eine Konfiguration mit drei Schwellenwerten
(bei 37, 46 und 53 dBZ) als stabil herausgestellt. Zur Vermeidung der falschen Erkennung
durch Fehlpixel oder Clutter kénnen fiir jeden Schwellenwert untere Grenzen fiir den
Fliacheninhalt festgelegt werden. Dann werden nur geniigend grofle Fldchen zur Erkennung
von Zellen herangezogen. Durch empirische Untersuchungen und Analysen haben sich
folgende Minimalwerte fiir die oben genannten Schwellenwerte als geeignet herausgestellt: 9
km?, 4 km?, 2 km?.

Danach werden die gefundenen Flichen einander zugeordnet, d.h. Flichen der Uberschreitung
eines hoheren Schwellenwertes werden der Fldche des entsprechend nichstniedrigeren
Schwellenwertes zugeordnet. Enthélt eine gefundene Fliche keine Unterfliche mit hherem
Schwellenwert mehr, wird ein Reflektivitdtsschwerpunkt dieser Flidche berechnet und als
(erkannter) Zellmittelpunkt festgelegt (Abb. 5.9b).

DOPPLER RADAR COHMPOSIT CELLHOS CELL DETECTION
TIME {UTC): 20068625 1808 LOH LEVEL REFLECTIVITY COMP CELLHOS CELL TRACKS

Abb. 5.9 (a): Radarkompositbild (RX) im Bereich Siidwestdeutschland vom 25.6.2006, 18 UTC. (b): CellMOS
Zellerkennungs-Ergebnisse basierend auf dem RX-Radarbild.
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Die Uberpriifung, ob es sich bei der erkannten Zelle auch um ein Gewitter handelt, erfolgt
tiber die Blitzortungsdaten. Liegt im Zeitraum von +/- 5 Minuten und im Umkreis von
hochstens 15 km um den erkannten Zellmittelpunkt herum mindestens ein Blitz in der
Datenbank vor, wird die Zelle als Gewitter eingestuft und geht somit in den
Prediktandendatensatz fiir CelIMOS ein. In einem letzten Schritt werden dann neben der
exakten Position noch wichtige Eigenschaften der Zelle berechnet, unter anderem:

¢ Die Anzahl der Blitze im 15-km-Radius der Zelle und innerhalb von +/- 5 Minuten

* Die Grofle der Zelle (Flicheninhalt der — maximal - drei Schwellenwert-
Uberschreitungen der Radarreflektivitiit)

* Die maximale Radarreflektivitét

5.3.3 Zelltracking

Das CellMOS System hat zum Ziel, die Eigenschaften individueller Zellen vorherzusagen.
Dies hat zur Folge, dass das System auch in der Lage sein muss, die Veridnderungen, die die
Zellen im Verlauf ihrer Zugbahn erfahren, zu kennen. Dazu miissen die Zelltrajektorien
bekannt sein. Das System muss also die erkannten Zellorte aus zwei aufeinander folgenden
Radarbildern — sofern moglich — einander zuordnen. Hierzu wird ein Zelltracking-
Algorithmus eingesetzt.

Der Ansatz des Zelltrackings in CellMOS ist die Berechnung der voraussichtlichen
Zellposition auf dem néchsten Radarbild mit mdoglichst vielen voneinander unabhingigen
Methoden. Fiir jede dieser unabhédngigen Methoden kann dann im nichsten Bild eine Zelle
gesucht werden, die am besten zu der vorausgesagten Position passt. Des weiteren kann
abhéngig von der Situation und der Genauigkeit der Position ein Konfidenz-Parameter fiir die
jeweilige Methode berechnet werden, der angibt, wie zufriedenstellend die gefundene
Verbindung ist. In einem letzten Schritt werden dann die gefundenen, moglicherweise
verschiedenen, Verbindungen und ihre Konfidenzen verglichen, und mittels eines
Wichtungsverfahrens wird eine endgiiltige Verbindung hergestellt. Auch fiir diese endgiiltige
Verbindung kann eine Konfidenz berechnet werden, so dass spiter Verbindungen, die nur
eine sehr schwache Konfidenz haben (weil sich die Zellposition beispielsweise stark von der
vorhergesagten Position unterscheidet), eliminiert werden kdnnen.

Fiir die Vorhersage der méglichen Zellposition im jeweils nidchsten Radarbild kénnen
folgende verschiedene Methoden herangezogen werden:

* Persistenz der Verlagerung (sofern vorhanden)

Radarpixel-Korrelation (vgl. Kap. 5.3.4)
Modellwind (z.B. 700 hPa)
BMOS-Advektionsprediktoren
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* Persistenz der Position
* Persistenz anderer Zelleigenschaften (z.B. GroBe der Reflektivitéts-Flache)
* Mittelwert der Verlagerungsvektoren umliegender Zellen (sofern vorhanden)

5.3.4 Die Radarpixel-Korrelations-Methode

Wenn fiir die Bestimmung der richtigen Verbindung zweier Zellen in zwei aufeinander
folgenden Radarbildern kein guter Prediktor vorliegt - vor allem, wenn die Persistenz fehlt
und die Vektoren umliegender Zellen entweder ebenfalls fehlen oder sehr stark streuen - muss
ein geeigneter Ersatz gefunden werden. Der hier beschriebene Ansatz basiert auf einem
Vergleich der beiden fraglichen Radarbilder mittels Korrelation. Im Ergebnis erhidlt man
Vektoren, die beschreiben, wie sich das Feld der Reflektivititspixel von Bild zu Bild verlagert
hat.

Dazu werden Ausschnitte von jeweils 20 x 20 Pixeln aus dem ersten Radarbild mit
verschobenen Ausschnitten aus dem zweiten Bild korreliert. Die Verschiebung mit der jeweils
hochsten Korrelation wird dabei als die wahrscheinlichste tatsdchliche Verlagerung der Echos
gewertet. Diese Methode kann auf jedes Bildpixel angewendet werden, insbesondere auch auf
die erkannten Zellmittelpunkte. So kann man also jedem Zellmittelpunkt einen
Verlagerungsvektor zuordnen. Diese Vektoren haben sich in Experimenten als ein sehr
zuverlédssiger Prediktor fiir die tatsdchliche Zellposition erwiesen, und die Konfidenzen der
daraus getroffenen Verbindungen sind dementsprechend hoch. Diese Methode schliet daher
die oben beschriebene Persistenz-Datenliicke. Nebenbei konnen diese Daten zusitzlich noch
als Prediktor im MOS-System weiterverwendet werden.

5.3.5 Berechnung von Starkniederschlagspotential aus Radarinformationen

Ein wichtiger Bestandteil von Gewitterwarnungen ist die Angabe von potentiellen
Starkniederschlagsmengen, dementsprechend gibt es im CellMOS auch einen entsprechenden
Prediktanden. Da an den Zellmittelpunkten keine bodengebundene Niederschlagsmessung
vorliegt, muss das Niederschlagspotential aus den Fernerkundungsdaten (insbesondere Radar)
abgeschétzt werden.

Ziel des dazu gemachten Ansatzes ist die Berechnung einer Gesamtniederschlagsmenge, die
an einem bestimmten Ort am Boden fillt, wenn die betreffende Zelle - ohne ihre Intensitét
und Geschwindigkeit zu verdndern - mittig liber den Ort hinwegzieht (diese Annahmen
wurden in Analogie zu der fiir eine Gewitterwarnung liblicherweise verwendeten Definition
gewdihlt).
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In einem ersten Schritt werden die Radar-Reflektivititen mittels einer Z-R-Beziehung
[Austin, 1986] in Niederschlagsraten umgerechnet (vgl. Kap. 3.1.1). Mit den drei aus der
Mustererkennung gewonnenen Flicheninhalten der drei Reflektivititsflachen (vgl. Kap. 5.3.2)
wird unter der Annahme, dass die Zelle in erster Néherung kreisrund ist, eine
Niederschlagsfunktion in Abhédngigkeit von der Entfernung vom Zellmittelpunkt erstellt.
Dabei entspricht die X-Achse einem Schnitt durch die Zelle (Mittelpunkt X=0). Die
Regenrate féllt nach auflen hin in drei Stufen ab. Mit der gegebenen Geschwindigkeit der
Zelle kann die X-Achse in eine Zeitachse transformiert werden, so dass man schlieBlich die
Funktion der Niederschlagsrate in Abhingigkeit von der Zeit erhilt. Die Fldche unter dieser
Kurve (das Integral) entspricht dann nidherungsweise der maximalen Niederschlagsmenge an
einem Ort unter den Annahmen, dass die Zelle rund ist, ihre Stirke und Geschwindigkeit sich
wihrend der Uberquerung nicht indert und sie den Ort mittig tiberquert. Das Ergebnis muss
bei stationdren Zellen nach oben hin begrenzt werden, da sonst unendliche
Niederschlagsmengen resultieren.

5.3.6 Berechnung von Maximalboenpotential an Zellmittelpunkten

Fiir die Boenprediktanden im CelIMOS-System besteht das Problem, dass aus den zur
Verfiigung stehenden historischen Daten nicht mit hinreichender Qualitit eine empirisch
abgeleitete Datenreihe fiir das Maximalboenpotential erstellt werden kann. Es muss also ein
indirektes Verfahren zur Anwendung kommen.

Mittels linearer Regression kann eine Beziehung zwischen an SYNOP-Stationen
beobachteten Boden einerseits und den in CellMOS vorliegenden Radar-, Blitz- und
Modelldaten andererseits hergeleitet werden. Hierzu werden sidmtliche wihrend der
historischen Beobachtungsdatenreihe aufgetretenen Gewitterfdlle an SYNOP-Stationen
untersucht. Es gehen dabei alle Fille in die Untersuchung ein, in denen ein Zellmittelpunkt
maximal 5 km an der betreffenden SYNOP-Station vorbeizieht.

Fir alle diese Fille werden die Bdenbeobachtungen der SYNOP-Station mit geeignet
definierten Radar-, Blitz- und Modellprediktoren korreliert. Im Ergebnis erhédlt man eine
stations- und gebietsiibergreifende Vorhersagegleichung, die allgemein fiir die Berechnung
der Boen an Zellmittelpunkten aus den Radar-, Blitz- und Modellprediktoren verwendet
werden kann. Fiir die Entwicklung dieser Vorhersagegleichung wird das WarnMOS-System
(vgl. Kap. 5.1.3) umkonfiguriert: Alle SYNOP-Stationen werden zu einem Cluster
zusammengefasst (Multi-Stations-Entwicklung), entwickelt wird nur der Prediktand fiir
gewitterbedingte Boen zum Analysezeitpunkt, und zwar nur unter Nutzung von Radar-, Blitz-
und Modellprediktoren.
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5.3.7 Berechnung von Hagelpotential an Zellmittelpunkten

Stehen dreidimensionale Radardaten zur Verfiigung (,,Volumen-Scan®, vgl. Kap. 3.1.2),
konnen Abschétzungen tiber das Hagelpotential bzw. den maximalen Hagelkorndurchmesser
der Zelle gemacht werden ([Witt et al., 1991], [Imy, 1992]). Hierzu werden spezialisierte
Prediktoren aus Modelldaten und Radarbildern berechnet. Eine Liste solcher Prediktoren
wurde unter anderem von Kitzmiller und Breidenbach [1995] auf Basis des amerikanischen
Radarnetzwerks erstellt. Wichtige Radarprediktoren sind vor allem die H6hen verschiedener
Reflektivitits-Schwellenwertiiberschreitungen sowie Volumen und Quantitdten des
vertikalintegrierten Fliissigwassergehalts (VIL, engl. ,,Vertically Integrated Liquid®).

5.3.8 Regression

In CelIMOS werden Vorhersagegleichungen fiir vier verschiedene Jahreszeiten entwickelt.
AuBerdem wird das Bundesgebiet in 12 verschiedene meteorologisch und topografisch
dhnliche Gebiete aufgeteilt, fiir die zusitzlich zur jahreszeitlichen Aufteilung eigene
Vorhersagegleichungen entwickelt werden. Es ist zu beriicksichtigen, dass die Anzahl der
Regressionsfille inhomogen verteilt ist; insbesondere gilt fiir die Aufteilung in Jahreszeiten,
dass es im Winter wesentlich weniger Fille gibt als im Sommer. Sollte eine kritische untere
Schwelle an Regressionsfillen in einem Gebiet unterschritten werden, muss auf eine Halb-
oder sogar Ganzjahresgleichung zuriickgegriffen werden.

Die inhomogene Verteilung der Regressionsfille bzw. die besonderen Eigenschaften der
Regressionsobjekte (im Gegensatz zu dauerhaft operierenden Beobachtungsstationen kénnen
Gewitterzellen z.B. entstehen und zerfallen) fiihrt zu einer weiteren Problematik: Die
Persistenzprediktoren sind im Gegensatz zu Beobachtungsstationen nicht immer verfiigbar,
dann ndmlich, wenn die betreffende Zelle gerade erst entstanden ist. Werden nun
Persistenzprediktoren in der Regression zugelassen, kann die entsprechende Gleichung
operationell nicht ausgerechnet werden, da der entsprechende Wert fehlt. Damit wiirde das
gesamte Vorhersageverfahren zusammenbrechen. Andererseits stellt die Persistenz einen
extrem wertvollen Prediktor dar. Erste Experimente haben gezeigt, dass in den ersten
Vorhersagezeitspannen (bis +20 Minuten und lidnger) die Persistenzprediktoren zu 60% und
teilweise sogar mehr die Vorhersagegleichungen dominieren, mit hohen Korrelationen zum
Prediktanden. Als Losung fiir diese Problematik wird eine bedingte Regression gewéhlt, d.h.
es werden insgesamt drei verschiedene Gleichungen fiir jeden Prediktanden entwickelt: Eine
Gleichung ohne Persistenz, eine mit nur der Persistenz der letzten Beobachtung, und eine mit
voller Persistenz. Je nach Verfiigbarkeit der Daten kann dann die eine oder andere Gleichung
operationell zur Anwendung kommen.
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CelIMOS kann theoretisch alle 5 Minuten mit neuen Daten gerechnet werden. Es ist jedoch
aus Redundanzgriinden nicht notwendig, fiir alle diese Ausgabezeiten eigene
Vorhersagegleichungen zu entwickeln. Es wird angenommen, dass sich das allgemeine
Verhalten der Lebenszyklen von Gewitterzellen in Abhéngigkeit von den tageszeitlichen
Einfliissen im Verlauf etwa einer Stunde kaum #dndert. Daher werden jeweils 12
Ausgabezeitpunkte (12 mal 5 Minuten = 1 Stunde) gruppiert und es wird eine gemeinsame
Regression durchgefiihrt (,,Multi-Issue-Ansatz*). Anschaulich bedeutet das, dass immer erst
zur vollen Stunde neue, dem Tagesgang angepasste Regressionskoeffizienten eingesetzt
werden. Fiir das oben beschriebene Persistenzproblem hat dieser Ansatz keine Auswirkungen,
da in den Gleichungen in der operationellen Anwendung immer der jeweils letzte verfiigbare
Persistenzwert eingesetzt werden kann.

5.3.9 Typische CellMOS-Gleichungen

Die in diesem Kapitel gezeigten CellMOS-Gleichungen werden noch nicht im operationellen
Betrieb angewendet (Stand: Mirz 2008). Anhand dieser Gleichungen lédsst sich das
prinzipielle Funktionieren der neu entwickelten Regressions-Struktur fiir sich bewegende
Systeme (Gewitterzellen) belegen. Einige typische Beispiele werden im Folgenden erldutert.

Tab. 5.15 zeigt die Vorhersagegleichung fiir die U-Komponente der Verlagerung von
Gewitterzellen fiir ein Gebiet in Mitteldeutschland. Die Ausgabezeit ist 14 UTC, die
Vorhersagezeitspanne betrdgt 5 Minuten. Es handelt sich um eine Sommergleichung, d.h. es
gehen nur Sommerfille in die Regression ein. Erwartungsgemif findet man die U-
Komponenten verschiedener Modellwindfldchen mit hohen Korrelationen zum Prediktanden
in der Gleichung (U_700, U_500 und U_950). Diese Prediktoren bestimmen weitgehend die
Gleichung, werden allerdings durch zahlreiche andere Modellprediktoren (Gewitterinidizes
u.a.) erginzt.

Es offenbart sich eine besondere CellMOS-Problematik. Moglicherweise muss das
Abbruchkriterium fiir die multiple lineare Regression fiir diese Struktur der Regressionsdaten
neu iiberdacht werden. Hintergrund hierfiir ist die Tatsache, dass viele stark abhingige
Regressionsfille in der Regressionsreihe auftauchen. Dies ist darauf zuriickzufiihren, dass bei
CelIMOS nicht wie bei Standard-MOS-Systemen fiir jeden einzelnen Tag der historischen
Zeitreihe quasi unabhingige Fille in die Regression eingehen, sondern jetzt viele Tage
ginzlich ohne Regressionsfille (Gewitter) auftreten sowie Tage mit sehr vielen, dafiir aber
sehr stark autokorrelierten Regressionsfillen vorhanden sind. Dies fiihrt dazu, dass die
Definition des Abbruchkriteriums, das auf quasiunabhingige Datenreihen ausgelegt ist, nicht
mehr richtig funktioniert. Auch die Berechnung der effektiven Fallanzahl hilft hier nicht
weiter, weil diese nur die Nullfdlle, nicht aber die Autokorrelation zwischen
Regressionsfillen beriicksichtigt. Es muss also durch konkrete Berechnung der
Autokorrelationen oder andere geeignete Berechnungsverfahren eine Verbesserung des
Abbruchkriteriums fiir autokorrelierte Regressionsfille entwickelt werden. Damit wiirde sich
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5 Entwicklung der MOS-Verfahren

die Anzahl der Prediktoren in der gezeigten Gleichung auf ein sinnvolleres Maf} reduzieren.
Die Entwicklung dieser Verbesserung steht noch aus. Allerdings lassen sich auch mit der
vorldufigen Methode stabile und interpretierbare Vorhersagegleichungen erzeugen.

So zeigt die Gleichung in Tab. 5.15 trotz der iiberh6hten Anzahl an verwendeten Prediktoren
eine plausible Zusammensetzung und Gewichtung, sowie mit einem empirisch geschitzten
RMSE-Wert an unabhiéngigen Daten von 8,43 und einem entsprechenden RV-Wert von 84
RV-% eine gute Qualitit.

LL L L L L 1L ) 1 L L L ) ) A 1 L ) L L ) A L L L 1 ) ) A L ) L g L L g A L ) L g ) L ) ) )
L (A (A (A (A ([ A ([ A (A (L (A L (4

999907 Issue=14:00z +000:05 valid=14:05z U Trajectory U
I
SEASON: sum sum
I
MV SD R Pd R Res Name dRVI Co Wgt Ctr
12.1 11.0 0.87 0.87 U_700 76.0 -0.02 0 -1
67.8 10.8 0.39 0.32 RH_700 11.0 -0.07 -2 -1
-24.9 67.8 -0.42 -0.28 Cos_4+*Dag 8.7 -0.03 -5 4
7.6 12.0 0.84 0.09 U_950 3.8 0.81 21 38
-416.8 30.3 -0.47 -0.11 T 300 1.7 -0.04 -3 3
6.8 4.4 -0.18 0.11 ABS Grad ThW 850 1.4 0.31 3 -1
48.8 17.9 -0.29 0.10 ThsDarkovHS 1.2 0.18 7 -4
12.8 14.4 -0.24 -0.12 Rot_1000_LsS 2.0 -0.14 -4 2
40.1 22.3 0.25 0.13 DMO _CL CM 2.9 0.04 2 1
22.9 34.3 -0.14 -0.10 ThsSteinbeckLS 1.0 -0.02 -2 1
54.3 16.0 -0.18 -0.08 RH_400 1.0 -0.13 -5 2
15.8 14.3 0.80 0.04 U_500 1.8 0.70 22 37
-1.5 6.9 -0.47 0.09 Grad_Rot_500_V 2.0 0.38 6 -6
71.6 21.9 0.33 0.05 DMO_CL_CT 0.6 0.09 5 3
29.3 30.8 -0.37 -0.06 ThsSWEATS2 0.6 -0.04 -3 2
90.4 22.1 -0.07 0.07 ThsSHS 0.9 0.08 4 -1
13.2 3.5 0.68 0.05 SQRT FF_700 0.5 0.41 3 5
-1.7 4.8 -0.22 0.06 Grad_ThW_850_U 0.3 0.18 2 -1
19.7 13.0 -0.35 -0.06 ABS_Grad_T2m 0.5 -0.07 -2 1
Const. = -26.0 #Case rm= 5985 445 RV = 85 SD%(8) = 1
MV (Pd) = 22.3 #pC eC = 4764 5985 E(RVI) = 84 RMSE = 8.3
SD(Pd) = 21.4 #pPr/Rj = 150 30 krit R = 0.039 E(RMSI)= 8.43

Tab. 5.15: CellMOS-Vorhersagegleichung fiir den Prediktanden U-Komponente des Verlagerungsvektors von
Gewitterzellen fiir ein Gebiet in Mitteldeutschland; Ausgabezeitpunkt 14 UTC, Zeitspanne 5 Minuten, Jahreszeit:
Sommer, ohne Verwendung von Persistenz der Beobachtung.

Wie in Kap. 5.3.8 beschrieben wurde, miissen aufgrund der strukturellen Besonderheiten der
CelIMOS-Regression fallbedingte Gleichungen (vgl. Kap. 4.5.3) ohne bzw. mit Persistenz-
Prediktoren entwickelt werden. Tab. 5.15 zeigt eine Gleichung ohne die Verwendung von
Persistenz-Prediktoren. Tab. 5.16 zeigt die gleiche Regression, allerdings unter Zulassung von
Persistenz-Prediktoren. Wie man der Tabelle entnehmen kann, hat sich durch die Bedingung,
dass mindestens zwei Persistenz-Werte vorliegen miissen (anschaulich: dass die Gewitterzelle
bereits mindestens 10 Minuten alt ist), die Anzahl der Regressionsfélle von rund 6000 auf
rund 3700 reduziert.
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5 Entwicklung der MOS-Verfahren

Auch in dieser Gleichung sind U-Komponenten des Modellwinds (,,U_xxx‘) mit teils gro3en
Gewichten in der Gleichung enthalten. Allerdings wird die Gleichung jetzt von den beiden
Persistenz-Prediktoren fiir -5 bzw. -10 Minuten (PersObs) bestimmt. Durch diese zusétzliche
diagnostische Information gewinnt die Vorhersagegleichung deutlich an Qualitit, wie anhand
der empirisch geschitzten RMSE- bzw. RV-Werte erkennbar ist (vgl. Tab 5.15). Dies hat
auch zur Folge, dass bereits friiher das Abbruchkriterium der Regressionsfolge erreicht wird
und die Gleichung deutlich weniger zusitzliche Prediktoren (wie Gewitterindizes u.a.)
enthilt.

