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Zusammenfassung

Klimaprojektionsdaten liegen originar auf einem Gitter vor, das flr die Ableitung von Anpassungs-
maflnahmen an den Klimawandel vor Ort zu grob ist. Zudem sind Klimaprojektionsdaten eventuell
mit systematischen Ungenauigkeiten (Bias) behaftet, die insbesondere bei der Analyse schwellen-
wertbezogener Indizes die Ergebnisse verfalschen kdénnen.

In diesem Bericht wird ein Verfahren zur multivariaten Bias-Adjustierung vorgestellt und bewertet.
Multivariat bedeutet in diesem Zusammenhang, dass korrelierte Variablen gemeinsam adjustiert
werden, was die Korrelation zwischen solchen Variablen erhalt und insbesondere in der Klimafol-
genforschung von enormer Wichtigkeit ist.

Es schliel3t sich die Vorstellung eines statistischen Verfahrens zur Generierung von héheren rdum-
lichen Auflésungen der Modelldaten (Downscaling) an. Hierbei wird die originare Modellauflésung
von ~ 11 km x 11 km unter Zuhilfenahme einer Hauptkomponentenanalyse (Principal Component
Analysis), der Ermittlung statistischer Beziehungen zwischen den originaren Modelldaten und der
ermittelten Hauptkomponentenund der Anwendung dieser Beziehungenaufhochauflésende Daten,
zur Generierung eines Datensatz mit einer Zielaufldsung von 5 km x 5 km genutzt.

Die Methode wurde im Rahmen des BMVI-Expertennetzwerkes ,Wissen — Kénnen — Handeln“ ent-
wickelt und auf ein Ensemble von Klimaprojektionsdaten angewendet. Die Ergebnisse liefern we-
sentliche Beitrage in diesem Ressortforschungsprogramm, im Rahmen der Klimawirkungs- und Ri-
sikoanalyse 2021 und im Kontext der Deutschen Anpassungsstrategie an den Klimawandel sowie
fur Beratungsleistungen des Deutschen Wetterdienstes.

Summary

Climate projection data are originally available on a grid thatis too coarse for deriving climate change
adaptation measures at a given location. In addition, climate projection data may be subject to sys-
tematic inaccuracies (bias) that can bias results, particularly in the analysis of threshold-based indi-
ces.

In this report, a multivariate bias adjustment procedure is presented and evaluated. Multivariate in
this context means that correlated variables are adjusted together, which preserves the correlation
between such variables and is of enormous importance especially in climate impact research.

This is followed by the presentation of a statistical method for generating higher spatial resolutions
of the model data (downscaling). The original model resolution of ~11 kmx 11 kmis used to gener-
ate a data set with a target resolution of 5 km x 5 km by means of a principal component analysis,
the determination of statistical relationships between the original model data and the determined
principal components, and the application of these relationships to high-resolution data.

The method was developed within the BMVI Network of Experts and applied to an ensemble of
climate projection data. The results provide essential contributions in this departmental research
program, in the context of the Climate Impact and Risk Analysis 2021 and in the context of the
German Climate Change Adaptation Strategy as well as for consulting services of the German Me-
teorological Service.
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1 Einfuhrung

1.1 Stand derForschung

Die Kenntnis Uber das Auftreten, die Intensitat und die Auswirkungen von Extremereignissen in der
Zukunft sowie die Folgen des Klimawandels in Bezug auf die Verkehrsinfrastruktur in Deutschland
ist eine der zentralen Fragestellungenim Themenfeld 1 (,Klimawandelfolgen und Anpassung®) des
BMVI-Expertennetzwerks ,Wissen — Kédnnen — Handeln®.

Fur die Simulation des zuklnftig zu erwartenden Klimas werden vorwiegend globale und regionale
Klimamodelle eingesetzt. Bei diesen Modellen handelt es sich um sogenannte Zirkulationsmodelle,
die unter Verwendung physikalischer atmospharischer Grundgleichungen Projektionen eines zu-
kinftigen Klimas in verschiedenen raumlichen Auflosungen liefern. Aktuelle globale Klimamodelle
(General Circulation Models, GCMs) setzen sich aus einem allgemeinen Zirkulationsmodell fiir die
Atmosphare, wie es beispielsweise auch fir die Wettervorhersage eingesetzt wird und zusatzlichen
Modellen fir einzelne Komponenten des Klimasystems zusammen (ROECKNER 2003). In diesen
sind etliche Komponenten des Klimasystems wie die Atmosphare, der Ozean, die Kryosphare und
die Landoberflache durch den Austausch von beispielsweise Energie, Wasser, Impuls, Aerosol und
Kohlendioxid (CO2) miteinander gekoppelt. Diese als Erdsystemmodelle (Earth System Models,
ESMs) bezeichneten GCMs wurden in den letzten Jahren und Jahrzehnten zunehmend komplexer.
Durch diese Erweiterungen wurden einige Unsicherheiten, die durch die Randbedingungen des Kii-
masystems verursacht werden und fur langjahrige Klimaprojektionen von gro3er Bedeutung sind,
identifiziert und deutlich verringert.