LL L L L L 1L ) 1 L L L ) ) A 1 L ) L L ) A L L L 1 ) ) A L ) L g L L g A L ) L g ) L ) ) )
L (A (A (A (A ([ A ([ A (A (L (A L (4

999907 Issue=14:00z +000:05 valid=14:05z U Trajectory U

I

SEASON: sum sum

I

MV SD R Pd R Res Name dRVI Co Wgt Ctr

12.5 11.1 0.89 0.89 U_700 78.9 0.56 21 26
3.7 68.3 0.43 0.32 Cos_3*Dag 11.5 0.01 3 2
68.0 10.7 0.39 0.26 RH_700 7.2 0.00 0 0
22.9 21.6 0.93 0.28 PersObs (-0:05) 40.4 0.38 28 35
22.7 21.3 0.92 0.11 PersObs (-0:10) 10.3 0.26 19 24
22.5 33.9 -0.17 -0.07 ThsSteinbeckLS 0.2 -0.02 -3 1
28.0 30.4 -0.37 -0.06 ThsSWEATS2 0.2 -0.07 -8 4
71.4 22.2 0.33 0.07 DMO_CL_CT 0.6 0.05 4 2
96.1 15.9 -0.19 0.06 ThsSynthMS 0.2 0.03 2 0
0.1 0.2 0.38 -0.05 T 1000_850>0 0.2 -6.15 -5 -3
32.0 45.1 -0.10 0.06 ThsTotalTotalMs 0.9 0.03 5 -1
13.2 3.5 0.69 0.05 SQRT FF_700 0.3 0.20 2 2

Const. = -5.1 #Case rm= 3746 2684 RV = 91 SD%(8) = 1

MV(Pd) = 23.1 #pC eC = 3041 3746 E(RVI) = 91 RMSE = 6.4

SD(Pd) = 21.5 #pPr/Rj = 152 30 krit R = 0.049 E(RMSI)= 6.45

Tab. 5.16: CellMOS-Vorhersagegleichung fiir den Prediktanden U-Komponente des Verlagerungsvektors von
Gewitterzellen fiir ein Gebiet in Mitteldeutschland; Ausgabezeitpunkt 14 UTC, Zeitspanne 5 Minuten, Jahreszeit:
Sommer, unter Zulassung von Persistenz- Prediktoren

CelIMOS berechnet unter anderem Vorhersagen fiir die maximale Radarreflektivitit der
betrachteten Gewitterzelle. Dieser Prediktand ist hauptsidchlich als systeminterner
Hilfsprediktand zur Verwendung in weiteren Vorhersagegleichungen fiir warnrelevante
Prediktanden zu sehen. Die maximale Radarreflektivitit wird zwar nicht als Warnparameter
bendtigt, kann aber durch ihren Zusammenhang mit vielen warnrelevanten Parametern zu
deren Vorhersagequalitiit beitragen. Die Vorhersagegleichungen fiir diesen Prediktanden
hingen hauptsichlich von den statistischen Vorhersagen der Gewitterzellgroe auf Basis
verschiedener Reflektivititsschwellenwerte ab sowie vom Darkov-Gewitterindex aus dem
MO. Weitere Prediktoren mit geringeren Gewichtungen komplettieren die Gleichungen. Eine
detaillierte Beispielgleichung kann Anhang C, Tab. C.1, entnommen werden.
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5 Entwicklung der MOS-Verfahren

Auch fiir Niederschlagsprediktanden ergeben sich aus der Regression Vorhersagegleichungen
mit synoptisch plausibler Zusammensetzung: Neben den statistischen Vorhersagen der
ZellgroBe im Radarbild hat zudem die Verlagerungsgeschwindigkeit der Zelle
(Movement_FF) oft ein hohes Gewicht. Auch Modellwindkomponenten spielen eine —
wenngleich etwas untergeordnetere — Rolle. Damit wird das zu erwartende Verhalten,
ndmlich dass die Gesamtniederschlagsmenge vor allem von der GroBe und der
Geschwindigkeit einer Gewitterzelle abhingt, gut in den Gleichungen reprasentiert. RMSE-
und RV-Werte unterstreichen die Qualitit der Gleichungen. Ein Beispiel einer
Vorhersagegleichung fiir die Vorhersage des potentiellen Gesamtniederschlags der
betrachteten Gewitterzelle ist im Anhang C, Tab. C.3 gegeben.

Auch fiir die Vorhersage von parametrisierten Hagelbeobachtungen an Zellmittelpunkten hat
die Regression plausible und synoptisch nachvollziehbare Gleichungen produziert. Am
hochsten gewichtet in den Gleichungen sind die zu der entsprechenden Zelle gehdrende
GroBe der 53-dBZ-Fliche im Radarbild. Hinzu kommen einige untergeordnete
Modellprediktoren, u.a. Theta-W-Advektion in 850 hPa sowie Gewitterindizes und
Sonnenstand. Eine typische Beispielvorhersagegleichung fiir Hagel ist in Anhang C, Tab. C.2
zu finden. Inwieweit sich die Qualitit dieser auf der Basis parametrisierter Beobachtungen
erstellten Regression auch auf die Vorhersage tatsdchlicher Hagelereignisse umsetzen ldsst,
wird sich erst bei der geplanten Integration der CellMOS-Vorhersagen in das WarnMOS-
System zeigen, die nicht mehr in diese Arbeit einflieBen kann.

Zusammenfassend lédsst sich feststellen, dass die ersten CellMOS-Ergebnisse gezeigt haben,
dass sich das MOS-Prinzip auch auf bewegende Systeme (Gewitterzellen) anwenden lisst.
Die Regression liefert stabile, synoptisch plausible und auf Basis der an abhingigen Daten
geschitzten RMSE- und RV-Werte qualitativ gute Vorhersagegleichungen. Dies betrifft
sowohl Prediktanden zur Zugbahnprognose als auch Vorhersagen von Zelleigenschaften wie
Radarreflektivitit, Niederschlagsmengen oder Hagelkorndurchmesser.

5.3.10 Operationelle Anwendung

Fiir die operationelle Weiterverwertung von CellMOS-Ergebnissen miissen die Vorhersagen
auf Landkreisebene bzw. fiir die Verwendung in anderen Systemen sogar flichendeckend
verfiigbar sein. CelIMOS erstellt aber nur Vorhersagen fiir die Zellmittelpunkte.

Im ersten Schritt der operationellen Anwendung werden analog zu den Standard-MOS-
Systemen die Vorhersagegleichungen berechnet. Mittels der Vorhersagen fiir die beiden
Windkomponenten U und V konnen die voraussichtlichen zukiinftigen Positionen der Zelle
und damit die Zugbahn berechnet werden. Die weiteren Zelleigenschaften, die am
Zellmittelpunkt erwartet werden, ergeben sich direkt aus den Vorhersagegleichungen fiir die
entsprechenden Prediktanden.

120



5 Entwicklung der MOS-Verfahren

Fiir die Ausweitung der Vorhersagen von den (dimensionslosen) Zellmittelpunkten auf die
Fliche muss fiir jede Eigenschaft der Zelle die rdumliche Verteilung der entsprechenden
Eigenschaft in Abhingigkeit der Entfernung vom Zellmittelpunkt gefunden werden. Es stellt
sich heraus, dass man fiir die meisten Zelleigenschaften in erster Nédherung eine Gaul3-
Verteilung annehmen kann. So streuen beispielsweise die zu einer bestimmten Zelle
gehorenden Blitzschlidge um den Zellmittelpunkt herum, und die Verteilung der Blitzdichte
lasst sich mit einer GauB3-Verteilung gut nidhern. Sowohl die Spitze der GaulB3-Verteilung ist
bekannt (Blitzdichte-Vorhersage fiir den Zellmittelpunkt), als auch eine Abschitzung fiir die
Breite der Verteilung (Vorhersage der Zellgrofe).

Mit diesem Ansatz kénnen fiir alle Vorhersageelemente sowohl eine rdumliche Verteilung, als
auch probabilistische Werte fiir das Uberschreiten bestimmter Schwellenwerte berechnet
werden, wobei zu beriicksichtigen ist, dass sich die entsprechenden Verteilungen mehrerer
Zellen eines Zellclusters tiberlagern konnen. Letztendlich erhdlt man so liickenlose
Vorhersagefelder, aus denen sich fiir jeden beliebigen Ort das Gefidhrdungspotential durch
Gewitter abschétzen ldsst und wonach eine dementsprechende Warnung erzeugt werden kann.

5.3.11 Diskussion der CellMOS-Entwicklung

Es konnte gezeigt werden, dass sich die Standard-MOS-Technik durch einige strukturelle
Anderungen von festen Beobachtungsorten auf bewegliche Systeme adaptieren lisst. Zum
ersten Mal wurde damit ein MOS-System auf sich bewegende Gewitterzellen angewendet und
damit deren Zugbahn und deren warnrelevanten Eigenschaften vorhergesagt. Dazu wurde die
Organisation der Modell- und Fernerkundungsdaten so veridndert, dass nun keine lineare
zeitliche Verteilung der Regressionsfille mehr vorliegt, sondern jeweils eine Gewitterzelle
tiber ihren gesamten Lebenszyklus hinweg als ein Regressionsfall behandelt wird. Dies hat
zur Folge, dass es Tage ganz ohne Regressionsfille und Tage mit sehr vielen
Regressionsfillen gibt. Die Regressionsmethodik ist davon weitgehend unbeeinflusst und
liefert auch fiir diese spezielle Anwendung stabile und synoptisch plausible Ergebnisse.
Anhand von regressionsabhédngigen quasioperationellen Vorhersagedaten konnte dies belegt
werden.

Es ist zu vermuten, dass aerologische Hohendaten als gute Prediktoren fiir die Berechnung
des Maximalbdenpotentials (vgl. Kap. 5.3.6) in Frage kommen [Rezacova et. al., 1996];
genauere Untersuchungen hierzu sind jedoch bis jetzt nicht durchgefiihrt worden. Die
Abschitzung von Starkboenpotential in konvektiven Situationen bleibt aber auch mit den
beschriebenen Moglichkeiten eine sehr schwierige Aufgabe. Auch die Anwendung neuronaler
Netze konnte wegen der starken Nichtlinearitit der Abhéingigkeiten in diesem Zusammenhang
hilfreich sein [Marzban und Stumpf, 1996], wird aber im Kontext dieser Arbeit nicht weiter
verfolgt.
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5 Entwicklung der MOS-Verfahren

Mit CellMOS schliefit man die letzte verbliebene Liicke im Gesamtkonzept zur Vorhersage
und Unterstiitzung von Wetterwarnungen durch MOS. Wihrend BMOS und RadarMOS
spezialisierte Flidchenvorhersagen fiir bestimmte Fernerkundungsdaten liefern und im
WarnMOS zur Verbesserung der SYNOP-gestiitzten Warnparameter beitragen konnen, ist das
CelIMOS als einziges der Systeme in der Lage, individuelle Gewitterzellen in ihrer
Verlagerung und mit ihren Eigenschaften vorherzusagen. Dies ist ein Schwachpunkt der
anderen Systeme, der im WarnMOS durch die Integration der hochspezialiserten CellMOS-
Vorhersagen eliminiert werden kann. Im Ergebnis ist das WarnMOS dann in der Lage,
weitgehend vollautomatisch eine Entscheidungsfindung fiir alle definierten Warnkategorien —
auch fiir einzelne Gewitter — zu unterstiitzen.
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Kapitel 6
Ergebnisse: Fallstudien

6.1 Fallstudien

Fiir die Prasentation der Systemergebnisse wurden im Zuge der vorliegenden Arbeit mehrere
ausgewdhlte synoptische Fallstudien durchgefiihrt. Die Fille wurden jeweils so ausgewdhlt,
dass das Verhalten der Systeme in verschiedenen synoptischen Situationen mit den jeweiligen
Umgebungsbedingungen getestet und tiberpriift werden kann.

Die fiir die Fallstudien verwendeten WarnMOS-Vorhersagedaten wurden mit der beim DWD
operationell eingesetzten WarnMOS-Version vom Januar 2007 erzeugt. Dazu wurden die
entsprechenden historischen Daten aus dem Archiv aufbereitet und entsprechende historische
WarnMOS-Ausgaben nachtréglich gerechnet. Die verwendete WarnMOS-Version enthilt alle
neu eingefiihrten Erweiterungen, insbesondere auch die aus Blitzortungs- und Radardaten
gewonnenen zusitzlichen Prediktoren. Die BMOS-Daten wurden auf gleiche Weise mit der
Version 0304 [Meteo Service, 2003], und die RadarMOS-Daten mit der RadarMOS-Version
0405a [Meteo Service, 2004] erzeugt.

6.1.1 26. Februar 2002: Winterliche Squall-Line, niedrige CAPE-Werte, aber
hochdynamisches Regime.

GroBwetterlage: Langwellentrog Nordatlantik. Deutschland lag in einer starken
Weststromung, eine Kaltfront tiberquerte im Tagesverlauf Deutschland (Abb. 6.1). Entlang
der Front und in der kalten, labil geschichteten Luftmasse entwickelten sich im Tagesverlauf
Gewitter tiber Norddeutschland. Zudem kam es im gesamten Bundesgebiet zu starken Boen,
im Norden auch zu schweren, teils orkanartigen Boen.

27FEB2002 002
00 hPa Geopotential (gpdm) und Bodendruck (hPa)

T
e

27FEB2002 00Z
850 hPa Temper

atur (Grad C)

A

Reanalysis des NCEP
le

Daten: Re Daten: Reanalysis des NCEP
(C) wetterzentral (C) Wetterzentrale
n

irale.d. nirgle.de

ADbb. 6.1 (a): Analyse Geopotential 500 hPa, Bodendruck, 27.2.2002 00 UTC; (b): Analyse Temperatur 850 hPa,
27.2.2002 00 UTC
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6 Ergebnisse: Fallstudien

Obwohl winterliche Gewitter in Deutschland ein verhéltnismifig seltenes Ereignis darstellen,
hat das durch Blitzortungs-Prediktoren unterstiitzte WarnMOS bereits am Morgen die
Wabhrscheinlichkeit fiir das Auftreten von Gewittern im Norden Deutschlands fiir den
Nachmittag erkannt, ohne dass zu diesem Zeitpunkt Blitze auftraten. So zeigen einige
norddeutschen Landkreise im WarnMOS-Lauf von 6 UTC moderate Signale, mit 6-stiindigen
Gewitterwahrscheinlichkeiten von teilweise bis zu 40% (Abb. 6.2a). Der Lauf von 12 UTC
konnte diese Prognose dann deutlich konkretisieren, weil zu diesem Zeitpunkt vom
Blitzortungssystem BLIDS bereits Blitzschlige tiber Norddeutschland registriert wurden. Fiir
den Nachmittag zeigte das System fiir quasi alle norddeutschen Landkreise
Gewitterwahrscheinlichkeiten tiber 50% in sechs Stunden, in Brandenburg, Berlin und Teilen
von Niedersachsen sogar tiber 90%. (Abb. 6.2b).

Zum Vergleich der Vorhersagen mit der tatsdchlich eingetretenen Wettersituation ist in Abb.
6.3a die Verteilung der georteten Blitzschlidge von 11 bis 12 UTC dargestellt. Die Abbildung
zeigt das Auftreten erster langlebiger Gewitterzellen im siidlichen Niedersachsen. Abb. 6.3b
beinhaltet das dazu passende Radar-Kompositbild von 12 UTC. Darin sind lang gestreckte
Linien mit konvektiven Radarechos entlang der Kaltfront bzw. der Troglinie zu erkennen.

HARNHOS COUNTY GUIDANCE wuT6 HARNHOS COUNTY GUIDANCE wuT6
RUN (UTC): 20020226 08608 VALID: 20020226 1868 RUN {(UTC): 20020226 1260 VALID: 206020226 1860

Abb. 6.2 (a): WarnMOS, Vorhersageausgabe 26.2.2002 6 UTC, Vorhersage fiir 18 UTC, Prediktand wwT6
(sechsstiindige Gewitterwahrscheinlichkeit); (b): WarnMOS, Vorhersageausgabe 26.2.2002 12 UTC,
Vorhersage fiir 18 UTC, Prediktand wwT6 (sechsstiindige Gewitterwahrscheinlichkeit)
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LIGHTNING STROKES

Aoniem

ADbb. 6.3 (a): Blitzschldge vom 26.2.2002 11-12 UTC, Datengrundlage: Siemens BLIDS. (b): Radarkompositbild
,PN“vom 26.2.2002 12 UTC.

[EHESES TCFMING IS F. . of LIGHTNING STROKES
RUN (UTC): 208: 6500 VALID: 0

it

Abb. 64 (a): BMOS Vorhersageausgabe vom 26.2.2002 5 UTC, Vorhersage fiir 15 UTC, Prediktand
,» Occasional Lightning “; (b): Blitzschlige vom 26.2.2002 14-15 UTC, Datengrundlage: Siemens BLIDS
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Auch das auf die Vorhersage der Verteilung von Blitzschldgen spezialisierte BMOS konnte
bereits im Lauf von 5 UTC signifikante Signale fiir den Nachmittag prognostizieren. Der fiir
die Kurzfrist am besten geeignete Prediktand ,,Occasional Lightning* (vgl. Kap. 5.1.1 (v))
zeigt zum Mittagstermin erste erhohte Wahrscheinlichkeiten fiir das Auftreten vereinzelter
Blitze im Nordwesten, zu 15 UTC dann mehrere Gebiete mit Wahrscheinlichkeiten bis 40%,
mit einem Maximum im siidlichen Niedersachsen (Abb. 6.4).

Beim Prediktanden ,,Occasional® zeigt sich auch in diesem Fall ein typisches Problem, das
besonders deutlich im Winter auftritt, wenn es nur wenig positive Fille gibt. Durch die
geringe Fallanzahl sind die entwickelten Gleichungen instabiler als im Sommer. Das
wiederum hat zur Folge, dass in den Gleichungen fiir benachbarte Orte teilweise
unterschiedliche Prediktoren mit sehr verschiedenen Gewichten vorkommen. So fallen in
Abb. 6.4a teilweise recht deutlich die Gebietsgrenzen durch starke Gradienten ins Auge, die
durch den Multi-Stations-Ansatz definiert wurden. Méglicherweise kénnen hier entsprechend
rdumlich geglittete Koeffizienten Abhilfe schaffen, in jedem Fall ist diese Problematik
Gegenstand weiterer zukiinftiger Verbesserungen.

Tatsédchlich traten im Norddeutschen Tiefland verbreitet Gewitter auf. Der Lauf von 15 UTC
zeigt das typische Nowcastverhalten, indem die an aktuelle Blitzortungen gekoppelten
Gebiete sehr hoher Wahrscheinlichkeit fiir 15:15 UTC (Abb. 6.5a) bis zum
Vorhersagezeitpunkt 16:00 UTC (Abb. 6.5b) entsprechend der allgemeinen Stromung
verlagert werden.

BHOS (LIGHTNING HOS) 0 > 1 stroke pe BHOS (LIGHTNING HOS)

RUN (UTC): 20620226 1500 VAL RUN (UTC): 20620226 1500 VALT

Abb. 6.5 (a): BMOS Vorhersageausgabe 26.2.2002 15 UTC, Vorhersage fiir 15:15 UTC, Prediktand Isolated
Lightning; (b): konform zu linker Abbildung, aber Vorhersage fiir 16:00 UTC.
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Fiir diesen Fall wird nachfolgend die Struktur der Vorhersagegleichungen diskutiert.
Einerseits kann so die Zusammensetzung winterlicher Vorhersagegleichungen im BMOS und
deren rdumliche Instabilitit beispielhaft gezeigt, andererseits der Unterschied zwischen den
modelldominierten  Kurzfristgleichungen und den advektionsdominierten Nowcast-
Gleichungen verdeutlicht werden.

Analysiert wird zunichst die Vorhersagegleichung fiir ,,Occasional Lightning* fiir einen
Gitterpunkt (52.0N 10.5E), Vorhersagezeitspanne +10 Stunden. Dieser Vorhersagepunkt
wurde  ausgewdhlt, weil er innerhalb des in  Abb. 6.5  gezeigten
Wahrscheinlichkeitsmaximums liegt. Die Gleichung ist verhdltnisméBig lang und enthilt
Prediktoren aus vielen verschiedenen Gruppen. Vertreten sind vor allem verschiedene
Gewitterindizes sowie Modellprediktoren, aber auch steptransformierte Werte der
prozentualen Gewitterverbreitung sowie deren untransformierte Vorhersage fiir den gleichen
Termin. Anhand dieser Gleichung lésst sich auch beispielhaft die in Kapitel 4.4.5 eingefiihrte
Bedeutung der Reg-Order-Tabelle erkennen (vgl. Anhang C, Tab. C.4). Der Prediktor
»Adv_Tv_5_10“ (Advektion der Gesamtvorticity zwischen 1000 und 500 hPa) leistet den
grofiten Beitrag zur Vorhersage mit knapp 10%, dicht gefolgt von ,,D_U_MS* (geglittete U-
Windkompenente des Modells) und ,,Spread(+0)StF* (statistische Vorhersage der
Gewitterverbreitung zum gleichen Termin). Das System bezieht das Vorhersagesignal an
dieser Stelle also gréBtenteils aus der Modellinformation.

Etwas weiter nordlich war das Vorhersagesignal — wie weiter oben diskutiert - kaum noch
vorhanden, obwohl man auch fiir dieses Gebiet zumindest Signale in abgeschwéchter Form
erwartet hitte. Betrachtet wird dazu die entsprechende Vorhersagegleichung fiir den
Gitterpunkt 52.75N, 10.5E (vgl. Anhang C, Tab. C.5). Die Gewitterwahrscheinlichkeit betrigt
hier nur 0,9%. Die Gleichung ist prinzipiell dhnlich aufgebaut. Jedoch sind die stark
gewichteten Prediktoren in dieser Gleichung andere als im Gebiet weiter siidlich. Damit
erklirt sich der grofle Unterschied der Vorhersagen.

Dieses Problem ist typisch fiir Regressionen iiber Datenreihen, die wenige positive Fille
enthalten (wie fiir Blitzschldge im Winter). Die Auswahl der Prediktoren ist dabei stirker
zufallsbedingt als bei anderen Prediktanden, und man muss damit rechnen, dass derartige
Unterschiede auf engem Raum allein durch die unterschiedliche Auswahl der Prediktoren zu
Stande kommen. Immerhin ist das System trotzdem in der Lage, die groBrdumige
Wabhrscheinlichkeitsverteilung qualitativ wiederzugeben. Moglicherweise konnte eine
rdumliche Glittung der Regressionskoeffizienten auf dem Gitter Abhilfe schaffen, dies wird
aber erst Gegenstand zukiinftiger Experimente sein.
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Im Gegensatz dazu zeigen die Gleichungen im Nowcast- und Kurzfristbereich eine génzlich
andere Struktur. Betrachtet wird die Vorhersagegleichung fiir Isolated Lightning fiir den
Gitterpunkt 52.5N, 13.125E (nahe Berlin), Ausgabe 15 UTC +2 Stunden (vgl. Anhang C,
Tab. C.6). Wichtigster Prediktor in dieser Gleichung ist die statistische Vorhersage der
Blitzdichte (,,Density*). Zudem sind drei Blitzadvektionsprediktoren in der Gleichung
enthalten sowie zwei gering gewichtete Prediktoren (Darkov-Gewitterindex und Persistenz
der Beobachtung). Die entsprechende Gleichung fiir die Blitzdichte besteht ausschlieBlich aus
zwei Blitzadvektionsprediktoren. Insgesamt dominieren also Blitzadvektions-Prediktoren die
Vorhersage, und Modellsignale sind weitgehend aus der Gleichung verdringt worden. Dieses
Verhalten findet sich tiiber die verschiedenen Jahreszeiten verteilt und fiir fast alle
Prediktanden, fiir die es geeignete Advektionsprediktoren gibt, wieder.

6.1.2 18. Juni 2002: Hoch reichend stark geschertes Warmluftregime mit extremer
Labilitdtsenergie (hohe CAPE-Werte).

GroBwetterlage: Hoch Mitteleuropa, Ubergang zu Siidwestlage, zyklonal. Im Tagesverlauf
des 18. Juni erreichte ein erster Randtrog und ein damit verbundener Strahlstrom den Westen
und Norden Deutschlands. Bodennah entwickelte sich dabei eine Konvergenzlinie. Die
vorderseitig dieser Linie lagernde extrem instabil geschichtete Luftmasse gelangte
zunehmend in den Einfluss eines Jetstreaks® (Abb. 6.6). Die Kombination aus zunehmender
Scherung und der fiir mitteleuropdische Verhiltnisse extremen CAPE-Werte von teilweise
2000 bis 3000 J ergab ein erhebliches Potential fiir massive konvektive Umlagerungen. Uber
Norddeutschland und Dinemark entwickelten sich nachmittags schwere Hagelgewitter und
einige Superzellen entlang der Konvergenzlinie. Im Osnabriicker Raum trat dabei sehr groBer
Hagel mit Korngr6Ben von tiber 10 cm auf, in Didnemark wurden zwei starke Tornados
beobachtet.

® Ein Jetstreak zeichnet sich durch ein meist kurzwelliges Windmaximum innerhalb eines
Strahlstroms aus. Jetstreaks haben vor allem deshalb eine besonders signifikante
Wetterwirksamkeit, weil in deren Bereich starke ageostrophische Windkomponenten
vorkommen. Dadurch werden horizontale Vergenzen erzeugt, die fiir Frontogenese und
Zyklogenese eine wichtige Rolle spielen konnen sowie Ausloser fiir konvektive
Umlagerungen in potentiell instabil geschichteten Luftmassen sein konnen.
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ADbb. 6.6 (a): Analyse Geopotential 500 hPa, Bodendruck, 19.6.2002 00 UTC; (b): Analyse Temperatur 850 hPa,
19.6.2002 00 UTC

Von besonderem Interesse sind an diesem Tag die BMOS-Vorhersagen, da die klassischen
Gewitter fordernden Faktoren besonders ausgepridgt waren. Der Lauf von BMOS von 5 UTC
zeigte sehr verbreitete Gewittersignale fiir den Abend, 18 UTC, mit einem lang gestreckten
Wahrscheinlichkeitsmaximum, das vom nordlichen Nordrhein-Westfalen bis nach Danemark
reicht (Abb. 6.7b).

Ein Vergleich mit den tatsdchlich zwischen 17 und 18 UTC aufgetretenen Blitzschlidgen
(Abb. 6.7a) zeigt, dass sowohl die Ausdehnung als auch die Position des Gewittergebiets
bereits sehr gut erkannt worden sind. Die meisten Blitze befinden sich genau in dem Gebiet
der prognostizierten maximalen Auftritts-Wahrscheinlichkeit, mit Hdufungen im nordlichen
Nordrhein-Westfalen, bei Bremen und nordwestlich von Hamburg.

Im Nowcast-Bereich konnten diese Signale vor allem durch die beobachteten Blitzschlige
deutlich konkretisiert werden. Der BMOS-Lauf von 16 UTC prognostizierte ein starkes
Wahrscheinlichkeitsmaximum im betroffenen Gebiet, wobei iiber Teilen Schleswig-Holsteins
sogar eine nahe 90%ige Eintreffwahrscheinlichkeit fiir Gewitter berechnet wurde (Abb. 6.8a).
Fiir eine 2-Stunden-Prognose auf einem 27x27 km grofen Gebiet und einem Zeitraum von
nur 15 Minuten stellt dies einen beachtlich hohen Wert dar, der nicht hdufig in den BMOS-
Vorhersagen auftritt.

Auch das allgemeine WarnMOS-System lieferte bereits morgens (6-UTC-Lauf) starke
Anzeichen fiir abendliche Gewitter (Abb. 6.8b), allerdings wurde hier die Verlagerung der
Konvergenzlinie unterschétzt. Die Gebiete mit hochster Gewitter-Wahrscheinlichkeit wurden
weiter westlich (im Grenzgebiet zu den Niederlanden) vorhergesagt als beim BMOS.
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Abb. 6.7 (a): Blitzschlige vom 18.6.2002 17-18 UTC, Datengrundlage: Siemens BLIDS; (b): BMOS
Vorhersagelauf vom 18.6.2002 5 UTC, Vorhersage fiir 18 UTC, Prediktand: Isolated Lightning.
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Abb. 6.8 (a): BMOS Vorhersagelauf vom 18.6.2002 16 UTC, Vorhersage fiir 18 UTC, Prediktand ,, Isolated
Lightning “; (b): WarnMOS Vorhersagelauf vom 18.6.2002, 6 UTC, Vorhersage fiir 18 UTC, Prediktand: wwT
(stiindliche Gewitterwahrscheinlichkeit im Landkreis).
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Im WarnMOS-Lauf von 12 UTC zeigt sich deutlich der Vorteil der Blitzdaten-Integration:
Durch die zu diesem Zeitpunkt bereits iliber der Nordsee und Teilen der Niederlande
auftretenden Blitzschlige wurden die Wahrscheinlichkeiten fiir den 18-UTC-Termin fiir weite
Teile Niedersachsens und Schleswig-Holsteins deutlich heraufgesetzt (Abb. 6.9a). Drei
Stunden spiter konnte das Gebiet der real eingetretenen Gewitter dann (&dhnlich wie im
BMOS) weitgehend korrekt prognostiziert werden.
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ADbb. 6.9 (a): WarnMOS Vorhersageausgabe vom 18.6.2002 12 UTC, Vorhersage fiir 18 UTC, Prediktand wwT
(stiindliche Gewitterwahrscheinlichkeit im Landkreis); (b): konform zu linker Abbildung, aber Ausgabezeit 15
UTC.

Aus der linienhaft angeordneten Konvektion entlang der Konvergenzlinie entwickelte sich
zwischen 18 und 21 UTC ein grofflichiges mesoskaliges konvektives System (MCS, engl.
,Mesoscale Convective System*). Dieser Prozess wurde vom RadarMOS gut wiedergegeben.
Beispielhaft dafiir steht der Lauf von 18 UTC (Abb. 6.10a). Zum Ausgabetermin um 18 UTC
ist die Konvektion noch linienhaft angeordnet. Die Vorhersage fiir 21 UTC (Abb. 6.10b) zeigt
dann etwas weiter nach Nordosten verlagerte grofflichige Starkechosignale. Ein Vergleich
mit dem Radarkompositbild von 21 UTC (Abb. 6.11b) zeigt eine recht gute Ubereinstimmung
der konvektiven Niederschlidge mit den RadarMOS-Vorhersagen.
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Abb. 6.10 (a): RadarMOS Vorhersageausgabe vom 18.6.2002 18 UTC, Analyse Prediktand MaxReflect
(maximale Reflektivitdt); (b): RadarMOS Vorhersageausgabe vom 18.6.2002, 18 UTC, Vorhersage fiir 21 UTC,
Prediktand: MaxReflect (maximale Reflektivitdt).
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Abb. 6.11 (a): Radarkompositbild ,,PN“ vom 18.6.2002 18 UTC. (b): Radarkompositbild ,,PN“ vom 18.6.2002
21 UTC.
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6.1.3  10. Juli 2002: Derecho tiber Nordostdeutschland

GroBwetterlage (Abb. 6.12a): Langwellentrog Westeuropa, Stidwestlage, zyklonal. An der
Vorderseite des Langwellentroges iiber Westeuropa vollzog sich am 10.7.2002 {iber
Deutschland eine intensive Wellenentwicklung entlang der Luftmassengrenze, die die heille
trogvorderseitige Luftmasse von kiihlerer maritimer Luftmasse trennte (Abb. 6.12b). Dabei
entstand im Tagesverlauf ein Kaltluftkérper iiber Mitteldeutschland. Dies fiihrte zu einem
extremen Temperaturgradienten, der teilweise mehr als 20 K auf 100 km betrug. Entlang der
Luftmassengrenze entwickelte sich im Tagesverlauf kriftige linienhafte Konvektion. Durch
den thermischen Gradienten kam es zudem zur Ausbildung eines schmalen aber &dufBerst
intensiven Starkwindfelds, in dessen Bereich in Nordostdeutschland verbreitet Orkanbden
gemessen wurden. Ortlich wurden 150 km/h iiberschritten, und das Ereignis erfiillt insgesamt
die Kriterien eines Derechos [Gatzen, 2004].

10JUL2002_00Z 11JUL2002_00Z
00 hPa Geopotent

B

Daten: Reanalysis des NCEP Daten: Reanalysis des NCEP
(C) wetterzentrale (C) wetterzentrale
W ntrgle.d. W ntrgle.d.

ADbb. 6.12 (a): Analyse Geopotential 500 hPa, Bodendruck, 10.7.2002 00 UTC; (b): Analyse Geopotential 500
hPa, Bodendruck, 11.7.2002 00 UTC

Der WarnMOS-Lauf vom Morgen des 10.7.2002 (6 UTC) zeigte bereits sehr deutliche
Hinweise auf verbreitete Gewitteraktivitit am Abend in Nordostdeutschland. Die auf eine
Stunde bezogene Wahrscheinlichkeit fiir das Auftreten von Gewitter lag in diesem Lauf fiir
18 UTC in fast ganz Nordostdeutschland um oder iiber 50% (Abb. 6.13a). Die
Boenvorhersage war nicht so deutlich, allerdings wurden im 6-Stunden-Zeitraum Sturmbden
vorhergesagt (Abb. 6.13b).
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Abb. 6.13 (a): WarnMOS Vorhersageausgabe vom 10.7.2002 6 UTC, Vorhersage fiir 18 UTC, Prediktand: wwT
(stiindliche Gewitterwahrscheinlichkeit im Landkreis); (b): konform zu linker Abbildung, aber Prediktand FX6
(maximale Bo im Sechsstundenzeitraum [kn])
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Abb. 6.14 (a): BMOS Ausgabe vom 10.7.2002 5 UTC, Vorhersage fiir 18 UTC, Prediktand , Isolated
Lightning “; (b): Blitzschldge vom 10.7.2002 17-18 UTC, Datengrundlage: Siemens BLIDS
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Das auf die Blitzvorhersagen spezialisierte BMOS konnte die Gewittersituation fiir den 18-
UTC-Termin bereits im 6-UTC-Lauf sehr gut wiedergeben (Abb. 6.14a). BMOS errechnete
ein lang gestrecktes Gewittergebiet, das sich vom Erzgebirge quer iiber Nordostdeutschland
bis nach Schleswig-Holstein erstreckt. Ein Vergleich mit den tatsdchlich beobachteten
Blitzschligen (Abb. 6.14b) in diesem Zeitraum zeigt eine gute Ubereinstimmung mit Position
und Form des Gebiets. Es wurde sogar bereits die Zweiteilung der Gewitter in die eigentliche
Luftmassengrenze und eine vorlaufende Linie aus isolierten Gewitterzellen prognostiziert.

Im 16-UTC-Lauf war dann die zweistiindige Vorhersage fiir 18 UTC bereits sehr exakt. Die
Gewitter-Wahrscheinlichkeiten entlang der Linie erreichten teilweise fast 100% fiir das
Auftreten von Blitzschldgen im 27x27-km-Gebiet innerhalb einer Viertelstunde (Abb. 6.15a).
Fiir eine zweistlindige Vorhersage sind das auflerordentlich hohe Werte. Hier offenbart sich
aber auch ein typisches systembedingtes Problem: Im Nowcastzeitraum sind die BMOS-
Vorhersagegleichungen sehr stark durch Blitzadvektions-Prediktoren dominiert, so dass
Modellsignale weitgehend unterdriickt werden. So fillt im konkreten Beispiel auf, dass die
Linie vorlaufender isolierter Zellen im Grenzgebiet zu Polen (vgl. Abb. 6.14b) in diesem Lauf
nicht mehr vorhergesagt wird. Das Modellsignal kann sich also nicht mehr gegen die
dominierende Advektion durchsetzen, was im Lauf von 6 UTC noch der Fall war.

BHOS (LIGHTNING HOS) P_Iso_TS_81%1 (Prob. of > 1 Stroke per GP) DOPPLER RADAR COMPOSIT
RUN (UTC): 20020716 1600 VALID: 20020716 1860 TIME (UTC): 20020710 1815

N

Abb. 6.15 (a): BMOS Ausgabe vom 10.7.2002, 16 UTC, Vorhersage fiir 18 UTC, Prediktand: , Isolated
Lightning “. (b): Radar-Kompositbild vom 10.7.2002, 18 UTC.
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6.1.4 19. Mai 2003: Durchzug einer Kaltfront am Alpenrand, Sqall-Line.

GrofBwetterlage: Westlage, zyklonal (Abb. 6.16). Im Verlauf des 19.5.2003 iiberquerte eine
Kaltfront Siiddeutschland rasch ostwirts. Die vor der Front liegende Luftmasse wies zunéchst
wenig gewittertypische Merkmale auf. Durch das zunehmende dynamische Forcing durch
erzwungene Hebung entstand jedoch im Tagesverlauf iiber der Grundschicht ausgelGste
Konvektion entlang der Front, die sich spéter zu einer Linie (Squall-Line) entwickelte. Die
Umgebungsluft war eher energiearm und nur méBig geschert; zusitzlich behinderte
mittelhohe Bewolkung die Einstrahlung vor der Front. Bodenbezogener CAPE war nur
teilweise vorhanden, und die ausgelosten Gewitter waren fast ausschlieBlich ,.elevated*’.
Dieser Fall wurde ausgewdhlt, um zu zeigen, dass die Vorhersagegleichungen auch unter nur
schwach labilen Situationen zutreffende und signifikante Gewittersignale liefern konnen.
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ADbb. 6.16 (a): Analyse Geopotential 500 hPa, Bodendruck, 20.5.2003 00 UTC; (b): Analyse Temperatur 850
hPa, 20.5.2003 00 UTC

Betrachtet wird zunichst der Termin 14 UTC, weil sich zu diesem Zeitpunkt plétzlich eine
kriftige Gewitterlinie entlang bzw. vorderseitig der von Westen nahenden Kaltfront gebildet
hatte (Abb. 6.17b). Die Kurzfrist-Prediktanden von BMOS hatten diese Entwicklung bereits
um 8 UTC vorausgesagt. Der Prediktand ,,Occasional Lightning* zeigte in diesem Lauf ein
Gebiet mit hohen Gewitterwahrscheinlichkeiten von der Schweiz quer iiber den Schwarzwald
(Abb. 6.17a).

® Mit dem englischen Begriff ,elevated“ werden Gewitterzellen bezeichnet, die durch
dynamische Effekte in der mittleren Atmosphire (d.h. insbesondere oberhalb der
Grundschicht) ausgeldst werden.

137



6 Ergebnisse: Fallstudien
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Abb. 6.17 (a): BMOS Ausgabe vom 19.5.2003 8 UTC, Vorhersage fiir 14 UTC, Prediktand , Isolated
Lightning “; (b): Blitzschldge vom 19.5.2003 13-14 UTC, Datengrundlage: Siemens BLIDS.
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Abb. 6.18 (a): WarnMOS Ausgabe vom 19.5.2003 8 UTC, Vorhersage fiir 14 UTC, Prediktand wwT (stiindliche
Gewitterwahrscheinlichkeit im Landkreis); (b): konform zu linker Abbildung, aber Ausgabe von 12 UTC.
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WarnMOS zeigte im 8-UTC-Lauf die Gewitterentwicklung nur in sehr abgeschwichter Form.
Immerhin wurde schon korrekt berechnet, dass um 14 UTC am ehesten im
Schwarzwaldbereich mit Gewitterauslosung zu rechnen sein wiirde (Abb. 6.18a). Im
WarnMOS-Lauf von 12 UTC zeigte sich erneut die Wirksamkeit der Prediktoren, die die
Advektion von Beobachtungen und Blitzen beschreiben. Mit dem Auftreten der ersten
Blitzschldge wurde die probabilistische Prognose konkretisiert, und die Wahrscheinlichkeiten
wurden deutlich heraufgesetzt (Abb. 6.18b). Negativ anzumerken ist, dass das Gebiet hoher
Wahrscheinlichkeiten deutlich zu weit nach Nordosten ausgreift. Die genaue Lokalisierung
von linienhaft angeordneten Gewittern scheint eine allgemeine Schwiche des WarnMOS zu
sein, BMOS zeigt fiir diese Situationen deutlich bessere Ergebnisse.

Fiir RadarMOS wird exemplarisch der Lauf von 14 UTC betrachtet, um die weitere
Verlagerung der bereits zu diesem Zeitpunkt entstandenen Starkecho-Gebiete zu
demonstrieren. Zum Ausgabetermin um 14 UTC ist in der RadarMOS-Analyse die
Zweiteilung der Front zu erkennen (Abb. 6.19a). Im weiteren Verlauf verlagert das System
die Front mit richtiger Geschwindigkeit, und es wird auch korrekt vorhergesagt, dass sich der
Schwerpunkt der stidrksten Echos nach zwei Stunden auf die Gegend um Heilbronn
konzentriert (Abb. 6.19b).

RADARHOS Ha eflectivity) RADARHOS Hay
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Abb. 6.19 (a): RadarMOS Ausgabe vom 19.5.2003 14 UTC, Analyse Prediktand MaxReflect (maximale
Reflektivitat); (b): RadarMOS Ausgabe vom 19.5.2003 14 UTC, Vorhersage fiir 16 UTC, Prediktand
MaxReflect.
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6.1.5 8. Juli 2004: ,Elevated® Mesoscale Convective System (MCS) iiber
Nordostdeutschland

GroBwetterlage: Stidwest, zyklonal (Abb. 6.20). Im Tagesverlauf fand ein Luftmassenwechsel
tiber Deutschland statt, wobei im Warmsektor reichlich vorhandene mittelhohe Bewd6lkung
die Einstrahlung behinderte. Damit waren die bodengebundene CAPE-Werte verhéltnisméBig
gering. Abends wurde dann vor der Front vor allem in mittleren Schichten eine sehr labile und
energiereiche Luftmasse in die Dynamik der Front einbezogen, und die Konvektion aktivierte
sich untypischerweise in den spiten Abendstunden erneut. Es entwickelte sich ein lang
gestreckter MCS, der in den Nachtstunden Ostdeutschland iiberquerte. Dabei nahm die
Blitzrate in den Abendstunden ungewdhnlich stark zu (Abb. 6.21 und 6.22).
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ADbb. 6.20 (a): Analyse Geopotential 500 hPa, Bodendruck, 9.7.2004 00 UTC; (b): Analyse Temperatur 850 hPa,
9.7.2004 00 UTC
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ADbb. 6.21: Stundenweise registrierte Blitzschldge in Ostdeutschland (Siemens BLIDS) vom 8.7.2004.
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LIGHTNING STROKES LIGHTNING STROKES

Abb. 6.22 (a); Vom Blitzortungssystem BLIDS geortete Blitzschldge im Zeitraum 8.7.2004 17 bis 18 UTC (b):
gleiche Darstellung fiir Blitzschldge von 19 bis 20 UTC

Trotz den eher untypischen Bedingungen erkannte das BMOS-System die Entwicklung
bereits im Mittagslauf von 12 UTC (Abb. 6.23a). Sowohl die Position des abendlichen
Gewittergebiets wurde grob richtig berechnet, als auch die Tatsache, dass es zwischen 15 und
18 UTC bereits eine deutliche Verstirkung der Gewitter geben sollte. WarnMOS war
typischerweise etwas schwécher in der genauen Positionierung des Gewittergebiets, aber auch
dieses System zeigte fiir den Abend hohe Gewitterwahrscheinlichkeiten von Nordbayern tiber
das Erzgebirge bis nach Berlin (Abb. 6.23b).

Abb. 6.24a zeigt die zweistlindige Vorhersage des BMOS-Systems fiir 20 UTC. Erkennbar ist
ein lang gestrecktes Gebiet hoher Wahrscheinlichkeiten tiber Ostdeutschland und Tschechien,
obwohl zu diesem Zeitpunkt bereits wichtige synoptische Gewitterindizes (z.B. CAPE) und
damit auch die daraus abgeleiteten Prediktoren nur noch geringe Werte aufwiesen. Die
WarnMOS-Ausgabe zum entsprechenden Termin zeigt dhnliche Resultate (Abb. 6.24b).
Diese Ergebnisse belegen, dass die MOS-Systeme mittels Radar- und Blitzdatenadvektion
auch zu untypischen Tageszeiten und unter synoptisch nur bedingt fiir Gewitter geeigneten
Situationen qualitativ gute Vorhersagen erzeugen kénnen.
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BHOS (LIGHTNING HOS) P_Iso_TS_01%1 (Prob. of > 1 Stroke per GP)
RUN (UTC): 20840708 T HARNHOS COUNTY GUIDANCE wiT

RUN (UTC): 26048768 1208 VALID.

26040768 1800
3
190k

Abb. 6.23 (a): BMOS Vorhersagelauf vom 8.7.2004 12 UTC, Vorhersage fiir 18 UTC, Prediktand ,, Isolated
Lightning “; (b): WarnMOS Vorhersagelauf vom 8.7.2004, 12 UTC, Vorhersage fiir 18 UTC, Prediktand: wwT
(stiindliche Gewitterwahrscheinlichkeit im Landkreis).