Eine Reihe wichtiger ozeanischer und atmospharischer Prozesse, die aufgrund des zu grobmaschi-
gen Modellgitters der ESMs nicht explizit dargestellt werden kdnnen, missen parametrisiert werden.
Man sprichtin diesem Fall auch von subskaligen Prozessen. Dies betrifft beispielsweise den Trans-
fer solarer und terrestrischer Strahlung, die Phasenanderung des Wassers, die Niederschlagsbil-
dung sowie turbulente und konvektive Austauschprozesse in der Atmosphéare und im Ozean. Die
Parametrisierung eines physikalischen Prozesses stellt eine wesentliche Vereinfachung der Realitat
dar und fuhrt zu einem Informationsverlust, der fur einige Fragestellungen erhebliche Auswirkungen
haben kann.

Einige physikalische Prozesse im Klimasystem konnen von Klimamodellen nicht oder nur unvoll-
standig wiedergegeben werden. Diese Unsicherheit [&sst sich zumindest teilweise durch die Kombi-
nation mehrerer unterschiedlicher Global- und Regionalmodelle oder durch unterschiedliche Be-
schreibung bzw. Parametrisierung der physikalischen Prozesse in einem Modell abschatzen. Auch
mit immer hoherer Leistungsfahigkeit von Grofirechnernin Verbund mit einer immer hdheren raum-
lichen Aufldsung der Klimamodelle bleiben Modelle jedoch weiterhin stark vereinfachte Abbilder der
komplexen naturlichen Systeme. Die daraus resultierenden Abweichungen zu den Beobachtungen
kénnen bestenfalls verringert werden. Durchdie stufenweise Verfeinerung der raumlichen Auflésung
einer sogenannten (Mehrfach-) Nestung in einer Modellkette, entstehen ebenfalls Unsicherheiten,
denn Ungenauigkeiten (z. B. in der Modellphysik) der grober aufgelésten Modelldaten beeinflussen
den genesteten Modelldatensatz.

Falls ein geeigneter, qualitativ hochwertiger Beobachtungsdatensatz (HYRAS; z. B. RAUTHE et al.
2013) flr den Vergleich mit Klimamodelldaten existiert, kann eine Minimierung dieser Modellfehler
durch geeignete statistische Korrekturverfahren vorgenommen werden. Dies ist eine wichtige Vor-
rausetzung fur die Interpretation der Klimamodelldaten zum Beispiel in Bezug auf die Analyse von



Veranderungen von Klimakennwerten sowie fur viele Klimafolgemodellierungen. Jedoch sind diese
hochqualitativen Datensatze nicht fur alle relevanten Variablen vorhanden. So existieren bisher bei-
spielsweise nur zeitlich grob aufgeldste Vergleichsdatensatze fir Windfelder Gber Land sowie nur
wenige Datensatze fur ozeanische und atmospharische Variablen auf See. Ein Ansatz, diese Licke
zu schlieRen, stellen sogenannte Reanalysedaten (z. B. COSMO-REAG; u. a. BOLLMEYER et al.
2015) dar, die gegenwartig bei der Bestimmung modellinterner Ungenauigkeiten verstarkt zum Ein-
satz kommen. Allerdings liegen diese Datensatze zurzeit noch nicht in klimatologisch relevanten
Zeitskalen (mindestens 30 Jahre) vor.

Viele Wirkmodelle, zum Beispiel Wasserhaushaltsmodelle oder Abflussmodelle, sind flir den Antrieb
durch absolute meteorologische Werte (im Normalfall Messwerte) konzipiert. Klimaprojektionen wei-
chen oft aufgrund von Modelleinschrankungen systematisch von den gemessenen Werten ab, so-
dass der Abschatzung und Korrektur modellinterner Fehler daher eine grol3e Bedeutung in der Kl
mafolgenforschung zukommt, insbesondere wenn die interessierende klimatologische GroRe auf der
Uberschreitung definierter Schwellen, wie zum Beispiel der Anderung der Anzahl Tage mit einem
Temperaturmaximum von mindestens 30 °C (heiflde Tage), basiert. Hierzu existieren unter anderem
Bias-Adjustierungs-Verfahren unterschiedlicher Komplexitat. Sie reichen von einfachen Skalie-
rungsansatzen, Uber eine Anpassung der Verteilungsfunktion einzelner Variablen bis hin zu multiva-
riaten Ansatzen. Die Bias-Adjustierung basiert dabei auf demVergleich zwischen Modell-Kontrolllauf
und den Vergleichsdaten Gber eine moglichstlange Referenzperiode. Eine grundlegende Annahme
hierbei ist die Stationaritat des Bias in der Zeit. Ist eine Korrektur der absoluten Werte nicht moglich,
konnen relative Werte betrachtet werden, wie zum Beispiel die Anderung bestimmter Perzentile ei-
ner Haufigkeitsverteilung.