BHOS (LIGHTNING HOS) P_Iso_TS_01%1 (Prob. of > 1 Stroke per GP)
RUN (UTC): 20040708 1800 VALID: 20046708 2000 HARNHOS COUNTY GUIDANCE Y

T
RUN (UTC. 0840708 1860 VALID: 20040768 2000

Abb. 6.24 (a): BMOS Vorhersagelauf vom 8.7.2004 18 UTC, Vorhersage fiir 20 UTC, Prediktand ,,Isolated
Lightning “; (b): WarnMOS Vorhersagelauf vom 8.7.2004, 18 UTC, Vorhersage fiir 20 UTC, Prediktand: wwT
(stiindliche Gewitterwahrscheinlichkeit im Landkreis).
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6.1.6  25. Juni 2006: Dynamische Squall-Line an einer Kaltfront

GroBwetterlage: Stidwest, zyklonal. Trog Westeuropa, Wellenzyklogenese Frankreich. An der
Vorderseite eines Langwellentroges iiber Westeuropa vollzog sich am 25.6.2006 eine
Wellenzyklogenese iiber Frankreich (Abb. 6.25a). Dabei griff die Kaltfront dieses Systems im
Nachmittagsverlauf auf die Siidwesthilfte Deutschlands tiber. Dort wurde die eingeflossene
sehr warme maritime Subtropik-Luftmasse durch deutlich kiihlere gemifigte Subtropik-
Luftmasse ersetzt (Abb. 6.25b). An der Luftmassengrenze entwickelte sich im Tagesverlauf
linienformige Konvektion. In diese Squall-Line waren spéter auch Bow-Echoes eingelagert.

25JUN2006_00Z 26JUN2006_00Z
500 hPa Geopotentw,l (gpdm) und Bodend’r‘uck (h.Pa.) 500 hPa Geopotentw,l (gpdm) und Bodend’r‘uck (hPa)
T it ;

alysis des NCEP alysis des NCEP
(C) W tt enrale (c) w tt enira
entrale.de entr I .de

ADbb. 6.25 (a): Analyse Geopotential 500 hPa, Bodendruck, 25.6.2006 00 UTC; (b): Analyse Geopotential 500
hPa, Bodendruck, 26.6.2006 00 UTC

Das allgemeine WarnMOS-System zeigte im Lauf von 6 UTC fiir groBe Teile
Westdeutschlands fiir den Nachmittag stark erhohte Gewitterwahrscheinlichkeiten an (Abb.
6.26a). Fiir den Abend (18 UTC) wurde das Gebiet dann weiter ausgeweitet und umfasst auch
Baden-Wiirttemberg und Mitteldeutschland (Abb. 6.26b). Ein Vergleich mit den tatsédchlich
aufgetretenen Blitzen zu dem entsprechenden Termin (Abb. 6.28a fiir 15 UTC, Abb. 6.28b fiir
18 UTC) zeigt eine insgesamt zufriedenstellende Ubereinstimmung, wenngleich die
Entwicklung im Vergleich zu den Vorhersagen etwas verzogert ablief und der stark
linienhafte Charakter der Konvektion nicht korrekt erkannt wurde.
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HARNHOS COUNTY GUIDANCE HARNHOS COUNTY GUIDANCE

1 1
RUN (UTC): 20068625 8668 VALID: 20068625 1500 RUN (UTC): 28068625 8668 VALID: 20068625 1800

ADbb. 6.26 (a): WarnMOS Ausgabe vom 25.6.2006 6 UTC, Vorhersage fiir 15 UTC, Prediktand: wwT (stiindliche
Gewitterwahrscheinlichkeit im Landkreis); (b): konform zu linker Abbildung, aber Vorhersage fiir 18 UTC.

Das BMOS-System zeigte in diesem Fall sehr konforme Ergebnisse zu den WarnMOS-
Vorhersagen. Der Prediktand Isolated1 (Wahrscheinlichkeit fiir das Auftreten von Blitzen
innerhalb der Gitterbox in 15 Minuten) war sowohl zum 15 UTC-Termin als auch zum 18-
UTC-Termin in den gleichen Gebieten wie bei WarnMOS erhoht (Abb. 6.27). Er war zum 15-
UTC-Termin maximal im Sauerland mit bist zu 65% und im Saarland (mit bis zu 55%). Ein
weiteres sekundidres Maximum befand sich iiber dem Schwarzwald. Um 18 UTC wurden
diese Maxima entsprechend der allgemeinen Stromungsrichtung weiter nach Nordosten
verlagert. Auch das BMOS war also der tatsdchlichen spiteren Entwicklung zu weit voraus
und erkannte nicht die linienhafte Anordnung der Konvektion.
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BHOS (LIGHTNING H BHOS (LIGHTNING HOS

» P, P,
RUN (UTC): 20060625 6500 VALID: RUN (UTC): 20060625 6500 VALID:

g

Abb. 6.27 (a): BMOS Ausgabe vom 25.6.2006 5 UTC, Vorhersage fiir 15 UTC, Prediktand: , Isolated
Lightning “; (b): konform zu linker Abbildung, aber Vorhersage fiir 18 UTC.

LIGHTNING STROKES LIGHTNING STROKES

Abb. 6.28 (a): Blitzschlige vom 25.6.2006 14-15 UTC, Datengrundlage Siemens BLIDS; (b): wie linke
Abbildung, aber Blitze von 17-18 UTC.
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WARNMOS COUNTY GUIDANCE waT =] BHOS (LIGHTNING MOS) P _61%1 (Prob. of > 1 Stroke per GP)
RUN (UTC): 20060625 1500 VALID 625 1808

RUN (UTC): 20868625 1580 VALID: 28060625 1860

Abb. 6.29 (a): WarnMOS Ausgabe vom 25.6.2006 15 UTC, Vorhersage fiir 18 UTC, Prediktand wwT (stiindliche
Gewitterwahrscheinlichkeit im Landkreis); (b): BMOS Ausgabe vom 25.6.2006 15 UTC, Vorhersage fiir 18
UTC, Prediktand: , Isolated Lightning “.

Mit dem Auftreten der ersten Blitze liber Frankreich konnte im BMOS-Lauf von 12 UTC das
Gewittergebiet in seiner Position besser vorhergesagt werden. Das System legte die
Wabhrscheinlichkeits-Maxima in den &duBersten Westen Deutschlands und nach Baden-
Wiirttemberg. Das WarnMOS hatte zu diesem Zeitpunkt noch immer ein viel zu weit nach
Osten ausgedehntes Gebiet mit hohen Gewitterwahrscheinlichkeiten berechnet (ohne Abb.).
Mit dem 15-UTC-Termin konnten die BMOS-Vorhersagen fiir 18 UTC endgiiltig
konkretisiert werden (Abb. 6.29b). WarnMOS zeigte allerdings ein zweites, der eigentlichen
Front vorgelagertes Gebiet sehr hoher Gewitterwahrscheinlichkeiten iiber Mitteldeutschland
(Abb. 6.29a).

An diesem Tag war das RadarMOS friiher als die anderen beiden Systeme in der Lage, die
Position der Gewitterlinie einigermallen korrekt einzuschitzen. Die 6-stiindige Vorhersage
der Radarreflektivitit vom 12-UTC-Lauf zeigte die Maxima zwar noch recht schwach aber
weitgehend korrekt in einem Streifen von Nordrhein-Westfalen iiber das Saarland (Abb.
6.30a). Auch die etwas weiter vorgelagerten Maxima iiber Baden-Wiirttemberg wurden
bereits erfasst. Fiir RadarMOS soll exemplarisch auch der Nowcastbereich des 18-UTC-Laufs
gezeigt werden. Die in diesem Zeitraum wesentliche Erscheinung — das ausgedehnte Bow-
Echo iiber Nordrhein-Westfalen — wurde sehr gut reprisentiert und nach Norden verlagert
(Abb.6.30Db).
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RADARHOS RADARHOS Hay

Ma "
RUN (UTC): 20060625 1208 VALID: RUN (UTC): 20060625 1800 VALID:

Abb. 6.30 (a): RadarMOS Ausgabe vom 25.6.2006 12 UTC, Vorhersage fiir 18 UTC, Prediktand MaxReflect
(maximale Reflektivitat), (b): RadarMOS Ausgabe vom 25.6.2006 18 UTC, Vorhersage fiir 19 UTC, Prediktand
MaxReflect.

6.2 Zusammenfassende Diskussion der Fallstudien

Anhand der gezeigten Fille konnen folgende Punkte exemplarisch belegt werden:
6.2.1 26. Februar 2002

e BMOS ist auch im Winter (bei verhéltnismidBig niedriger Anzahl der von Null
verschiedenen Fille) in der Lage, gewittertrichtige Situationen zu erkennen und reagiert
darauf mit entsprechenden Signalen in der erweiterten Kiirzestfrist (+2 bis +12 Stunden).

* Im erweiterten Nowcastbereich (+1 bis +3 Stunden) werden auch im winterlichen Regime
vorhandene Gewittergebiete korrekt erfasst und plausibel mit der vorhandenen Strémung
verlagert und entsprechend modifiziert.

* Auch das landkreisbasierte WarnMOS-System hat die erhohte Gewitterneigung am
26.2.2002 bereits morgens erkannt und entsprechende Landkreise bereits im Lauf von 6
UTC mit Gewitterwahrscheinlichkeiten bis 40% belegt.

* Am Mittag konnten die WarnMOS-Vorhersagen durch die Erweiterung mit Blitz-
Prediktoren deutlich konkretisiert werden.
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2 18. Juni 2002

Die besondere Stirke von BMOS, Gebiete mit hohem Gewitterpotential bereits vor dem
Auftreten erster Gewitter gut zu erfassen, kann auch fiir dieses Fall bestitigt werden.
BMOS ist bereits morgens in der Lage, das Gewittergebiet weitgehend korrekt zu
positionieren und ist diesbeziiglich auch deutlich besser als die anderen Systeme, z.B.
WarnMOS.

Mit dem Auftreten der ersten Blitze werden die Vorhersagen nochmals deutlich schérfer.
WarnMOS hat offenbar Schwierigkeiten, das Gewittergebiet friihzeitig richtig zu
positionieren. Mogliche Ursachen sind hier die Gebietsaufteilung der Multi-Stations-
Gleichungen sowie die Tatsache, dass der entsprechende Fall im Gegensatz zu BMOS
nicht innerhalb der Entwicklungsdatenreihe liegt. WarnMOS konnte also nichts aus
diesem Fall ,,lernen*.

Mit dem Auftreten der ersten Blitze konnte jedoch auch die WarnMOS-Vorhersage durch
das Anspringen der Blitz-Advektions-Prediktoren weitgehend korrigiert werden.
RadarMOS erfasste gut den zunéchst linienhaften Charakter der Konvektion sowie den
spiteren Ubergang in einen unorganisierten groBflichigen MCS und die daran
gekoppelten Gebiete starker Radarreflektivitaten.

3 10. Juli 2002

WarnMOS erkannte bereits morgens das hohe Gewitterpotential im Nordosten
Deutschlands. Dass gleichzeitig jedoch ein extremes Starkwindereignis drohte, war aus
den Vorhersagen in dieser Schirfe nicht abzuleiten. Zwar waren die Boen-
Wahrscheinlichkeiten im fraglichen Gebiet erhoht, jedoch nicht signifikant mehr als bei
anderen weniger extremen Ereignissen.

Die  Boenvorhersagen  konnten  auch  kurzfristig  durch  Radar-  und
Blitzadvektionsprediktoren kaum konkretisiert werden. Dass WarnMOS in der
Kiirzestfrist deutlich bessere Vorwarnungen fiir das Starkwindereignis lieferte, ist im
Wesentlichen auf die Advektion von SYNOP-Beobachtungen zurtickzufiihren.

Die besten Vorhersagen zur Einschitzung des Gewitterpotentials lieferte wie in vielen der
untersuchten Fille das BMOS. Die Position des Gewittergebiets wurde friihzeitig und
erstaunlich gut erfasst.

Im Nowcastbereich offenbarte sich ein strukturelles Problem der BMOS-Gleichungen:
Die Advektion der Blitz-Daten dominiert hier die Gleichungen, so dass Modell-
Prediktoren kaum noch zur Geltung kommen. Die sich spontan bildenden vorlaufenden
Gewitterzellen wurden demnach kaum noch erfasst.
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6.2.4 19. Mai 2003

*  WarnMOS hat in schwach labilen Situationen zunidchst gewisse Schwierigkeiten, Gebiete
mit Gewitterpotential richtig vorherzusagen. In diesen Situationen sind die Radar- und
Blitz-Advektionen besonders wirksam. Sie fiihrten gegen Mittag mit dem Auftreten der
ersten Blitze zu einer deutlichen Verbesserung der Prognosen.

e BMOS zeigt auch in diesem schwach labilen Fall bereits ohne vorhandene
Blitzbeobachtungen deutlich bessere Ergebnisse als WarnMOS.

* RadarMOS erfasste sehr gut die zweigeteilte konvektive Linie und verlagerte diese mit
der richtigen Geschwindigkeit nach Nordosten. Ferner wurde der Schwerpunkt der
stiarksten Echos weitgehend korrekt vorhergesagt.

6.2.5 8. Juli 2004

e Sowohl BMOS als auch WarnMOS sind auch in Situationen mit wenig CAPE und nur
wenig ausschlagenden Gewitterindizes in der Lage, plotzlich durch {ber der
Grundschicht ausgeloste Prozesse verbreitet auftretende Gewitter vorherzusagen.

6.2.6 25. Juni 2006

* Die ridumlich verzogerte Entwicklung der Gewitterlinie wurde nur von RadarMOS
friihzeitig erkannt. Mdoglicherweise spielt hierbei eine Rolle, dass die Regression der
Radardaten im Vergleich zu den Blitzdaten wesentlich mehr positive Fille enthélt und die
Gleichungen damit stabiler sind bzw. in solchen komplexen Situationen noch mehr
Effekte erfassen konnen.

* Der linienhafte Charakter der Konvektion wurde von WarnMOS und auch von BMOS erst
erfasst, als bereits Blitze auftraten und die probabilistischen Vorhersagen durch Blitz- und
Radar-Advektionsprediktoren konkretisiert werden konnten. Auch hierbei war das
RadarMOS iiberlegen.

* Die Integration der Radar- und Blitzadvektion fiihrte auch in diesem Fall zu einer sehr
guten Konkretisierung der Gewittervorhersagen. Die vorhandenen Gewitter und
Radarechos wurden in der Kiirzestfrist und im Nowcastbereich der Abendlidufe nach 18
UTC korrekt erfasst und zufriedenstellend mit der allgemeinen Strdmung nach Osten bzw.
Norden verlagert.

Insgesamt belegen die Fallstudien exemplarisch die erhebliche Verbesserung der
Vorhersagen bei Integration der neuen Verfahren zur Einbindung von Fernerkundungsdaten
in MOS-Systeme. Dies gilt nicht nur fiir klassische Gewittersituationen sondern auch fiir
untypische Fille (Tagesgangminimum, geringer bodenbezogener CAPE etc.).
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Kapitel 7
Ergebnisse: Vergleichende Verifikation

7.1

Beschreibung des Verifikationsverfahrens

Fiir die vorliegende vergleichende Verifikationsstudie werden verschiedene Versionen des

WarnMOS-Systems genutzt, die sich ausschlieBlich durch die zur Auswahl stehenden

Prediktoren unterscheiden. Insgesamt werden vier verschiedene Varianten von WarnMOS
betrachtet:

1.)

2.)

3.)

4.)

150

WarnMOS mit Standard-Prediktoren (REF):

Diese WarnMOS-Variante dient als Referenz fiir die Studie. Sie entspricht der beim
DWD operationell angewendeten Version vor der Erweiterung durch Blitz- und
Radarprediktoren, wenn man von der verdnderten historischen Entwicklungsreihe
absieht. Diese Methode wird im weiteren Verlauf mit ,,REF* bezeichnet.

Standard + Blitz- und Radarprediktoren (ADV)

Zusitzlich zu den Standard-Prediktoren, die bei Variante 1.) verwendet werden,
kommen hier die neu entwickelten Blitz- und Radarprediktoren hinzu. In allen
anderen Eigenschaften unterscheidet sich diese Variante nicht von Variante 1.), so
dass bei direktem Vergleich die Verdnderung der Vorhersageleistung durch die
Einfiihrung der neuen Prediktoren gewonnen werden kann. Diese Methode wird im
weiteren mit ,,ADV* bezeichnet.

Nur mit Persistenz-Prediktoren (P+C)

Diese  Variante nutzt ausschlieBlich  Persistenz-Prediktoren, d.h. die
Vorhersagegleichungen ziehen ihre Information ausschlieBlich aus den
Beobachtungen der letzten Stunden vor dem Ausgabetermin. Da die
Vorhersagegleichungen auch Konstanten enthalten, ndhert sich diese
Prognosemethode mit zunehmender Vorhersagezeitspanne dem klimatologischen
Erwartungswert an, der dann automatisch durch diese Konstante repréidsentiert wird,
ohne dass weitere Prediktoren in den Gleichungen stehen. Die Persistenz-Methode ist
in diesem Kontext also als ein Optimum aus Klima- und Persistenzprognose zu
sehen. Diese Methode wird im weiteren mit ,,P+C* bezeichnet.

Nur mit klimatologischen Prediktoren (CLI)

Als erginzende Referenz dient eine WarnMOS-Variante unter ausschlieBlicher
Verwendung von klimatologischen Prediktoren (Sinus- und Cosinus-Funktionen von
Jahres- und Tageszeit, sowie wetterunabhéngige Prediktoren und Konstanten) . Diese
Methode wird im weiteren mit ,,CLI*“ bezeichnet.
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Eine Verifikationsstudie sollte idealerweise mit einem unabhingigen Datensatz (d.h.
unabhiingig vom historischen Datensatz, der fiir die Entwicklung der Vorhersagegleichungen
verwendet wurde) durchgefiihrt werden. So kann mdglichen Overfitting-Effekten aus dem
Weg gegangen werden, die nur auf dem Entwicklungsdatensatz einen — scheinbaren — Effekt
haben. Um aus den vorliegenden historischen Daten eine unabhiingige (quasioperationelle)
Vorhersagedatenreihe erstellen zu kénnen, wurde die dreijéhrige historische Reihe in mehrere
Abschnitte aufgeteilt. In mehreren Durchgéngen kann jeweils ein Teil der Daten zur
Entwicklung der Vorhersagegleichungen verwendet werden. Die jeweils ungenutzten anderen
Daten kénnen zur Verifikation genutzt werden (sog. U-Methode oder ,,Cross-Validation*
[Elsner et. al., 1994]). Somit erhdlt man eine quasioperationelle Vorhersagedatenreihe auf
Basis der historischen Datenreihe, die frei ist von Overfitting-Effekten und anderen
Abhingigkeiten. In dieser Hinsicht unterscheiden sich die fiir diese Studie verwendeten
Systeme von der operationell beim Deutschen Wetterdienst eingesetzten Variante, die ohne
die U-Methode entwickelt wurde und aufgrund der damit hoheren Anzahl von
Regressionsfillen eine bessere Qualitit haben miisste. Fiir den hier interessanten Vergleich
zwischen Varianten mit verschiedenen Prediktor-Pools ist das aber unerheblich.

Fiir die Verifikation werden zunéchst die Vorhersagen der verschiedenen Varianten mit den
tatsichlich eingetretenen Beobachtungen verglichen und die Vorhersagefehler (RMSE-Werte)
berechnet. Um die verschiedenen Varianten qualitativ vergleichen zu kénnen, werden dann
auf Basis dieser Vorhersagefehler (RMSE-Werte) RV-Werte berechnet, wobei die Daten auf
Basis des Standard-Systems ohne Blitz- und Radardaten als Referenz benutzt werden. Die
berechneten RV-Werte beziehen sich also immer auf diese Referenz.

Um eine moglichst genaue Aussage iiber das Fehlerverhalten der Systeme machen zu kénnen,
werden nicht nur die RV-Werte iiber die gesamte Vorhersagedatenreihe berechnet, sondern es
werden verschiedene Aufteilungen der Datenreihen gemacht:

* nach Vorhersagezeitspanne

* nach Prediktanden

* nach Vorhersagegebiet

* nach Vorhersageausgabe-Zeitpunkt (Issue)

Mit dieser Aufteilung ist es moglich, genauere Aussagen dariiber zu machen, wann, in
welchen Situationen und in welchem Spezialgebiet (z.B. Niederschlags-Prediktanden) das
WarnMOS-System durch die Integration von Blitz- und Radardaten am stdrksten bzw. am
wenigsten verbessert werden konnte.
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7.2  Verifikation von Wahrscheinlichkeiten

Die Erzeugung von Wetterwarnungen aus WarnMOS basiert sehr stark auf den
probabilistischen Vorhersagen. Daher werden hier zunichst die Verifikationsergebnisse
ausgewdhlter Niederschlagswahrscheinlichkeiten ausgewertet.

7.2.1 Niederschlagswahrscheinlichkeiten wwP und wwP6

Die Prediktanden wwP und wwP6 sind einfache Wahrscheinlichkeiten fiir Niederschlag
jeglicher Art, bezogen auf die vergangene Stunde (wwP) und die vergangenen 6 Stunden
(wwP6) vom Giiltigkeitszeitpunkt der Vorhersage aus betrachtet. Die Regressionsreihe dieser
Prediktanden wurde anhand der Wetterzustandsmeldungen der SYNOP-Stationen (ww der
7er-Gruppe im Abschnitt 1, SYNOP) erstellt. Die beiden Prediktanden haben einen
Wertebereich von 0% bis 100%. Der klimatologische Erwartungswert (gemittelt tiber alle
Gebiete und Jahres- bzw. Tageszeiten) liegt fiir wwP bei rund 21% und fiir wwP6 bei rund
49%.

Abb. 7.1 zeigt die Verifikationsergebnisse fiir wwP. Aufgetragen sind RMSE-Werte der
verschiedenen Vorhersagemethoden (vgl. Kap. 7.1) in Abhingigkeit von der
Vorhersagezeitspanne. Die RMSE-Werte beziehen sich dabei jeweils auf alle Gebiete und alle
Jahres- und Tageszeiten. Insgesamt basiert somit jeder RMSE-Wert im Diagramm auf einigen
10.000 realen Vorhersagefillen.

Das Diagramm zeigt ein klassisches Muster. Die Klimavorhersagen (,,CLI*, graue Dreiecke)
weisen erwartungsgemél einen von der Vorhersagezeitspanne unabhingigen konstanten Wert
auf. Fiir die drei anderen Methoden sind die RMSE-Werte fiir kurze Vorhersagezeitspannen
noch klein (~28% bei +1 Stunde), nehmen dann rasch zu bis zu einem Grenzwert von ca. 35%
nach 24 Stunden. Mit zunehmender Vorhersagezeitspanne verlangsamt sich dieser Trend. Die
Persistenzmethode (,,P+C*, graue Kreuze) profitiert bei kurzen Vorhersagezeitspannen von
den Informationen aus den letzten Beobachtungen. Dies macht sich durch deutlich kleinere
RMSE-Werte bemerkbar. Die RMSE-Werte dieser Methode nihern sich mit zunehmender
Vorhersagezeitspanne jedoch rasch den RMSE-Werten der Klimaprognose an und erreichen
diese nach ca. 24 Stunden. Fiir sehr lange Vorhersagezeitspannen tendieren auch die anderen
Methoden gegen den RMSE der Klimatologie (nicht im Diagramm ersichtlich). Die zeitliche
Entwicklung der RMSE-Werte der Methode mit Blitz- und Radaradvektion (,,ADV*, rote
Quadrate) weist einen sehr dhnlichen Verlauf wie die Referenzmethode auf. In den ersten
Vorhersagestunden sind die Werte jedoch etwas niedriger. Hier macht sich die zusétzliche
Information bemerkbar, die durch Radar- und Blitzadvektion in die Vorhersagewerte einflief3t
und so den RMSE der Vorhersagen in den ersten sechs Stunden reduziert. Die Verbesserung
der Methode mittels der Integration von Blitz- und Radardaten ergibt sich also genau aus
dieser Differenz zwischen den beiden RMSE-Kurven der Methoden ,,REF*“ und ,,ADV*.
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RMSE-Werte fiir wwP, verschiedene Methoden
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ADbb. 7.1: RMSE-Werte in Abhdngigkeit von der Vorhersagezeitspanne von REF (schwarz); ADV (rot); CLI
(graue Dreiecke); P+C (graue Kreuze).
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Abb. 7.2: RV-Werte aus dem Vergleich der beiden Methoden ADV und REF in Abhdngigkeit von der
Vorhersagezeitspanne. Dargestellt sind die Verldufe fiir verschiedene Regressionsgebiete (schwarz: Alle)
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Aus diesen RMSE-Werten konnen in einem néchsten Schritt RV-Werte berechnet und
dargestellt werden (RV: ,Reduktion der Fehlervarianz*). Diese Darstellung macht den
erzielten Verbesserungseffekt noch anschaulicher, wobei RV-Werte gegeniiber RMSE-
Werten zudem den Vorteil haben, dass sie normiert und damit unabhéngig von der
GroBenordnung der RMSE-Werte sind (Abb. 7.2).