1.2 Aufgabenstellung und Zielsetzung

Im Rahmen des BMVI-Expertennetzwerkes werden im Schwerpunkt ,,Szenarienbildung“ hochaufge-
I6ste Klimaprojektionsrechnungen Bias-adjustiert. Ziel ist es, hochaufgeldste Klimaprojektionen be-
reitzustellen, um detaillierte Aussagen zum Klimawandel in Deutschland und dabei auch zu den
mdglichen Anderungen im Auftreten von Extremereignissen (z. B. Sturmereignisse und Starknieder-
schlage) machen zu kénnen. Daraus kdnnen wiederum Wirkmodellbetreiber flrihre Klimawirkungs-
analysen Empfehlungen fur Anpassungsstrategien ableiten.

Um die Spannbreite der moglichen Klimaanderungen abschatzen zu kénnen, empfiehlt es sich, ein
Ensemble von Klimaprojektionen zu erstellen. Da dynamisch angetriebene hochaufgeldste Klima-
projektionen aufgrund von Grenzen bei Kosten, Zeit und Speicherkapaztaten nicht mdglich sind,
wird die Spannbreite globaler Klimasimulationen durch statistisches Downscaling auf die regionale
Ebene Ubertragen. Dazu werden aus Vergleichsdaten Uber eine Hauptkomponentenanalyse abge-
leitete typische Verteilungsmuster genutzt.

Im Wesentlichen umfasst der Arbeitsprozess drei Schritte:

1. Hauptkomponentenanalyse hochauflésender Vergleichsdatensatze (Praprozessierung)
2. Bias-Adjustierung
3. Statistisches Downscaling

In Kapitel 3 werden diese einzelnen Schritte beschrieben.



2 Verfugbare regionale Klimaprojektionen

Kernaufgabe des BMVI-Expertennetzwerks ist es, robuste Anderungssignale von fiir den Verkehrs-
sektor relevanten Kennwerten unter Berucksichtigung bestehender Szenarien- (z. B. Emissionssze-
narien) und Modellunsicherheiten abzuleiten. Grundlage sind Ergebnisse globaler ESMs, die im funf-
ten Sachstandsbericht des Weltklimarates (IPCC 2013) Verwendung fanden. Die hier verwendeten
Klimaszenarien basieren auf einheitlichen Modellstandards. Ein GroRteil der regionalen Klimapro-
jektionen fur die Atmosphare wurde im Rahmen des EURO-CORDEX-Projektes erzeugt und bereit-
gestellt. Dieses Ensemble basiert auf verschiedenen Globalmodellen und mehreren regionalen
Klimamodellen (Regional Climate Models, RCMs), die mit drei verschiedenen Emissionsszenarien
(RCP2.6, RCP4.5 und RCP8.5) angetrieben wurden. Im Rahmen des ReKIliEsDe-Projekts wurden
diese Simulationen systematisch fur Deutschland und dessen Flusseinzugsgebiete ausgewertetund
durch weitere Simulationen erganzt. Die flr das Expertennetzwerk verwendbaren regionalen Klima-
projektionen sind in Abbildung 1 zusammengestellt. Zu allen aufgefihrten RCP-basierten Simulati-
onen stehen auch entsprechende historische Laufe zur Verfigung. Um den Abschluss der Arbeiten
im Expertennetzwerk nicht zu gefahrden, wurden nur Klimaprojektionslaufe, die bis zum 30.06.2018
vorlagen, berlcksichtigt. Fur zuklnftige Analysen kdnnen jedoch weitere Klimaprojektionslaufe be-
ricksichtigt werden.

RCM CCLM RACMO RCA4 REMO WRF

GCM RCP | RCP RCP RCP RCP RCP RCP RCP RCP | RCP RCP RCP RCP RCP RCP

2.6 4.5 8.5 2.6 4.5 8.5 2.6 4.5 8.5 2.6 4.5 8.5 2.6 4.5 8.5
CanESM2 r1 r1

r1 r1
EC-EARTH M2 | r2 | 2 | 2 | 5| o | 2| 2| r12 r12
HadGEM2-ES 1 1 r1 r1 r1 r1 r1 1 r1 r1
IPSL-CM5A-MR r1 r1
MICRO5 - r1 r1
r1 r1 r1

MPI-ESM_LR r1 r1 r1 r1 r1 r1 2 2 2 r1 r1

EURO-CORDEX ReKIiEs-De DWD

Abbildung 1: Ubersicht der DW D-Referenz-Ensembles mit den verwendeten Globalmodell (GCM)- und Regi-
onalmodell (RCM)-Paaren pro RCP-Szenario. Farblich hinterlegt ist die jeweilige Herkunft (EURO-CORDEX
ReKIiEs-De, DWD). Die Kurzel r1, r2, r12 stehen fur verschiedene Realisierungen im Ensemble der Global-
modelle.