Die schwarze Kurve in Abb. 7.2 bezieht alle Vorhersagewerte — unabhédngig vom
geografischen Gebiet — mit ein. Fiir die erste Vorhersagestunde ergibt sich eine Verbesserung
der Vorhersagequalitiit durch die Integration der Radar- und Blitzortungsdaten von rund 9,5
RV-%. Die RV-Werte fallen mit zunehmender Vorhersagezeitspanne ab, und ab etwa der
zehnten Vorhersagestunde ist kaum noch ein Effekt nachweisbar. Fiir verschiedene regionale
Regressionsgebiete (vgl. Kap. 5.1.3.2) ergeben sich fiir den Prediktanden wwP keine
systematischen Unterschiede. Die Kurven streuen um die RV-Werte fiir alle Gebiete herum.
Die fiir komplexes Terrain (z.B. Gebiete E, F) und Gebiete, in denen wenig sonstige
Beobachtungsdaten vorliegen, erwarteten Vorteile der Integration von Fernerkundungsdaten
kommen also fiir diesen Prediktanden nicht zur Geltung.

Insgesamt  entspricht dieses Ergebnis jedoch den Erwartungen. Fiir kurze
Vorhersagezeitspannen sind menschliche Vorhersagen oft besser als die Ergebnisse von
Standard-MOS-Systemen. Diese verfiigen nicht iiber hiufig aktualisierte fldchendeckende
Fernerkundungsdaten, sondern beruhen hauptsidchlich auf Modelldaten, die nur wenige Male
am Tag gerechnet werden. Diese Datenliicke kann der Synoptiker ausnutzen, indem er durch
Persistenz bzw. Extrapolation des Radarbilds oder der georteten Blitzschlidge oder anderer
Fernerkundungsdaten die Prognosen verbessert. In modernen MOS-Systemen versucht man,
diese Vorhersage-,,Liicke* durch die Integration von Persistenz- und
Obsadvektionsprediktoren zu verringern. Die Integration von aktuellen Radar- und Blitzdaten
stellt eine zusitzliche Methode dar, diese Liicke nun weiter zu schliefen.

Fiir Vorhersagezeitspannen von 12 Stunden und mehr nimmt die Verwendbarkeit der
Advektion von Beobachtungs- und Fernerkundungsdaten-Persistenz deutlich ab, so dass ab
hier die numerischen Wettermodelldaten wieder die beste Informationsquelle darstellen. Der
Verbesserungseffekt lisst hier also erwartungsgemaf nach und wird allenfalls noch durch die
Ubernahme in Prediktanden mit lingerer Geltungsdauer (z.B. fiir 24-stiindige
Niederschlagsmengen) in grofere Vorhersagezeitspannen exportiert.

In einem weiteren Schritt wurden die Vorhersagen nach (meteorologischen) Jahreszeiten
separiert und getrennt verifiziert. Abb. 7.3 zeigt RMSE-Werte fiir die Advektionsmethode
sowie RV-Werte fiir den Vergleich zwischen Advektions- und Referenzmethode, jeweils fiir
die vier Jahreszeiten (WIN: Winter, Monate DJF; SPR: Friihling, Monate MAM; SUM:
Sommer, Monate JJA; AUT: Herbst, Monate SON).

154



7 Ergebnisse: Vergleichende Verifikation

RV-Werte fiir wwP, verschiedene Jahreszeiten
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Abb. 7.3: RMSE-Werte der Vorhersagen der Methode ADV (rechte Achse) sowie RV-Werte fiir den Vergleich
von ADV und REF (linke Achse), jeweils separiert nach vier Jahreszeiten.

Abb. 7.3 zeigt starke Unterschiede zwischen den Jahreszeiten. Anhand der RMSE-Werte
(gestrichelte Kurven) erkennt man, dass allgemein die Vorhersagen im Winter am
schwichsten sind, gefolgt vom Herbst. Sommer und Friihling sind auf einem &hnlich guten
Niveau. Betrachtet man den Verbesserungseffekt, den die Integration der Radar- und
Blitzadvektion fiir die Vorhersagequalitit gebracht hat (RV-Werte, durchgezogene Linien),
zeigt sich im Sommer fiir die erste Vorhersagestunde eine Verbesserung um rund 15 RV-%.
Im Winter liegt dieser Wert nur bei rund 5 RV-%. Die Werte fiir Friihling und Herbst liegen
etwa mittig dazwischen und nehmen einen dhnlichen Verlauf.

Der Verbesserungseffekt, der durch Integration von Blitz- und Radardaten erzielt werden
kann, ist offenbar stark an das Vorhandensein von konvektiven Niederschlagsereignissen
gebunden. Eine moégliche Erkldrung dafiir ist, dass die bereits in der Referenzmethode
integrierte Advektion von Beobachtungsdaten (sog. Obs-Advektion) in konvektiven
Situationen nicht besonders gut funktioniert. Die Obs-Advektion dominiert im
Referenzsystem die Gleichungen fiir die ersten Vorhersagestunden. Das Beobachtungs-
Stationsnetz ist allerdings nicht dicht genug, um konvektive Niederschldge in ausreichender
Dichte zu erfassen. Dementsprechend kann die Obs-Advektion in konvektiven Situationen
nicht so stark zur Vorhersagequalitit beitragen, wie in Situationen mit groBskaligem
Niederschlag. Blitz- und Radaradvektion liegen flichendeckend und hoch aufgelost vor, so
dass diese Prediktoren in konvektiven Situationen die Prediktoren der Obs-Advektion
ersetzen und die Vorhersagefehler deutlich mindern konnen. Auch die Abhédngigkeit der
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Qualitit von Z-R-Beziehungen von Prediktand und Jahreszeit kann einen Einfluss auf diese
Effekte haben. Diese Beziehungen weisen z.B. besonders bei Schneefall oder bei schwachen
Niederschlagsereignissen groBere Fehler auf, die einen Teil der gezeigten Unterschiede
erklidren konnen.

Abb. 7.4 zeigt ein zu Abb. 7.3 dquivalentes Diagramm, nur dass hierfiir die Vorhersagen nicht
nach Jahreszeiten sondern nach vier ausgewihlten Ausgabezeiten separiert und getrennt
verifiziert wurden. Ausgewdhlt wurden die vier Ausgabezeiten 2, 8, 14 und 20 UTC. Die
RMSE-Werte zeigen fiir die Vorhersagen im fiir die Radar- und Blitzadvektion interessanten
Kiizestfristbereich von wenigen Stunden alle eine dhnliche Qualitit. Die Verbesserung durch
Integration der Blitz- und Radardaten resultiert in besonders groBen RV-Werten fiir die 20-
UTC-Ausgabe von WarnMOS, wihrend fiir die 8-UTC-Ausgabe die geringsten RV-Werte
von den betrachteten Ausgabeterminen erreicht wurden. Allerdings sind die Unterschiede in
diesem Fall nicht so ausgeprégt wie bei der Separation nach Jahreszeiten.

Die Erkldrung fillt dhnlich aus wie fiir den Unterschied zwischen den Jahreszeiten. Auch hier
spielt die Qualitit der die Vorhersagegleichungen dominierenden Advektion von
Beobachtungswerten eine grofle Rolle. Diese ist aufgrund der morgens und vormittags meist
stratiformen Niederschldge fiir die WarnMOS-Ausgabe von 8 UTC am besten, so dass hier
mit Radar- und Blitzdaten die geringsten Verbesserungen (RV-Werte) erzielt werden konnten.

RV-Werte fiir wwP, verschiedene Ausgabezeiten
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Abb. 7.4: RMSE-Werte der Vorhersagen der Methode ADV (rechte Achse), sowie RV-Werte fiir den Vergleich
von ADV und REF (linke Achse), jeweils separiert nach vier verschiedenen Ausgabezeiten (2 UTC (griin), 8
UTC (blau), 14 UTC (rot), 20 UTC (orange).
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RMSE-Werte fiir wwP6, verschiedene Methoden
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Abb. 7.5: RMSE-Werte in Abhdngigkeit von der Vorhersagezeitspanne der vier verwendeten Methoden REF
(schwarz); ADV (rot); CLI (graue Dreiecke); P+C (graue Kreuze).

Nachmittags und besonders abends, wenn sich grofle konvektive Cluster gebildet haben,
nimmt dagegen aufgrund der geringen Stationsdichte die Qualitdt der Advektion von
Beobachtungsdaten stark ab. So erzielt die Integration der Radar- und Blitzdaten fiir die
Nachmittagsausgabe von 14 UTC schon eine deutliche Verbesserung der Vorhersage, fiir die
Abendausgabe von 20 UTC die grofite, und fiir den Nachtlauf von 2 UTC bereits wieder
etwas geringere Verbesserungen (RV-Werte).

Die besseren stiindlichen Vorhersagen sollten sich auch auf #hnliche Prediktanden mit
lingerem Bezugszeitraum auswirken. Abb. 7.5 zeigt analog zu Abb. 7.1 RMSE-Werte fiir
wwP6 in Abhingigkeit von der Vorhersagezeitspanne. Es zeigen sich wie schon in Abb. 7.1
konstante RMSE-Werte fiir die Klimaerwartungswert-Prognosen. Die Vorhersage durch
Kombination aus Persistenz- und Klimatologie-Information profitiert zunichst wieder von
den letzten Beobachtungen und Persistenz der Beobachtung und néhert sich — langsamer als
bei wwP — der Klimatologie-Prognose an. Die RMSE-Werte der Referenzmethode und der
Methode mit Radar- und Blitzadvektion nehmen ebenfalls den qualitativ gleichen Verlauf wie
in Abb. 7.1 und ndhern sich mit zunehmender Zeitspanne immer langsamer dem RMSE der
Klimatologie-Prognose an. Eine Besonderheit der Elemente mit lingerem Bezugszeitraum
wird hier ebenfalls deutlich: Der leichte Knick in den RMSE-Kurven bei der sechsten
Vorhersagestunde erklédrt sich dadurch, dass bis hierhin der Prediktand durch den
sechsstiindigen Bezugszeitraum nur teilweise aus statistischen Vorhersagen, zum anderen Teil
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aber aus realen Beobachtungen besteht. So setzt sich z.B. bei einer wwP6-Prognose fiir T+2h
der Wert fiir wwP6 aus den Wahrscheinlichkeiten fiir die ersten beiden Vorhersagestunden
und aus den vier Beobachtungen vor dem Ausgabetermin zusammen.

Ausgedriickt in RV-Werten ist zu erwarten, dass sich die Verbesserung auch auf lidngere
Vorhersagezeitspannen ausweitet, da die kurzfristigen Prognoseverbesserungen in die lingere
Bezugsdauer mitgenommen werden.

In Abb. 7.6 bestitigt sich, dass die RV-Werte nicht so schnell abfallen wie fiir wwP. In
einzelnen regionalen Regressionsgebieten werden statt in der zweiten erst in der dritten bzw.
vierten Vorhersagestunde optimale Ergebnisse erzielt. Die bessere Vorhersagequalitit der
Kiirzestfristprediktanden wurde also erfolgreich auf den Prediktor mit lingerer Bezugsdauer
tibertragen.

Dartiber hinaus zeigt sich, dass die Verbesserung umso stidrker ausfillt, je hoher das
betrachtete Regressionsgebiet liegt. Abb. 7.6 zeigt die RV-Werte fiir Kiiste (magenta),
niedrige Gebiete (A, 0-200m, rot), bis hin zu Gebiet F (iiber 1000 m). Die Unterschiede sind
sehr deutlich ausgeprigt. So liegen die RV-Werte fiir das hochstgelegene Gebiet F fiir die
dritte Vorhersagestunde bei rund 13 RV-%, fiir die Niederungen Siiddeutschlands hingegen
nur bei rund 4,5 RV-%. Auch hier kann als Erkldarung wieder die Qualitit der Advektion von
Beobachtungswerten herangezogen werden. Fiir die Advektion muss fiir jede Station und jede
Windsituation ein Satz reprisentativer Advektionsstationen gefunden werden. Diese Auswahl
ist in orografisch komplexer Umgebung wesentlich schwieriger, da die Ortlichen
Besonderheiten und Eigenheiten der Stationen in diesem Geldnde gréBer und deren
Beobachtungswerte damit weniger reprisentativ fiir die Umgebung sind. Dartiber hinaus ist es
in bergigem Gelédnde generell schwieriger, nahe gelegene reprisentative Stationen fiir einen
bestimmten Standort zu finden, weil es oft kaum Stationen in der Nihe und mit gleicher oder
dhnlicher Hohenlage gibt. Die Nutzung von Beobachtungsdaten-Advektion fiir die
Vorhersage funktioniert also in flachem Gelinde besser. Radar- und Blitzdaten liegen jedoch
flachendeckend in nahezu gleicher Qualitit vor, so dass speziell in hiigeligem oder bergigem
Gelédnde groBere Verbesserungen zu erzielen sind.

Der gleiche Effekt macht sich auch durch ein Siid-Nord-Gefille der RV-Werte bemerkbar.
Betrachtet man nur die Regressionsgebiete A (0-200 m), so werden in Siiddeutschland die
grofften RV-Werte erzielt, gefolgt von Mitteldeutschland, Westdeutschland und
Norddeutschland. Auch in den nédchsthéheren Stufen B (200-400m) und C (400-600m) zeigt
sich dieser Effekt.
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RV-Werte fiir wwP6, verschiedene Regionen
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Abb. 7.6: RV-Werte aus dem Vergleich der beiden Methoden ADV und REF in Abhdngigkeit von der
Vorhersagezeitspanne. Dargestellt sind verschiedene Verldufe fiir verschiedene Regressionsgebiete (schwarz:
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Abb. 7.7 zeigt analog zu Abb. 7.3 wieder eine Separation der Verifikation fiir verschiedene
Jahreszeiten. Erwartungsgemdil zeigt sich ein dhnliches Resultat wie bei wwP, mit starken
Verbesserungen (bis rund 13 RV-%) im Sommer und nur schwachem Signal im Winter (3,5
RV-% fiir die zweite Vorhersagestunde). Im Vergleich zu wwP (Abb. 7.3) fillt allerdings auf,
dass die allgemeine Vorhersageleistung (gemessen anhand der RMSE-Werte) viel weniger
von der Jahreszeit abhéngig ist.

Fiir die analoge Separation nach Ausgabezeiten (Abb. 7.8, vgl. Abb. 7.4) ergibt sich ein
uneinheitliches Bild. Der lingere Bezugszeitraum von wwP6 verwischt tageszeitlich bedingte
Unterschiede. Des weiteren hat in einem sechsstiindigen Zeitraum die Advektion von
Beobachtungsdaten auch fiir konvektive Situationen einen groBeren Nutzen, da die
Wahrscheinlichkeit, dass die Stationen innerhalb von sechs Stunden auch von den Ereignissen
getroffen werden, deutlich groBer ist. Daher féllt die Verbesserung fiir alle Ausgabezeiten
recht dhnlich aus (Abb. 7.8)

RV-Werte fiir wwP6, verschiedene Ausgabezeiten
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Abb. 7.8: RMSE-Werte der Vorhersagen der Methode ADV (rechte Achse) sowie RV-Werte fiir den Vergleich
von ADV und REF (linke Achse), jeweils separiert nach vier verschiedenen Ausgabezeiten (2 UTC (griin), 8

UTC (blau), 14 UTC (rot), 20 UTC (orange).
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7.2.2 Gewitterwahrscheinlichkeiten wwT und wwT6

Die Prediktanden wwT und wwT6 bezeichnen Wahrscheinlichkeiten fiir das Auftreten von
Gewitter im entsprechenden Bezugszeitraum (eine bzw. sechs Stunden), analog zu wwP und
wwP6.

Bei der Verifikation der Vorhersagen muss beriicksichtigt werden, dass die klimatologischen
Erwartungswerte der Gewitterwahrscheinlichkeiten fiir bestimmte Tages- und Jahreszeiten
sehr niedrig sind (z.B. morgens oder im Winter). Die Vorhersagegiite ist also stark von den
vielen Nullféllen bestimmt, was eine bessere Vorhersageleistung vortduscht, als tatsidchlich
vorhanden ist, wenn man nur RMSE-Werte betrachtet.

In Abb. 7.9 ist die Verbesserung der Vorhersagen durch die Integration von Blitz- und
Radaradvektion anhand der RV-Werte bei Vergleich mit der Referenzmethode dargestellt. Es
zeigt sich der bereits bei den allgemeinen Niederschlagsprediktanden beobachtete
Verbesserungseffekt, der fiir die erste Vorhersagestunde wieder im Bereich von rund 9 bis 10
RV-% liegt. Allerdings fallen die RV-Werte mit zunehmender Vorhersagezeitspanne
schneller ab als beim Prediktanden wwP. Bereits zur fiinften Vorhersagestunde ist kaum noch
ein messbarer Verbesserungseffekt nachzuweisen.

RV-Werte fiir wwT, verschiedene Regionen
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Abb. 7.9: RV-Werte aus dem Vergleich der beiden Methoden ADV und REF in Abhdngigkeit von der
Vorhersagezeitspanne. Dargestellt sind verschiedene Verldufe fiir jeweils verschiedene Regressionsgebiete
(schwarz: Alle).
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Systematische Unterschiede zwischen den Gebieten scheinen nicht vorzuliegen.
Bemerkenswert ist allenfalls, dass die Verbesserungen fiir die hoher gelegenen Gebiete E und
F im Gegensatz zu wwP6 eher unterhalb der Mittelwerte liegen.

Die nach Jahreszeiten separierte Verifikation (Abb. 7.10) ist stark vom klimatologischen
Jahresgang der Gewittertitigkeit beeinflusst. So sind bereits die allgemeinen Vorhersagefehler
sehr unterschiedlich. Im Winter treten nur selten Gewitter auf, so dass die zahlreichen
Nullfélle zu niedrigen RMSE-Werten fiihren. Im Sommer hingegen sind die RMSE-Werte
wesentlich grofer. Dass die RMSE-Werte im Friihjahr etwas groBer sind als im Herbst ist
hauptsidchlich auf die im Friihjahr auftretenden Kaltsektorgewitter in maritimer Luftmasse
zuriickzufiihren. Die RMSE-Werte tendieren bereits nach wenigen Vorhersagestunden gegen
eine Konstante, die dem RMSE des klimatologischen Erwartungswerts entspricht. Dies
verdeutlicht, wie schwierig Gewitter mit einer zeitlichen Auflésung von nur einer Stunde
vorherzusagen sind, wenn die Vorhersagezeitspanne sechs Stunden tiberschreitet (Abb. 7.10).

Die RV-Werte zeigen insgesamt keine eindeutige Abhéngigkeit von der Jahreszeit. Die
Kurven nehmen alle einen &dhnlichen Verlauf. Die RV-Werte fiir den Winter sind etwas
verrauschter, was hauptsichlich auf die vielen Nullfélle und die damit zusammenhéngenden
niedrigen RMSE-Werte zurtickzufiihren ist.

Bei der Analyse der nach verschiedenen Ausgabezeiten separierten Verifikationsergebnisse
zeichnet sich der Tagesgang der Gewittertdtigkeit ab (Abb. 7.11). Durch den ausgeprégten
Tagesgang der Gewitterhdufigkeit (vgl. Kap. 3, Abb. 3.12) schwankt auch die Vorhersagegiite
(erkennbar an den RMSE-Werten) sehr stark. Da signifikante Verbesserungen durch die
Integration von Blitz- und Radaradvektion nur in den ersten Vorhersagestunden zu erwarten
sind, konnen nur solche Ausgabezeiten besonders profitieren, deren erste Vorhersagestunden
innerhalb des Gewittermaximums liegen.

Die Verifikationsstudie bestitigt diesen Effekt: Die abendliche WarnMOS-Ausgabe (von 20
UTC, wenn die Gewittercluster gewohnlich ihre grofite Ausdehnung erreichen) weist fiir die
erste  Vorhersagestunde mit rund 17 RV-% die hochste Verbesserung gegeniiber der
Referenzmethode auf, gefolgt von der Nachmittags-Ausgabe von 14 UTC. Die Nachtausgabe
von 2 UTC ist mit 11 RV-% bereits deutlich schwécher, wihrend die WarnMOS-Ausgabe
von 8 UTC fast gar nicht weiter verbessert werden konnte.
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Abb. 7.10: RMSE-Werte der Vorhersagen der Methode ADV (rechte Achse) sowie RV-Werte fiir den Vergleich
von ADV und REF (linke Achse), jeweils separiert nach Jahreszeiten.
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Abb. 7.11: RMSE-Werte der Vorhersagen der Methode ADV (rechte Achse), sowie RV-Werte fiir den Vergleich
von ADV und REF (linke Achse), jeweils separiert nach vier verschiedenen Ausgabezeiten (2 UTC (griin), 8
UTC (blau), 14 UTC (rot), 20 UTC (orange)).
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7.3  Verifikation von Niederschlagsmengen und —dauer

Fiir die Verifikation der quantitativen Niederschlagsvorhersagen werden beispielhaft die
beiden Prediktanden (,,SqQRR1*, Wurzel aus einstiindiger Niederschlagsmenge) und (,,RRd1*,
Niederschlagsandauer pro Stunde) ausgewdhlt. Der wurzeltransformierte Prediktand SqRR1
wurde deshalb der untransformierten Niederschlagsmenge vorgezogen, weil aus
Linearitétsgriinden der wurzeltransformierte Niederschlag wesentlich stabiler durch lineare
Regression vorhersagt werden kann. Die Vorhersagen werden erst nach der Regression
wieder zuriicktransformiert [Glahn, 1989]. RRd1 deckt neben der Niederschlagsmenge die
Vorhersage der Niederschlagsdauer ab.

7.3.1 Stiindliche Niederschlagsmenge (SqRR1)

Abb. 7.12 zeigt die RMSE-Werte fiir die verschiedenen Vorhersagemethoden fiir die
wurzeltransformierte stiindliche =~ Niederschlagsmenge (SgRR1). Bei  kurzen
Vorhersagezeitspannen nehmen die Vorhersagefehler noch rasch zu, wihrend sie sich im
weiteren Verlauf immer langsamer dem Fehler der aus Klimaerwartungswerten bestehenden
Vorhersage annidhern. Man erkennt den Verbesserungseffekt der Radar- und Blitzadvektion in
den ersten Vorhersagestunden anhand der gegeniiber der Referenzmethode reduzierten
RMSE-Werte. Bemerkenswert ist auch, dass fiir die erste Vorhersagestunde die
Persistenzprognose fast genauso gut ist wie die Referenzmethode. Erst die Hinzunahme der
Radar- und Blitzdaten fiihrt zu einem signifikanten Vorsprung gegeniiber dieser
modelldatenunabhiingigen Referenz. Dies kann als besonderer Erfolg dieser Methode
gewertet werden.

Die allgemeine Qualitdt der Niederschlagsvorhersagen ist abhingig von der Hohenlage. Abb.
7.13. zeigt RMSE-Werte in Abhéngigkeit von der geografischen Region. Die roten, zu den
niedrig gelegenen Gebieten ,,A* gehdrenden Kurven zeigen die geringsten Vorhersagefehler.
Die blauen, zu hoher gelegenen Gebieten gehdérenden Kurven haben zumeist die hochsten
RMSE-Werte. Dieses Ungleichgewicht ldsst sich auch durch die Integration der Radar- und
Blitzdaten nicht wesentlich ausgleichen.
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RMSE-Werte fiir SqRR1, verschiedene Methoden
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Abb. 7.12: RMSE-Werte in Abhdngigkeit von der Vorhersagezeitspanne der vier verwendeten Methoden REF

(schwarz); ADV (rot); CLI (graue Dreiecke); P+C (graue Kreuze).
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Abb. 7.13: RMSE-Werte der Referenzmethode fiir die Vorhersage der wurzeltransformierten stlindlichen
Niederschlagsmenge SqQRR1 in Abhingigkeit vom Regressionsgebiet und Vorhersagezeitspanne.
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7 Ergebnisse: Vergleichende Verifikation

Abb. 7.14 zeigt RV-Werte fiir die verschiedenen Regressionsgebiete fiir den Vergleich
zwischen der Methode mit Radar- und Blitzadvektionsprediktoren und der Referenzmethode.
Eine eindeutige Abhéngigkeit vom Regressionsgebiet zeigt sich hier nicht, auller dass fiir den
hochstgelegenen Stationscluster (,,F¢, > 1000 m . NN) sehr schlechte Ergebnisse erzielt
werden. Fiir alle anderen Gebiete werden zufriedenstellende RV-Werte erzielt. Sie liegen fiir
die erste Vorhersagestunde je nach Gebiet zwischen 12 und 20 RV-%, im Mittel iiber alle
Gebiete bei 16 RV-%. Einen messbaren Verbesserungseffekt kann man bis zur fiinften
Vorhersagestunde nachweisen. Die sehr schwachen Ergebnisse fiir Gebiet ,,F* fiihren fiir die
Vorhersagezeitspannen 4-6 Stunden sogar zu einer Verschlechterung gegeniiber dem
Referenzsystem (negative RV-Werte). Die Ursachen dafiir sind mégliche Overfitting-Effekte
durch die zusitzlichen Advektions-Prediktoren. Es zeigt sich hier eine Diskrepanz zu den
entsprechenden Ergebnissen fiir die probabilistischen Elemente (vgl. Kap 7.2). Offensichtlich
ist der Nutzen der Radardaten auf Bergen bzw. in hiigeligem Terrain wesentlich groBer fiir die
Frage, ob tiberhaupt Niederschlag fillt, als fiir Niederschlagsmengen. Radarechos sind im
Bergland schlechter mit tatséchlich am Boden auftretenden Niederschlagsraten korreliert. Das
konnte diese Diskrepanz der Ergebnisse erkliren.

RV-Werte fiir SqRR1, verschiedene Regionen
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Abb. 7.14: RV-Werte aus dem Vergleich der beiden Methoden ADV und REF in Abhdngigkeit von der
Vorhersagezeitspanne. Dargestellt sind Verldufe fiir verschiedene Regressionsgebiete (schwarz: Alle).
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RV-Werte fiir SqRR1, verschiedene Jahreszeiten
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Abb. 7.15: RMSE-Werte der Vorhersagen der Methode ADV (rechte Achse) sowie RV-Werte fiir den Vergleich
von ADV und REF (linke Achse), jeweils separiert nach Jahreszeiten.

Bei der nach Jahreszeiten separierten Verifikation (Abb. 7.15) zeigen sich nicht so deutliche
Unterschiede wie bei der probabilistischen Niederschlagsvorhersage wwP. Abgesehen von
den schlechteren Ergebnissen fiir den Winter zeigen alle Jahreszeiten dhnlich gute (schlechte)
Ergebnisse.

Auch hier spielt wieder eine Rolle, dass es in bestimmten Situationen schwierig ist, von
Radarreflektivitdten auf Niederschlagsraten bzw. —mengen zu schieBen. Es fillt auf, dass fiir
SqRR1 - anders als fiir alle anderen in dieser Studie betrachteten Prediktanden - nicht im
Sommer die groBten Verbesserungen erzielt werden. Dies ist insofern bemerkenswert, da im
Sommer die RMSE-Werte (rote gestrichelte Kurve) mit Abstand am grof3ten, und damit auch
das Verbesserungspotential am grofBten ist. Dennoch liegen die erzielten Verbesserungen in
den Ubergangsjahreszeiten hier beide vorn. Wahrscheinlich wird dieses Ergebnis maBgeblich
durch extreme Starkniederschlagsereignisse bei Gewitter hervorgerufen. Die Unsicherheiten
bei der Aquivalenz von Reflektivititen und Niederschlagsmengen sowie bei der Zugbahn sehr
kleinrdumiger, aber intensiver Ereignisse macht die Vorhersage von Niederschlagsmengen
durch Radaradvektion im Sommer offenbar fehleranfillig.
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7.3.2 Stiindliche Niederschlagsdauer (RRd1)

Fiir die stiindliche Niederschlagsdauer (RRd1) zeigen sich diese Probleme hingegen nicht.
Diagramm 7.16 zeigt (analog zu Abb. 7.15) die nach Jahreszeiten separierte Verifikation
anhand der RV-Werte bei Vergleich zwischen Advektionsmethode und Referenzmethode.
Anders als fiir die Niederschlagsmengen, aber &hnlich wie bei den probabilistischen
Vorhersagen zeigen sich sehr grole RV-Werte fiir den Sommer von rund 22 RV-%. Der
Winter schneidet nach diesem VerifikationsmaBB mit nur rund 7,5 RV-% fiir die erste
Vorhersagestunde am schlechtesten ab. Damit erhirtet sich der Eindruck, dass Radar- und
Blitzdaten vor allem Information iiber Niederschlagsdauer und —wahrscheinlichkeiten liefern
konnen, aber bei Niederschlagsmengen offenbar noch Probleme bestehen.

Bei der Betrachtung der allgemeinen RV-Werte zeigen sich Verbesserungen von rund 10 bis
20 RV-% fiir die erste Vorhersagestunde (Abb. 7.17). Die Verbesserungen fallen mit
zunehmender Zeitspanne in iiblicher Weise ab. Fiir einige Gebiete ist immerhin noch bis zur
achten Vorhersagestunde ein messbarer positiver Effekt nachweisbar. Damit gehort der
Prediktand RRdl zu den einstiindigen Prediktanden mit dem am léngsten in den
Vorhersagezeitraum hineinreichenden Verbesserungseffekt.
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Abb. 7.16: RMSE-Werte der Vorhersagen der Methode ADV (linke Achse) sowie RV-Werte fiir den Vergleich
von ADV und REF (rechte Achse), jeweils separiert nach Jahreszeiten.
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RV-Werte fiir RRd1, verschiedene Regionen
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Abb. 7.17: RV-Werte aus dem Vergleich der beiden Methoden ADV und REF in Abhdngigkeit von der
Vorhersagezeitspanne. Dargestellt sind Verldufe fiir verschiedene Regressionsgebiete (schwarz: Alle).

7.4 Zusammenfassung der Verifikationsergebnisse

In der vorliegenden Verifikationsstudie wurden insgesamt tiiber drei Jahre historische
WarnMOS-Vorhersagen erzeugt und anhand unabhingiger Entwicklungsdatensitze
verifiziert. Dazu wurden RMSE- und RV-Werte fiir vier verschiedene Versionen des
WarnMOS-Systems berechnet. Insbesondere von Interesse sind die RV-Werte fiir die
vergleichende Verifikation der Standard-WarnMOS-Version und der Version mit Radar- und
Blitzadvektion.

Fiir die vorliegende Studie konnte sowohl fiir die betrachteten Niederschlagsprediktanden als
auch fiir Wetterzustands-Prediktanden (z.B. Gewitter) eine deutliche Verbesserung der
Vorhersagen durch die Einfiihrung von Blitz- und Radaradvektion nachgewiesen werden. Die
RV-Werte liegen fiir die meisten Prediktanden tiber alle Gebiete, Tages- und Jahreszeiten
gemittelt bei rund 10 RV-% fiir die ersten Vorhersagestunden. Fiir einige Prediktanden
konnten sogar RV-Werte von bis zu 20 RV-% erzielt werden. Ein besonderer Erfolg ist, dass
mit Einfiihrung der vorgestellten Methodik die einstiindige Niederschlagsmengenprognose fiir
die erste Vorhersagestunde damit zum ersten mal signifikant besser als die einfache Persistenz
der letzen Beobachtung ist.

169



7 Ergebnisse: Vergleichende Verifikation

Die Qualitdtsverbesserung der Vorhersagen ist teilweise sehr stark abhingig von der
betrachteten Tages- oder Jahreszeit. Fiir nahezu alle Prediktanden zeigt sich, dass besonders
im Sommer ein sehr hoher Qualitdtsgewinn zu erzielen ist, wihrend im Winter die RV-Werte
deutlich geringer sind. Betrachtet man verschiedene Tageszeiten, so fallen die
Verbesserungen am Nachmittag bis in die erste Nachthélfte hinein am gréBten aus. Morgens
hingegen ldsst sich kaum ein signifikanter Effekt durch die Einfiihrung von Blitz- und
Radaradvektion erzielen. Dies legt den Schluss nahe, dass insbesondere Wettersituationen mit
konvektiven Ereignissen in besonderer Weise von der vorgestellten Methodik profitieren
konnen, da die Mehrzahl dieser Félle im Sommer bzw. am Nachmittag und abends auftreten.
Dies zeigt sich auch anhand der RMSE-Werte. Fiir einige Prediktanden (z.B. wwP) fillt der
Verbesserungseffekt im Sommer am hochsten aus, obwohl das System schon vor der
Einfiihrung in dieser Jahreszeit besonders gut war.

Die Quantitit der Verbesserung ist auch abhiingig vom zu Grunde gelegten Gebiet. Mit der
Studie wurde gezeigt, dass der prognostische Nutzen von Radar- und Blitzadvektion vor
allem in Gebieten mit komplexer Orografie besonders hoch ist. Fiir das WarnMOS-Gebiet
ergeben sich dadurch tendenziell in Stiddeutschland und fiir h6her gelegene Stationscluster
hohere RV-Werte. Besonders deutlich wird dieser Effekt fiir den Prediktanden wwP6. Eine
plausible Erkldrung dafiir ist, dass in diesen Gebieten die Repridsentanz nahe gelegener
Beobachtungsstationen fiir die einzelnen Vorhersagepunkte schlechter ist und damit die
Qualitdt der Advektion von Beobachtungsdaten an Qualitit verliert. Radar- und
Blitzadvektion sind hingegen iiberall mit nahezu gleicher Qualitit und Auflésung verfiigbar.
Daher ist der Wert solcher Fernerkundungsdaten in Gebieten mit komplexer Orografie — also
in Gebirgen — besonders hoch.

Die mit der entwickelten Methodik erreichten Vorhersageverbesserungen lassen sich fiir die
meisten Prediktanden bis etwa zur sechsten Vorhersagestunde nachweisen. Fiir einzelne
Prediktanden reicht der Effekt sogar bis zur achten Vorhersagestunde. Fiir Gewitter ist ein
Verbesserungseffekt nur bis etwa vier Stunden nachzuweisen, da sich Gewitterereignisse
hiufig noch rascher und chaotischer entwickeln als allgemeine Niederschlagsprozesse.

Insgesamt gesehen kann die Methodik mit der vorliegenden Studie als erfolgreich bewertet

werden. Dies gilt sowohl fiir die GroBBenordnung der Verbesserungen als auch fiir die davon
beeinflusste Zeitspanne.
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Kapitel 8
Zusammenfassung, Diskussion und Ausblick

8.1 Zusammenfassung
8.1.1 Entwicklung

Das gewihlte Verfahren der Aufbereitung von Radar- und Blitzdaten zur Nutzung als
advektive Prediktoren in den Gitter-MOS-Systemen RadarMOS und BMOS fiihrt zur
Bereitstellung hoch korrelierter Prediktoren, die im Vorhersagezeitraum bis +2 Stunden die
Gleichungen dominieren. Teilweise liegt die Gewichtung dieser neuen Advektionsprediktoren
bei 75% und mehr.

Diese Prediktoren konnen auch hervorragend in Stations-MOS-Systeme wie WarnMOS
integriert werden, wo sie die Gleichungen fiir entsprechende Vorhersageelemente
(Niederschlag, Gewitterwahrscheinlichkeiten, Boen) teilweise deutlich verbessern. Auch hier
werden die Prediktoren verbreitet in den Gleichungen fiir die ersten Vorhersagestunden
verwendet, die sie mit Gewichten von tiber 50% dominieren.

Das Verfahren zur Berechnung der Advektionsprediktoren lisst einige Freiheit bei der Wahl
der Trajektorie zu. Experimente mit zur allgemeinen Windrichtung scherenden Trajektorien
fiihren aber nicht zu einer signifikanten Verbesserung. Im Gegenteil tritt vermutlich
zusdtzliches Overfitting auf, das in den durchgefiihrten Experimenten den Vorteil der
Zusatzinformation durch diese Prediktoren wieder zunichte macht. Obwohl also
beispielsweise das Auftreten von rechtsscherenden intensiven Gewitterzellen solche
Prediktoren sinnvoll erscheinen ldsst, wird auf die Verwendung aus dem oben genannten
Grund verzichtet.

Mit der Entwicklung des CelIMOS ist es des weiteren gelungen, den klassischen, auf das
Eulersche Bezugssystem ausgelegten MOS-Ansatz in den Lagrangeschen Raum zu
transformieren. Damit konnen nun auch die Eigenschaften bewegter Systeme Gegenstand von
MOS-Vorhersagegleichungen werden. Das neuartige Verfahren wurde erfolgreich auf
Gewitterzellen angewendet. Durch die Gruppierung der zeitlich inhomogen verteilten
Lagrangeschen Regressionsfille in Gebiets- und Jahreszeitencluster konnen hinreichend
grofle Regressionsreihen erstellt werden, die bei der Entwicklung zu stabilen und synoptisch
plausiblen Vorhersagegleichungen fiihren.

Mit den beschriebenen Methodiken wird die Integration von Fernerkundungsdaten in
statistische Vorhersagesysteme sehr vielfiltig umgesetzt. Einerseits stellt die auf die
Aufarbeitung von Fernerkundungsdaten spezialisierte Advektions-Technik hochkorrelierende
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Prediktoren mit hohem prognostischen Nutzen bereit. Andererseits wurde die MOS-Technik
selbst mit der Erweiterung auf das Lagrangesche Bezugssystem so erweitert, dass die
besonderen Vorziige von Fernerkundungsdaten (flichendeckende Verfiigbarkeit mit der
Moglichkeit des Nachverfolgens beweglicher Systeme) zu jeder Zeit und an jedem Ort voll
ausgeschopft werden konnen. Die MOS-Systeme sind damit nicht nur qualitativ besser,
sondern deren Entwicklung auch noch flexibler im Umgang mit modernen Datenquellen
geworden.

8.1.2 Anwendung

Das im Zuge dieser Arbeit weiterentwickelte und beim DWD operationell genutzte BMOS
erzeugt Blitzdichte- und Gewitterwahrscheinlichkeitsprognosen auf einem 27-km-Gitter.
Dabei kann das System durch die Umstellung auf ein anderes Gitter-System sowie eine neue
Implementierung der Advektion weiter verbessert werden.

Das operationelle RadarMOS zeigt, dass es prinzipiell moglich ist, ein ,,Radarbild der
Zukunft“ mit einem Standard-MOS-Ansatz zu erzeugen. Dabei wird die bereits bei Blitz-
MOS verwendete Advektions-Methodik adaptiert und fiir die Verwendung mit Radardaten
weiterentwickelt. Die Radarvorhersagen geben ein korrektes Bild der Echoverteilung und
dessen Verlagerung wieder. Aufgrund der allgemeinen Vorhersageunsicherheit ist es nicht
relevant, dass die Auflésung der Vorhersagedaten nicht an die der Beobachtungsdaten
heranreicht. Bereits nach einer Stunde liegt fiir die meisten Situationen die rdumliche
Vorhersageunsicherheit bereits iiber der Vorhersageauflésung (ca. 27 km) des Systems.

Die operationelle Anwendung der neuen WarnMOS-Vorhersagegleichungen zeigt
insbesondere fiir die ersten Vorhersagestunden deutliche Verbesserungen der WarnMOS-
Vorhersagen. Teilweise konnen sowohl zeitlich als auch rdumlich viel schirfere Vorhersagen
gemacht werden, sobald erste Blitze beobachtet werden oder verstirkt Radarechos vom
Radarverbund geliefert werden.

Die durchgefiihrten Fallstudien (vgl. Kap. 6) bestitigen die oben genannten Ergebnisse. Dabei
treten die Verbesserungen in allen denkbaren unterschiedlichen Bedingungen auf (winterliche
konvektive Wetterlagen, sommerliche linienhafte MCS, isolierte Gewitter, Gewitter, die iiber
der Grundschicht ausgelost werden).

Die vergleichende Verifikationsstudie (vgl. Kap. 7) bestitigt die Verbesserungseffekte, die
durch die Integration der Radar- und Blitzdaten erzielt wurden. Sowohl fiir probabilistische
als auch fiir nicht-probabilistische oder kategorische Prediktanden werden fiir stiindliche
Bezugszeitriume messbare Verbesserungen bis etwa zur sechsten, fiir einige Prediktanden bis
zur achten Vorhersagestunde erreicht. Fiir die ersten Vorhersagestunden liegen dabei die
Verbesserungen zwischen 5 und 20 RV-%, wenn man das System mit Radar- und
Blitzadvektion mit einem Referenzsystem ohne diese Daten vergleicht.
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Ein wesentliches Ergebnis der Verifikationsstudie sind Aussagen dariiber, in welchen
Situationen die Integration von Radar- und Blitzdaten in ein statistisches Vorhersagesystem
die stirksten Verbesserungen bringt. Die Methodik erweist sich als besonders geeignet

* im Sommer

* in hoher gelegenen Gebieten

* am Nachmittag

* fiir niederschlagsmengenabhingige Elemente

Nicht oder nur sehr eingeschrénkt geeignet ist die Methodik fiir

* Vorhersagezeitspannen gréfer als 6 Stunden
* Boenprediktanden
* Vorhersage von Hagelkorngrof3e

Es ist offensichtlich, dass die zusétzliche Information aus Radar- und Blitzdaten besonders fiir
konvektive Fille geeignet ist. Diese Situationen werden mit den in Standard-MOS-Systemen
bisher vorhandenen Prediktoren nur unzureichend erfasst. Prediktoren aus numerischen
Wettermodelldaten sind einerseits zu ungenau, da Modelle konvektive Lagen nur schlecht
wiedergeben konnen, andererseits ist der Modell-Updatezyklus bei konvektiven Lagen nicht
schnell genug. Prediktoren, die aus Beobachtungsdaten abgeleitet werden, sind zwar
wesentlich aktueller, leiden aber in den meisten Fillen unter einer zu geringen Stationsdichte,
so dass konvektive Ereignisse durch das Raster fallen. Radar- und Blitzdaten sind hingegen
flachendeckend und extrem aktuell verfiigbar und liefern damit fiir diese Situationen einen
wertvollen Beitrag.

Probleme bereitet hingegen noch der Nutzen von Radaradvektionsprediktoren fiir die
Vorhersage von Niederschlagsmengen in konvektiven Fillen. Zwar konnte auch fiir die
Niederschlagsmengen eine signifikante Verbesserung der Vorhersagen erreicht werden.
Jedoch verringert sich offenbar die Qualitit der Advektionsprediktoren, wenn kleinrdumige
Extremereignisse vorliegen. Dies resultiert beispielsweise in niedrigen RV-Werten fiir die
Sommervorhersagen der einstiindlichen Niederschlagsmenge. Dabei ist allerdings zu
beriicksichtigen, dass in dieser ersten Implementierung nur die reinen Reflektivititen als
Advektionsprediktoren mit verschiedenen Trajektorien und Gewichtungen zur Verfiigung
gestellt werden.

Die Anwendung der CellMOS-Vorhersagegleichungen auf unabhéngige operationelle Daten
befindet sich noch im Experimentierstadium. Allerdings konnte die Stabilitét der entwickelten
Gleichungen gezeigt werden. Quasioperationelle Testvorhersagen auf Basis abhingiger Daten
liefern gute Ergebnisse fiir die Zugbahnen der Gewitterzellen und deren Eigenschaften, die
mit klassischen MOS-Systemen in dieser Qualitdt nicht zu erzielen wiren. Mit den
Experimenten wurde der Beleg erbracht, dass sich die MOS-Methodik auch auf bewegte
Systeme erfolgreich anwenden ldsst.
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8.2 Diskussion

Zur Verbesserung der in Kap. 8.1.2 behandelten Niederschlagsmengenproblematik sind
vermutlich weitere Ansitze notwendig. So kénnen die Reflektivitidten mittels geeigneter Z-R-
Beziehungen [Austin, 1986] in Niederschlagsraten bzw. —mengen umgerechnet werden. Des
weiteren miissen zur Vermeidung sehr groBer Vorhersagefehler bei sehr kleinrdumigen
Extremereignissen die Trajektorien fiir diese Fille weiter verbessert werden. Statt der
Verwendung von Modellwinden kénnte fiir diese Situationen ein Radarbild-Vergleich zeitlich
aufeinander folgender Radarbilder von Nutzen sein. Mittels Pixelkorrelationen lassen sich
Echoverlagerungstrajektorien direkt aus den Radarbildern berechnen, die besonders geeignet
fir Extremereignisse sind. Mit derartigen Methoden diirfte sich auch fiir quantitative
Extremereignisse eine weitere Verbesserung der Methodik erzielen lassen.

Ein gewisser Nachteil der Integration der Radar- und Blitzdaten ist die Tatsache, dass die
entsprechenden Systeme bei Ausfall der Daten fiir alle Vorhersagelemente, deren
Gleichungen auf diese Daten zuriickgreifen, keine Werte mehr liefern konnen. Abhilfe konnte
hier aber der Einsatz bedingter Gleichungen bringen, indem man jeweils zwei Gleichungen
(mit und ohne Verwendung von Radar- und Blitzadvektion) bereitstellt und abhingig von der
Datenverfiigbarkeit entweder die eine oder die andere Gleichung einsetzt.

In den Verifikationsberichten Nr. 35 und 36 des DWD [Gober, 2007] werden die unter
anderem auf Basis der WarnMOS-Vorhersagen erstellten landkreisbezogenen Wind- und
Gewitterwarnungen des DWD verifiziert. Im Wesentlichen konnte eine recht deutliche
Verringerung der False Alarm Rate (FAR) [Jolliffe und Stephenson, 2003] im Vergleich des
Jahres 2007 zu 2003 erzielt werden, die vor allem auf die durch WarnMOS zusétzlich
gestiitzte Einfiihrung von landkreisbezogenen Warnungen zuriickzufiihren ist. Prinzipiell sind
die in den Verifikationsberichten aufgefiihrten Studien mit der in Kap. 7 beschrieben
WarnMOS-Verifikationsstudie aber nicht direkt vergleichbar, weil es sich dabei um die
Verifikation bindrer Ereignisse (Ausgabe oder Nichtausgabe einer Warnung) handelt,
wihrend fiir die WarnMOS-Verifikationsstudie kontinuierliche Vorhersagegrofen iiber eine
Vorhersagezeitspanne  verifiziert wurden. Da es derzeit keine vergleichbare
Verifikationsstudie gibt, lassen sich daher nur schwer Aussagen iiber die Quantitdt der durch
WarnMOS verursachten Verbesserung der Wetterwarnungen machen.

Die eingefiihrte Methodik zur Aufbereitung von Fernerkundungsdaten fiir MOS-Systeme ist
also in einem sehr breiten Spektrum anwendbar. Gitterpunkt-Systeme erzeugen
flaichendeckende = Vorhersagen fiir Radardaten (,Radarbild der Zukunft®) oder
Wahrscheinlichkeiten fiir das Eintreten bestimmter Ereignisse (Blitzschlige) oder das
Uberschreiten von  warnrelevanten ~ Schwellenwerten. Auf SYNOP-Beobachtungen
angewendet liefert die Methodik sehr gute zusitzliche prognostische Information fiir
Niederschlagsprediktanden und gewitterabhéngige Prediktanden.
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Die Einbindung von Fernerkundungsdaten in die Nowcast- und WarnMOS-Systeme des
Deutschen Wetterdienstes und die Umsetzung deren Ergebnisse kann insgesamt als voller
Erfolg gewertet werden.

8.3 Ausblick

Die Entwicklung der Wetterbeobachtung wird auch in der Zukunft weiterhin durch
fortschreitende Automatisierung einerseits und durch den immer verbreiteteren Einsatz von
Fernerkundungssystemen andererseits gekennzeichnet sein. MOS-Verfahren sind fiir die
Weiterverarbeitung dieser neuen Informationsquellen hervorragend geeignet und werden
entsprechend weiterentwickelt. Sie sind in der Lage, sehr flexible Anforderungen an die zu
erstellenden Prognosen umzusetzen. Im Zuge der weiteren Automatisierung von
Wettervorhersagen und Warnsystemen konnen damit Prognosen fiir fast beliebige
Prediktanden und in verschiedenen Formaten erstellt werden.

Die typische MOS-Eigenschaft, sehr viele verschiedene Datenquellen als prognostische
Information zu nutzen und daraus den optimalen groften gemeinsamen Qualitidtsgewinn zu
erzeugen, spielt dabei auch eine wichtige Rolle. Satellitendaten werden mit immer gréBerer
Auflésung und in immer vielfdltigerer Form mit hoher Qualitdt zur Verfiigung stehen. Mit
den entwickelten Verfahren zur Integration flichendeckender Fernerkundungsdaten in MOS-
Systeme ist bereits die Grundlage fiir die Einbindung dieser weiteren Datenquellen gegeben.

Aber auch die Informationsverarbeitung von Radar- und Blitzdaten ldsst noch weite
Moglichkeiten offen. Die Umstellung von Radaradvektionsdaten vom derzeitigen 15-
miniitigen Update-Zyklus auf einen 5-miniitigen Zyklus, sowie die Einbeziehung
dreidimensionaler Daten [Imy et al., 1992] und Doppler-Geschwindigkeiten (z.B. fiir
Windprediktanden) sind viel versprechende weiterfilhrende Ansitze. Bei den Blitzdaten
konnen Studien zur Verwendung weiterer Attribute wie die Blitzamplitude und Polaritét
moglicherweise zu weiterer prognostischer Information fiihren. Gewitterzellen zeigen oft
einen typischen Lebenszyklus, der sich auch in der Art der auftretenden Blitze widerspiegelt.
Diese Information koénnte dann auch in zukiinftigen Blitzdaten verarbeitenden MOS-
Systemen genutzt werden.

MOS hat sich damit unter Einbindung von Fernerkundungsdaten endgiiltig auch als Technik
fiir den Nowcast- und Kiirzestfristbereich etabliert. In Zukunft wird MOS in zunehmendem
Maf auch fiir die Erstellung von Unwetterwarnungen, zur Vorhersage sehr kleinrdumiger
Phénomene sowie zum Nowcasting zum Einsatz kommen. Die neu entwickelte Lagrangesche
MOS-Methodik kann dabei eine zentrale Rolle spielen. Mit dieser Methodik ist es dann
moglich, die immer groer werdende Vielfalt an diagnostischen Datenquellen zu integrieren
und eine auf moglichst vielen Informationen basierende Vorhersage-Guidance zur Verfiigung
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zu stellen. Die prinzipiell technisch mogliche Kombination eines Lagrangeschen MOS-
Systems mit SYNOP-gestiitzten Daten unter zusétzlicher Einbindung von Radar, Blitzortung
und Satellit zur automatischen Erstellung von gemeindebezogenen Gewitterwarntexten fiir die
Offentlichkeit wire ein denkbarer niichster Schritt in diese Richtung.

Wenn die vorgestellten Techniken weiter entwickelt und mit den zukiinftig noch besseren und
umfangreicheren Beobachtungs- und Fernerkundungsdaten angewendet werden, wird
letztendlich die letzte verbliebene Liicke geschlossen, in der der Vorhersage-Meteorologe
heute im Mittel noch einen signifikanten Vorteil gegeniiber automatischen bzw. statistischen
Systemen hat: Im Nowcast- und Kiirzestfristbereich sowie in Wettersituationen mit extremen
Ereignissen. Das Aufgabenbild des Synoptikers verlagert sich damit auch in diesen Bereichen
allméhlich immer mehr von der Erstellung der Vorhersagen bzw. Warnungen zur kritischen
Uberwachung der automatischen Warnsysteme.

177



A Tabelle der MOS-Elemente

Anhang A
Tabelle der MOS-Elemente

ABS_Grad_T2m .................. Absolutwert des horizontalen Temperaturgradienten in 2m Hohe
ABS_Grad_ThW_850.......... Absolutwert des horiz. Theta-W-Gradienten in 850 hPa
Adv_Rot_500/FF.................. Vorticityadvektion in 500 hPa

Adv_Tv_ 5 10, Advektion der Schichtmitteltemperatur 1000-500 hPa
AreaReflect (aRefl) .............. mittlere Radarreflektivitdt im Gebiet 27 x 27 km
clal0O_RH_Avr.....ccooeeeeen. Empirisch transformierte rel. Feuchte des Modells

cos_4*Dag .....coeeeeeeieiininnnn, Cosinus-Funktion des Jahresgangs (4 Perioden / Jahr)
c0s_3*Dag ....cccovveiiiiiieanns Cosinus-Funktion des Jahresgangs (3 Perioden / Jahr)

D UMS. ..o, rdumlich geglittete U-Komponente des Winds in 10m (MO)
DDS__10M.....ccccvvvvvvvvviiinnnns V-Komponente des Winds in 10m (MO)
Densitiy....ccocveeeeeeeerriiinennen. Blitzdichte (Anzahl Blitze im Gebiet 27 x 27 km in 15 Minuten)
DMO_C_tot3 ......cceeviieeanns DMO 3-stiindlicher mittlerer Bedeckungsgrad
DMO_CL_CM.........cccuuveeeee. DMO Bedeckungsgrad mittelhohe Wolken
DMO_CL_CT.....cccoevvreeen. DMO Bedeckungsgrad gesamt

DMO_FF_10m.......cccccuee..... DMO 10 m Mittelwind

DMO_Grad_U_T2m............ Gradient der Temperatur in 2m Hohe in U-Richtung
DMO_Grad_ V_T2m............ Gradient der Temperatur in 2m Hohe in V-Richtung
DMO_T2M ...ccovvivieiiiinen. DMO Temperatur in 2 m Hohe

DMO_V_10m ......ccoeuuvuvneennn. DMO V-Komponente des 10 m Mittelwinds
FF_1000.......cccceeeeiiiiinnnnnn. Windgeschwindigkeit in 1000 hPa

Frequent (Lightning) ............ Wabhrscheinlichkeit, dass mindestens 20% der Zeit und des

Gebiets innerhalb einer Stunde und 6 x 4 BMOS-Gebieten von
Blitzschlag betroffen sind

FX1 oo maximale Windbd innerhalb der letzten Stunde (Pd)
FX6..oueiiiiiiiiiiiiiiiiies maximale Windbo innerhalb der letzten 6 Stunden (Pd)
Grad_Rot_500_U ................. Gradient der Vorticity in 500 hPa in U-Richtung
Grad_Rot_500_V ................. Gradient der Vorticity in 500 hPa in V-Richtung
Grad_ThW_850_U............... Gradient von Theta-W in 850 hPa in U-Richtung
Hail(_Size).....cccovvvvvvrrnnn.... Hagelkorndurchmesser
Isolated]......ccoovvvveeiniiiiennnnns Wabhrscheinlichkeit fiir min. 1 Blitzschlag im Gebiet 27 x 27 km
in 15 Minuten
Isolated10......cccvveeeeniiiennnns wie Isolated1 aber min. 10 Blitzschlige
Isolated100..........ccceevuveeeennee wie Isolated] aber min. 100 Blitzschlédge
La_[h]_[GF]_[LF]_[n]......... Advektion von Blitzortungsdaten. Dabei werden folgende

Parameter im Namen angegeben: [h]: Hohe der

Modellwindfldche (z.B. ,,7° fiir 700 hPa); [GF]: GroBenfaktor;

[LF]: Langenfaktor; [n]: Indikator fiir die Berechnungsweise
MaxReflect (xRefl) .............. maximale Radarreflektivitit im Gebiet 27 x 27 km
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Movement_FF..................... Verlagerungsgeschwindigkeit der Gewitterzelle

Oa_[h]_[LF].coeeviiiiieieinnnnn. Advektion von Beobachtungsdaten mit Modellwind der Fldche
[h] und mit Lingenfaktor [LF]

Occasional (Lightning)......... Wahrscheinlichkeit, dass mindestens 5% der Zeit und des

Gebiets innerhalb einer Stunde und 6 x 4 BMOS-Gebieten von
Blitzschlag betroffen sind

Omega......cccvvveeeeeeeereinnennn. Vertikalbewegung (DMO)

P _xRefl>00.....ccoovvvveninnnnn. Wahrscheinlichkeit fiir Radarreflektivitiat >0 dBZ

P xRefl>37 oo, Wahrscheinlichkeit fiir Radarreflektivitiat > 37 dBZ

P xRefl>55 i, Wahrscheinlichkeit fiir Radarreflektivitiat > 55 dBZ
PersODbs.......cuvveeeeeeeiiiiiieeen, Persistenz der Beobachtung

Pww_Any_Ol......cccooviieenis stiindliche Wahrsch. fiir ein allg. Niederschlagsereignis
Pww_Con_O1......cccoeiieeenns stiindliche Wahrsch. fiir ein konvektives Niederschlagsereignis
Pww_Ths_Ol.......ccooeunnnnneenn. stiindliche Wahrscheinlichkeit fiir Gewitter
g_Soil..ciiiiiiiee, Bodenwassergehalt

Ra_[h]_[GF]_[LF]_[n]......... Advektion von Radarreflektivititen. Es werden folgende

Parameter im Namen verwendet: [h]: Fldche des verwendeten
Modellwinds; [GF]: GroBenfaktor; [LF]: Lingenfaktor

Reflectivity.....ccceeevveinrnnnnnnn. Radarreflektivitat

RH_300....ccccccceiiiiiiiiiiinn... rel. Feuchte (MO) in 300 hPa
RH_500_90%_Bin................ geglittet steptransformierte rel. Feuchte (MO) in 500 hPa
RH_400....cccccccciiiiiiiiinn... rel. Feuchte (MO) in 400 hPa
RH_700....ccccccciiiiiiiiiine... rel. Feuchte (MO) in 700 hPa
RH_850....cciiieiiiiiiiiiiiiine. rel. Feuchte (MO) in 850 hPa

RH_Avr_Exp_6 ....cccuuuuneen. (mittlere rel. Feuchte)®, abgeleitet aus 4 Schichten

RH Prd.....ccoovveiiiiieiiinnnnn, Produkte der rel. Feuchten in den verwendeten Hohenfldchen
Rot_1000......cccceuveveeneeennnnenn. Vorticity in 1000 hPa

Rot_1000/FF1000 ................ Vorticity in 1000 hPa, geteilt durch FF1000
Rot_1000_LS........ccccuvnnnneen. Vorticity in 1000 hPa, rdumlich gegléttet
Rot_500_LS...coovviiiiiinnn. Vorticity in 500 hPa, rdumlich geglittet

RR RC..coiiiieeiieiiieeei, DMO konvektive Niederschlagsmenge
RRAL...ovvvieeeiiii stiindliche Niederschlagsdauer (Pd)

RS_[h][GF][LF]_[TTT][SS]. geglittet steptransformierte Advektion von Radarreflektiviti-
ten. Es werden folgende Parameter im Namen verwendet: [h]:
Fliche des verwendeten Modellwinds; [GF]: GroBenfaktor;
[LF]: Liangenfaktor; [TTT]: Schwellenwert; [SS]: Steigung der

Stufenfunktion
RREOt...eeeeeeieeeieeeieeeen, siehe ,,Total_Precip*
Sin_3*Dag ......ccoeeuvrvrreeennnn. Sinusfunktion des Jahresgangs (3 Perioden / Jahr)
Sin_2*Dag .....ccovvevvvvrieeennnn. Sinusfunktion des Jahresgangs (2 Perioden / Jahr)
Size>[RR]dBZ ..................... GrofBle der Reflektivititsfliche > RR dBZ einer Gewitterzelle
Spread......cceeeeeeeviiiiiiiieeeenn. Verbreitungsgrad von Gewitter
Sq_RR_Conv .....cccoevuieeeennns Wurzel aus konvektiver Niederschlagsmenge (MO-Pr)
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SqQ_RR_Tot . Wurzel aus Gesamtniederschlagsmenge (MO-Pr)
Sq_RR3_Tot_MSc............... Waurzel aus dreistiindlichem Niederschlag (MO-Pr)
Sq_RR6_Tot_LSc................ Waurzel aus sechsstiindlichem Niederschlag (MO-Pr)
SARRI...ovvviiieiiiiiiiiiieee, siehe Sqrt(RR/1h)

Sqrt(RR/Th)..ceeeiiiiiiiicens Wurzel aus stiindlicher Niederschlagsmenge (Pd)
SQRT_FF_700.......ccccevvvnnnee Wurzel der Windgeschwindigkeit in 700 hPa (MO)
StepThld-10% ...................... Steptransformation nach Pd-Definition (10% glatter als Pd)
StepThld+10% ..................... Steptransformation nach Pd-Definition (10% steiler als Pd)
Sun_Alt_Degree................... Sonnenstand (Hohe tiber dem Horizont)
T_1000_850>0.......ccvvvueenn.... Temperatur in 850 hPa (MO) > 0 °C (steptransformiert)
T_300..cc.eeiiiiiiiiiieeen.. Temperatur in 300 hPa (MO)

ThsCAPES ..., CAPE (Convective Available Potential Energy)
ThsDarkovHS .......cccceeeeee.... Darkov-Gewitterindex, basierend auf hohen Schichten
ThsDarkovMS.......cccceeeeneeeee. Darkov-Gewitterindex, basierend auf mittleren Schichten
ThsHumidityLS.................... Feuchte-Gewitterindex, basierend auf tiefen Schichten
ThsKOoHS ..., KO-Gewitterindex, basierend auf hohen Schichten
ThsKOLS....coveeiieiiieeeeiee, KO-Gewitterindex, basierend auf tiefen Schichten
ThsKOMS....oooviieiiieeeeee, KO-Gewitterindex, basierend auf mittleren Schichten
ThsSHS ... SHS-Gewitterindex

ThsSteinbeckLS ................... Steinbeck-Gewitterindex, basierend auf tiefen Schichten
ThsSteinbeckMS .................. Darkov-Gewitterindex, basierend auf mittleren Schichten
ThsSWEAT2.......vvvvvvvinnns SWEAT-Gewitterindex

ThsSynthMS ........ccccoceeiis synthetischer Gewitterindex

ThsTotalTotalLS .................. TotalTotal-Gewitterindex, basierend auf tiefen Schichten
ThsTotalTotalMS................. TotalTotal-Gewitterindex, basierend auf mittleren Schichten
ThsTotalTotalHS.................. TotalTotal-Gewitterindex, basierend auf hohen Schichten
ThW_Adv_850.......cccevvvvennee Theta-W-Advektion in 850 hPa
Total_Precip.....ccccevvevvvnnnenn. ortsbezogener Gesamtniederschlag der Zelle
Trajectory_U......coovvvunrnnnnenn. U-Komponente der Zelltrajektorie
Trajectory_V....cccoovvvinnnnnenn. V-Komponente der Zelltrajektorie
TTT.ooeeeeeeeeeee, Temperatur in 2 m Hohe

T_eq_500...cceeieeeeiininnnn. Aquivalenttemperatur in 500 hPa (MO)

U e siehe ,,Trajectory_U*

U_1000 ....covverirrnnnnrennierninnnnns U-Komponente des 1000-hPa-Winds (MO)

U_500 ..., U-Komponente des 500-hPa-Winds (MO)

U_T00 ..o, U-Komponente des 700-hPa-Winds (MO)

U_950 i, U-Komponente des 950-hPa-Winds (MO)
Ve siehe ,,Trajectory_V*

WWEC i, siehe ,,Pww_Con_01*

WWP e, siehe ,,Pww_Any_01*

WWPO oo Wabhrscheinlichkeit fiir ein allgemeines Niederschlagsereignis

innerhalb der letzten 6 Stunde
WWT e, siehe ,,Pww_Ths 01
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Wahrscheinlichkeit fiir Gewitter in den letzten 6 Stunden
siehe ,,MaxReflect*
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Anhang B
Ergianzende Abbildungen
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Abb. B.1: MOS-Stationsdiagramm fiir die Station Berlin-Tempelhof (WMO 10384), Ausgabe vom 11.12.2006 12
UTC, basierend auf GFS-Modelldaten und SYNOPS [MSWR, 2007].
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Abb. B.2: Klimatologische Verteilung von mittleren (hellblau) und maximalen (dunkelblau) Radarreflektivititen
in 27x27km-Boxen auf die sieben im PL-Radarbild definierten Reflektivititsklassen. Datenbasis: 1999-2005. (a)
Regressionsgebiet in Norddeutschland. (b) Regressionsgebiet in Siiddeutschland

Klimatologie der Blitzortungsdaten (BLIDS)
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Abb. B.2: Klimatologie der vom BLIDS-System ermittelten Blitzdichten in einem Gebiet in Norddeutschland
(Niedersachsen) in Abhdngigkeit von Tages- und Jahreszeit auf Basis der BLIDS-Daten von 1998 bis 2004.
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Anhang C
Erganzende Tabellen

LE L L L 1L ) 1 L L ) A 1 L ) 1 A L) ) L 1 AL L g ) A1 ) L g L L) ) AL L ) L g ) A ) ) 4 )
L (A (1 (A A ([ (A ([ A ([ (A (A (L {1 (L (4

999907 Issue=14:00z +000:05 valid=14:05z ReflX Max Reflect
I
SEASON: sum sum
I
MV SD R Pd R Res Name dRVI Co Wgt Ctr
52.6 12.7 0.27 0.27 ThsDarkovMsS 7.2 0.13 16 8
1.6 18.4 -0.18 -0.16 DMO Grad Prl T2m 2.4 -0.02 -4 1
-18.6 27.2 0.13 0.11 Omega 1.0 0.02 6 1
-56.8 45.7 0.06 0.09 Sin 3*Dag 0.7 0.01 5 0
4.5 18.7 0.33 0.30 Size>53dBZ(+0)StF 8.9 0.04 7 4
29.5 81.0 0.30 0.09 Size>46dBZ(+0)StF 1.2 0.02 18 9
190.8 887.2 0.05 -0.10 Size>37dBZ(+0)StF 2.2 0.00 -10 -1
10.3 23.3 -0.10 -0.09 Rot 1000 0.7 -0.01 -3 1
1.5 3.6 -0.05 -0.06 DMO V_10m 0.4 -0.17 -6 1
2.0 5.0 -0.11 0.06 Adv_Rot_ 500/FF 0.4 0.09 4 -1
79.7 6.7 -0.15 -0.04 RH_850 0.1 -0.08 -5 1
12.1 10.9 -0.08 0.05 U_700 0.4 0.08 8 -1
-1.5 6.9 0.06 0.05 Grad_Rot 500 V 0.2 0.06 4 0
22.9 34.1 0.03 0.04 ThsSteinbeckLS 0.0 0.01 2 0
Const. = 48.4 #Case rm= 5454 976 RV(HC) = 25 SD%(8) = 0
MV (Pd) = 49.1 #pC eC = 5454 5454 E(RVI) = 23 RMSE = 4.8
SD(Pd) = 5.5 #pPr/Rj = 153 30 krit R = 0.041 E(RMSI)= 4.86

Tab. C.1: CellMOS-Vorhersagegleichung fiir den Prediktanden ReflX (maximale Radarreflektivitit der
Gewitterzelle) fiir ein Gebiet in Mitteldeutschland; Ausgabezeitpunkt 14 UTC, Zeitspanne 5 Minuten, Jahreszeit:
Sommer, ohne Zulassung von Persistenz- Prediktoren

LLL L L L 1L ) 1 L L L ) A 1 L ) 1 A L ) A 1 AL L L ) ) A L ) L 1 g A L) A L ) g ) A ) ) )
L (A (A (A (A ([ A ([ (A (A (L (A (4

999902 Issue=14:00z +000:05 valid=14:05z Hail Hail Size

4

SEASON: sum sum

I

MV SD R Pd R Res Name dRVI Co Wgt Ctr

-2.6 9.5 0.21 0.21 ThWw_Adv_850 4.1 0.07 8 2
19.1 10.4 0.16 0.12 ABS Grad T2m 1.2 0.05 7 1
5.3 12.4 0.63 0.57 Size>53dBZ(+0)StF 35.9 0.40 63 40
-7.2 15.2 -0.06 0.09 DMO_Grad Luv_T2m 0.8 0.03 6 0
17.2 6.0 -0.04 0.06 g Soil 0.2 0.08 6 0
84.9 33.2 -0.04 0.06 ThsTotalTotalLsS 0.1 0.01 5 0
37.9 5.5 0.13 -0.05 Sun_Alt Degree 0.1 -0.08 -6 -1

Const. = 1.2 #Case rm= 3002 745 RV(HC) = 41 SD%(8) = 5

MV (Pd) = 3.3 #pC eC = 642 3002 E(RVI) = 40 RMSE = 6.0

SD(Pd) = 7.9 #pPr/Rj = 151 36 krit R = 0.055 E(RMSI)= 6.09

Tab. C.2: CellMOS-Vorhersagegleichung fiir den Prediktanden Hail (Hagelkorndurchmesser) fiir ein Gebiet in
Mitteldeutschland; Ausgabezeitpunkt 14 UTC, Zeitspanne 5 Minuten, Jahreszeit: Sommer, ohne Zulassung von
Persistenz-Prediktoren
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LL L L L L ) 1 L ) ) A 1 L ) g A L ) A1 L L ) ) A L ) L g A L) ) A L ) g ) A ) ) A )
L (A (1 (A [ (A ([ (A ([ A (A (L (L (4

999902 Issue=14:00z +000:05 wvalid=14:05z RRtot Total Precip
I
SEASON: sum sum
I
MV SD R Pd R Res Name dRVI Co Wgt Ctr
14.1 3.1 -0.46 -0.46 SQRT FF_700 21.3 0.04 0 0
10.1 9.1 -0.44 -0.19 U _ 1000 5.5 -0.33 -5 5
8.3 10.6 -0.01 0.14 DMO Grad Prl T2m 1.7 0.01 0 0
14.8 9.6 -0.33 0.08 U_700 1.7 0.26 4 -3
5.3 12.4 0.63 0.57 Size>53dBZ(+0)StF 35.6 1.05 21 28
30.9 49.1 0.58 0.19 Size>46dBZ(+0)StF 6.7 0.11 9 11
19.1 9.2 -0.52 -0.28 Movement FF(+0)StF 20.4 -1.50 -22 25
148.6 151.1 0.36 0.17 Size>37dBZ(+0)StF 4.0 0.03 7 6
52.2 52.3 -0.19 0.12 Sin 2*Dag 1.5 0.04 4 -2
31.3 44.3 -0.10 -0.12 ThsTotalTotalHS 1.5 -0.06 -4 1
14.1 18.7 0.04 -0.10 Rot_1000/FF1000 0.8 -0.16 -5 0
84.9 33.2 0.05 0.09 ThsTotalTotalLsS 0.7 0.10 5 1
24.2 39.6 -0.03 0.09 ThsSteinbeckHS 0.6 0.05 3 0
48.1 16.6 0.26 0.08 ThsDarkovMsS 0.9 0.17 4 2
-1.6 7.2 0.31 -0.06 Grad_Thw 850 U 0.4 -0.28 -3 -2
33.4 34.7 0.01 -0.06 ThsSteinbeckLS 0.4 -0.05 -3 0
Const. = 22.0 #Case rm= 2962 363 RV(HC) = 70 SD%(8) = 8
MV(Pd) = 22.8 #pC eC = 2962 2962 E(RVI) = 69 RMSE = 15.8
SD(Pd) = 29.0 #pPr/Rj = 154 34 krit R = 0.056 E(RMSI)= 16.10

Tab. C.3: CellMOS-Vorhersagegleichung fiir den Prediktanden RRtot (Niederschlagsmengenpotential der
Gewitterzelle) fiir ein Gebiet in Mitteldeutschland; Ausgabezeitpunkt 14 UTC, Zeitspanne 5 Minuten, Jahreszeit:
Sommer, ohne Zulassung von Persistenz- Prediktoren

LL L L L) 1L ) 1 L ) L ) ) A 1 L ) A L ) A L L g ) A 1 ) L g A L) ) A L ) L g ) A ) ) )
L (A (A (A [ (A (A ([ (A (A (L (4

23132 i2002022605:00 +010:00 15:00z 8021 P Ocn TS 05%

L L L L) L ) L L L ) A 1 L ) A ) ) A L L ) ) A L ) L 1 g 4 L g ) A L ) L g ) A ) ) A )
L (A (1 (A [ (A ([ (A ([ A (A (L 1 (L (4

PrNo Pr value co v*c weight
1637 StepThld+10% 0.1 1.2928 0.0903
1636 StepThld-10% 0.8 -1.0798 -0.8468
0530 ThsCAPES(-0:30) 0.01 0.0796 0.0000
0212 Sg_RR Conv(+1l) 0.01 1.5493 0.0000
0528 ThsSWEATS1(-0:30) 21.9i 0.0430 0.9413
0522 ThsHumidityLS(-0:30) 65.21 0.0171 1.1149
0503 ThsTotalTotalHS(-0:30) 0.01 0.0324 0.0000
0233 Adv_Tv_5 10(-0:30) -43.21 -0.1141 4.9326
0235 Rot_1000/FF1000(-0:30) 4.8i 0.0225 0.1091
0179 D U MS(-0:30) 14.31 0.2682 3.8343
8020 Spread(+0)StF 1.1 2.1289 2.3493
0508 ThsKoMS(-0:30) 0.01 0.0677 0.0000
Constant -1.4663 -1.4663

winter Season forecast 11.0586 1.0000

Tab. C.A4: BMOS-Vorhersagegleichung fiir den Prediktanden , Occasional Lightning*“; operationelle
Berechnung fiir den Gitterpunkt 52,0N 10,5E; Ausgabezeitpunkt 26.2.2002, 5 UTC, Zeitspanne 10 Stunden,
Jahreszeit: Winter.
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L L L L ) 1L ) 1 L L ) ) A 1 L ) 1 A AL ) A 1 L L 1 ) ) A L ) L g L L) A L ) L ) A ) L )
L (A (L (A [ A ([ A ([ A (A (L (L (4

23133 i2002022605:00 +010:00 15:00z P_Ocn_TS 05%

LE L L L L ) L L 1 L L L ) ) A 1 L ) 1 A L) g A L L 1 ) ) AL 1 L ) L g L L g ) A L ) g g A ) ) )
L (A (1 (A [ (A ([ A (A [ A (A ({1 (4

1637 StepThld+10% 0.0 0.4203 0.0000
0530 ThsCAPES(-0:30) 0.01 0.0674 0.0000
0203 RR_RC(+1) 0.61 0.4360 0.2750
0528 ThsSWEATS1(-0:30) 48.61 0.0948 4.6056
0523 ThsHumidityMS(-0:30) 94.21 0.0726 6.8363
0130 RH_300(-0:30) 19.2i 0.0447 0.8595
0176 Grad Tv_5 10 V(-0:30) 5.71 -0.2322 -1.3141

Constant -9.4844 -9.4844

winter Season forecast 1.7779 1.0000

Tab. C.5: BMOS-Vorhersagegleichung fiir den Prediktanden , Occasional Lightning*“; operationelle
Berechnung fiir den Gitterpunkt 52,75N 10,5E; Ausgabezeitpunkt 26.2.2002, 5 UTC, Zeitspanne 10 Stunden,
Jahreszeit: Winter.

LE L L L L) ) 1L ) 1 L ) L ) ) 1 ) L L) ) A 1 L ) ) ) ) A L ) L g A L) ) AL L ) g g L ) ) A )
L (A (1 (A ([ (A ([ A ([ (A (L (L (A (4

13433 12002022615:00 +002:00 17:00z Isolatedl

LELL L L L) 1L ) 1 L L L ) ) A 1 L ) 1 L L ) A 1 L L ) ) A 1 L ) L 1 g A L) ) A L ) g ) A ) ) 4 )
L (A (A (A [ (A ([ A ([ A (A (L (A (4

0510 ThsDarkovLsS 19.11 0.0236 0.4505
8011 Isolatedl(-2)0Obs 90.3 0.0549 4.9582
9109 La_ 7 10 18 1 64.4 -0.0350 -2.2552
9105 La 5 10 18 1 13.0 0.0793 1.0273
9103 La 5 05 18 1 13.0 0.1142 1.4862
8001 Density(+0)StF 2.6 7.2197 18.5937

Constant -0.0596 -0.0596

winter Season forecast 24.2012 1.0000
Tab. C.6: BMOS-Vorhersagegleichung fiir den Prediktanden , Isolated Lightning 1“; operationelle Berechnung

fiir den Gitterpunkt 52,5N 13,125E; Ausgabezeitpunkt 26.2.2002, 15 UTC, Zeitspanne 2 Stunden, Jahreszeit:
Winter.
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LL L L L L 1L ) 1 L L L ) ) A 1 L ) L L ) A L L L 1 ) ) A L ) L g L L g A L ) L g ) L ) ) )
L (A (A (A (A ([ A ([ A (A (L (A L (4

TABLE RadAdv Pr El Free I Free LightAdv AAP @AapAdv

LE L L L L) ) L L ) 1 L L ) 1 L ) 1 A A ) A L L ) ) A 1 L ) L g A L g ) AL L ) g g A ) ) )
L (A (A ([ (A (A ([ A (A (L (L A (4

id name dur Pr:in DD Rot FF-factor size-factor Obs:base
RaR01 Ra_5_00_14_R 0 U5 V5 00 0.0 1 0.4 aRefl
RaR02 Ra_5_05_14_R 0 U5 V5 00 0.5 1 0.4 aRefl
RaR03 Ra_5_05_18_R 0 U5 V5 00 0.5 1 0.8 aRefl
RaR04 Ra_5_10_14_R 0 U5 V5 00 1.0 1 0.4 aRefl
RaR05 Ra_5_10_18_R 0 U5 V5 00 1.0 1 0.8 aRefl
RaR06 Ra_7_05_14_R 0 U7 v7 00 0.5 1 0.4 aRefl
RaR07 Ra_7_05_18_R 0 U7 v7 00 0.5 1 0.8 aRefl
RaR08 Ra_7_10_14_R 0 U7 v7 00 1.0 1 0.4 aRefl
RaR09 Ra_7_10_18_R 0 U7 v7 00 1.0 1 0.8 aRefl
RaR10 Ra_7_15_14_R 0 U7 v7 00 1.5 1 0.4 aRefl
RaR1l Ra_7_15_18_R 0 U7 v7 00 1.5 1 0.8 aRefl
RaR12 Ra 8 10 14 R 0 U8 Vv8 00 1.0 1 0.4 aRefl
RaR13 Ra_8_10_18_R 0 U8 Vv8 00 1.0 1 0.8 aRefl
RaR14 Ra 8 20 14 R 0 U8 Vv8 00 2.0 1 0.4 aRefl
RaR15 Ra_8_20_18_R 0 U8 Vv8 00 2.0 1 0.8 aRefl
Rax06 Ra_7_05_14 X 0 U7 v7 00 0.5 1 0.4 xRefl
Rax07 Ra_7_05_18_X 0 U7 v7 00 0.5 1 0.8 xRefl
Rax08 Ra_7_10_14 X 0 U7 v7 00 1.0 1 0.4 xRefl
Rax09 Ra_7_10_18_X 0 U7 v7 00 1.0 1 0.8 xRefl
Rax10 Ra_7_15_14 X 0 U7 v7 00 1.5 1 0.4 xRefl
Rax1ll Ra_7_15_18_X 0 U7 v7 00 1.5 1 0.8 xRefl
Lal06 La_7_05_14_1 .15 U7 v7 00 0.5 1 0.4 Isol
Lal07 La_7_05_18_1 .15 U7 v7 00 0.5 1 0.8 Isol
Lal08 La_7_10_14_1 .15 U7 v7 00 1.0 1 0.4 Isol
Lal09 La_7_10_18_ 1 .15 U7 v7 00 1.0 1 0.8 Isol
Lall0 La_7_15_14_1 .15 U7 v7 00 1.5 1 0.4 Isol
Lalll La_7_15_18_1 .15 U7 v7 00 1.5 1 0.8 Isol
La206 La_7_05_14_2 .15 U7 v7 00 0.5 1 0.4 Iso2
La207 La_7_05_18_2 .15 U7 v7 00 0.5 1 0.8 Iso2
La208 La_7_10_14_2 .15 U7 v7 00 1.0 1 0.4 Iso2
La209 La_7_10_18_2 .15 U7 v7 00 1.0 1 0.8 Iso2
La2l10 La_7_15_14_2 .15 U7 v7 00 1.5 1 0.4 Iso2
La2ll La_7_15_18_2 .15 U7 v7 00 1.5 1 0.8 Iso2

Tab. C.7: WarnMOS-Prediktoren fiir die Advektion von Fernerkundungsdaten, ohne Step-Transformation.
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LL L L L L 1L ) 1 L L L ) ) A 1 L ) L L ) A L L L 1 ) ) A L ) L g L L g A L ) L g ) L ) ) )
L (A (A (A (A ([ A ([ A (A (L (A L (4

TABLE Pr AapStep El Free none @AapAdv

LE L L L) ) L L 1 L L L ) ) A L ) ) A L) ) A AL L ) ) A L ) L g A ) AL L ) g ) A ) ) A )
L (A (1 (A [ (A ([ A (A [ A (A ({1 (4

id name dur transform parm El:in
RS001 RS_70514_00506 0 Advstep t=5 s=0.6 RaR06
RS003 RS_71014_00506 0 Advstep t=5 s=0.6 RaR08
RS005 RS_70514_00510 0 Advstep t=5 s=1 RaR06
RS006 RS_70518 00510 0 Advstep t=5 s=1 RaRO07
RS007 RS_71014_00510 0 Advstep t=5 s=1 RaR08
RS008 RS_71018 00510 0 Advstep t=5 s=1 RaR09
RS009 RS_70514_ 00515 0 Advstep t=5 s=1.5 RaR06
RS011 RS_71014_00515 0 Advstep t=5 s=1.5 RaR08
RS013 RS _70514_01006 0 Advstep t=10 s=0.6 RaR06
RS015 RS 71014 _01006 0 Advstep t=10 s=0.6 RaRO08
RS017 RS_70514_ 01010 0 Advstep t=10 s=1 RaR06
RS018 RS_70518 01010 0 Advstep t=10 s=1 RaR07
RS019 RS _71014_01010 0 Advstep t=10 s=1 RaRO08
RS020 RS_71018 01010 0 Advstep t=10 s=1 RaR09
RS021 RS_70514_ 01015 0 Advstep t=10 s=1.5 RaR06
RS023 RS_71014_01015 0 Advstep t=10 s=1.5 RaRO08
RS025 RS_70514_02506 0 Advstep t=25 s=0.6 RaR06
RS027 RS_71014_02506 0 Advstep t=25 s=0.6 RaR08
RS029 RS_70514_ 02510 0 Advstep t=25 s=1 RaR06
RS030 RS_70518 02510 0 Advstep t=25 s=1 RaR07
RS031 RS_71014_02510 0 Advstep t=25 s=1 RaRO08
RS032 RS_71018_ 02510 0 Advstep t=25 s=1 RaR09
RS033 RS_70514_02515 0 Advstep t=25 s=1.5 RaR06
RS035 RS_71014_02515 0 Advstep t=25 s=1.5 RaRO08
RS037 RS_70514_05006 0 Advstep t=50 s=0.6 RaR06
RS039 RS _71014_05006 0 Advstep t=50 s=0.6 RaRO08
RS041 RS_70514_ 05013 0 Advstep t=50 s=1.3 RaR06
RS042 RS_70518_ 05013 0 Advstep t=50 s=1.3 RaR07
RS043 RS_71014_05013 0 Advstep t=50 s=1.3 RaR08
RS044 RS _71018_05013 0 Advstep t=50 s=1.3 RaR09
RS045 RS_70514_ 05020 0 Advstep t=50 s=2.0 RaR06
RS047 RS_71014_05020 0 Advstep t=50 s=2.0 RaRO08
RS049 RS _70514_10006 0 Advstep t=100 s=0.6 RaR06
RS051 RS _71014_10006 0 Advstep t=100 s=0.6 RaR08
RS053 RS_70514_10012 0 Advstep t=100 s=1.2 RaR06
RS054 RS _ 70518 10012 0 Advstep t=100 s=1.2 RaRO07
RS055 RS _71014_10012 0 Advstep t=100 s=1.2 RaR08
RS056 RS _71018_ 10012 0 Advstep t=100 s=1.2 RaR09
RS057 RS_70514_10025 0 Advstep t=100 s=2.5 RaR06
RS059 RS _71014_10025 0 Advstep t=100 s=2.5 RaR08

Tab. C.8: WarnMOS-Prediktoren fiir die Advektion von Fernerkundungsdaten, mit Step-Transformation.
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GroBen, Symbole und Abkiirzungen

Verzeichnis der verwendeten
GroBen, Symbole und Abkiirzungen

GrofBlen

[ABZ] coveeiiieieeeeeeee, Dezibel Radar-Reflektivitit

[KHZ] oo, Kilohertz

[MI] i, Meilen

[NS] e Nanosekunden

[NT] e, Nanotesla

Symbole

AN, Hohenunterschied

Cortreee e e e e et e e e e e e aaeeeeeas Koeffizient
Do dquivalente geografische Distanz
Do horizontale Distanz

© tereeeeeeeerrr e ee e e e e e raaaeeaeaas Exponentialfunktion

€, rrrrrrrrrrnrrrrarraa———————————————————————. Residuen

M . Anzahl der Prediktoren in einer Vorhersagegleichung
1 DU TP Anzahl Regressionsfille

Thff veeeeeennnnnnnnnreeeeseennnnnnrnneeeeeseans effektive Anzahl Regressionsfille
T iiyeeeseseesneneenessensensensessesessesnns Anzahl positiver Regressionsfille
PP oeverreeeeeeemnniiiirreeeeeeeeennennraeeens Anzahl potentieller Prediktoren
Pro Prediktor
R Regenrate
R Korrelation

Ryt eeeeeeemmnmrnrereeeeennniiniieeeeeeens kritische Korrelation
Ricgeeeeeeemmiiiiiieeee e Korrelation zum Residuum

S teeenerrrrreeeeee e e rrrraaeeeeeeananans Steigung der Stufenfunktion
S ———— Konfidenzlevel (Abbruchkriterium)
| TS TP Schwellenwert der Stufenfunktion
W ettt e e e e aeeees Wichtungsfaktor (Stufenfunktion)
W o, Repriésentanzgewicht (Obsadvektion)
X ttteeeeeeeenanereereeeeseeannnnrareaaeeaaans Prediktand

X errreeeeeeeenenrrreeeeeeeenneaaaaaes Mittelwert der Prediktandenreihe
Y ettt e e e e e e e raaaeaeeeas Prediktor

Y ettt et Mittelwert der Prediktorenreihe

Y et Vorhersagewert
Lo Radarreflektivitét



GroBen, Symbole und Abkiirzungen

Abkiirzungen

ADV Lo Advektions-Methode

AUL et et e e et e e Herbst (engl. ,,Autumn)

BLIDS.....ooveeeeeeieas Blitz InformationsDienst von Siemens

BMOS.....oieeeeeeeeeee, DWD-BIitz-MOS-System

CAPE....oooooeeieeeeeieeee, Labilitdtsenergie (engl. ,,Convective Available Potential
Energy*)

CAPPIL......oovviiies Constant Altitude Plan Position Indicator

CCaee e Cloud to cloud (lightning)

CG oo Cloud to ground (lightning)

CLI .o Klimatologie-Methode

O e Koeffizient (engl.: ,,Coefficient)

COTREC......cccceiiiiiiiieeen. Continuity Of TREC Vectors

T e Beitrag (des Prediktors, engl.: ,,Contribution®)

DMO.....cooiiiiieiieeeiieeeee e, Direct Model Output

DWD...ooviiieeiies Deutscher Wetterdienst

ECMWF....cooviiiiiiiiiiieeee, European Center for Medium Range Weather Forecasts

FAR ..ot False Alarm Ratio

FC e, Vorhersage (engl. ,,Forecast*)

GAFOR.......ccvvvviiviiiiiiiiiiiiis General Aviation Forecast

GES...o Global Forecasting System

GME ...t Globalmodell des Deutschen Wetterdienstes

GPS... Global Positioning System

LE e, Low frequency

LINET....cciiiiiieeicee Miinchener Lightning Detection Network

MCS.....oeeeeeee Mesoscale Convective System

MO ... Model Output

MO-Pr.coviiiiieiiiiiieiiiiieeeeeeeeee, (Abgeleitete) Prediktoren aus Model Output (MO)

MOS ... Model Output Statistics

100 FO SO UPSTP maritime Subtropikluftmasse

MSE.....cooieeeeeeee Mean Squared Error

100N 0 TR UPSTR maritime gemifBigte Luftmasse

MSWR ..., METEO SERVICE weather research GmbH

MV e Mittelwert (engl. ,,Mean Value*)

NWS s National Weather Service

ODS et Beobachtung (engl. ,,Observation®)

Pd..oes Prediktand

PHCoos Persistenz-Methode

POD ..., Probability Of Detection

Procees Prediktor
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GroBen, Symbole und Abkiirzungen

REF...oiis Referenz-Methode

RMSE ..o, Root Mean Squared Error

RR oo, Niederschlag

RV e, Reduktion der Varianz (engl.: ,,Reduction of Variance*)
SCIT .o Storm Cell Identification and Tracking

SD e Standardabweichung (engl. ,,Standard Deviation*)
SPT eetreteeeeeeeeeeerrrreeeee e e e e Friihling (engl.: ,,Spring®)

StE oo Statistische Vorhersage (engl.: ,,Statistical Forecast®)
SUITL +eeeeneeeneeeeneeenneeeeneeennneennes Sommer (engl.: ,,Summer*)

SYNOP ....ooiiiiiiiiieeeeeee, Synoptische Observation

S/2 e Sommerhalbjahr

TAF .o Terminal Aerodrome Forecast

TREC ..., Tracking Radar Echoes by Correlation

TU. oo Trajektorienursprung

USA .. United States of America

UTC ..o, Unified Time Coordinated (= Weltzeit)

VIL ., Vertically Integrated Liquid

VLF e, Very low frequency
WSt Gewicht (engl: ,,Weight*)

1414 DU UUUURRRURRRRPRPPRRE Winter

WMO.....ooieeeeeeeee, World Meteorological Organsiation

WW e, Wetterzustand

W/2 oo Winterhalbjahr
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