2.1 Konfiguration der Projektionslaufe

Die Klimadaten werden in taglicher Auflésung fiir den Zeitraum 1951-2100 (je nach Verfigbarkeit)
basierend auf Beobachtungs- bzw. Reanalysedaten aufbereitet. Dabei werden fiir die RCM-Daten
bis 2005 historische Laufe und ab 2006 RCP-basierte Simulationen verwendet. Im Expertennetz
werk werden folgende Zeitscheiben fiir die Auswertung der Anderungssignale des Klimamodellen-
sembles betrachtet:




e Referenz/Modellvalidierung: 1971-2000
e Nahe Zukunft: 2031-2060
e Ferne Zukunft: 2071-2100

Die Zeitscheibe 1971-2000 wird als Bezugszeitraumflr die Berechnung der Klimaanderungssignale
verwendet, da ein Teil der Klimaprojektionsdaten erst ab 1970 vorliegt und somit eine konsistente
Betrachtung des Ensembles fur die im Vorgangerprojekt KLIWAS (Auswirkungen des Klimawandels
auf Wasserstraflien und Schifffahrt in Deutschland) verwendete Referenzperiode 1961-1990 nicht
madglich ist. Zur Wahrung des zeitlichen Abstandes zwischen Bezugszeitraum und ,naher Zukunft*
im Vergleich zu anderen Projekten wie KLIWAS, verschiebt sich auch die Zeitscheibe der ,nahen
Zukunft“von 2021-2050 auf2031-2060. Eine Verschiebung der Zeitscheibe ,ferne Zukunft®ist nicht
madglich, da die regionalen Klimaprojektionsdaten nur bis 2099 bzw. 2100 vorliegen. So weit wie
moglich werden auch komplette Zeitreihen und/oder langere Zeitscheiben in die Untersuchungen
aufgenommen.

Die im Rahmen des BMVI-Expertennetzwerkes verwendeten regionalen Klimaprojektionen liegen in
einer zeitlichen Aufldsung von einem Tag und einer raumlichen Auflésung von 0.11° (~12 km) vor.
Die Klimaprojektionen werden mittels eines statistischen Downscaling-Verfahrens auf ein 5 km x 5
km Gitter Ubertragen (entspricht dem Gitter des HYRAS-Datensatzes, ETRS89-LCC; siehe
RAUTHE et al. 2013).



3 Statistische Aufbereitung der Modellsimulationen

3.1 Bias-Adjustierung

Um Aussagen Uber mégliche Anderungen unseres Klimas treffen zu kdnnen, werden globale
Klimamodelle bendtigt, die moglichst viele relevante Prozesse des Klimasystems abbilden. Globale
Modellsimulationen werden in einer relativ geringen rdumlichen Aufldsung gerechnet, um Rechen-
zeit zu sparen. Zur Modellierung regionaler Prozesse werden regionale Klimamodelle nachgeschal-
tet, die mit den Ergebnissen der Globalmodelle angetrieben werden. Klimamodelle erzeugen eine
naherungsweise Darstellung der Realitat, weshalb systematische Fehler (Bias) resultieren. Vor der
weiteren Verwendung der Ergebnisse als Input fur Wirkmodelle, missen diese Fehler quantifiziert,
sowie moglichst minimiert werden. Der Bias wird durch den Vergleich zwischen Referenzdaten (zu-
meist Beobachtungs- oder Reanalysedaten) und einem Kontrolllauf des Klimamodells fir den glei-
chen Zeitraum ermittelt. Flr zahlreiche, bei Untersuchungen im Binnenland benétigten Parametemn,
stehen Beobachtungsdaten in ausreichender raumlicher Dichte und Qualitat zur Verfliigung, sodass
gegitterte Referenzdatenfelder erstellt werden kdnnen. Andere wichtige Klimaparameter, wie die
Windgeschwindigkeit und der Luftdruck sind derzeit nicht Teil der HYRAS-Datensatze (RAUTHE et
al. 2013). Zur Korrektur dieser Parameter werden hochaufldsende Reanalysedaten (COSMO-REAG,
BOLLMEYER et al. 2015; NERMANN et al. 2017) verwendet.

In der Vergangenheit wurde eine Reihe unterschiedlich komplexer Korrekturverfahren entwickelt.
Die Anpassung des Modellwerts durch einen konstanten Versatz (z. B. additiv bzw. multiplikativ)
stellt die einfachste Art der Bias-Minimierung dar. Voraussetzung ist eine annahernd lineare Bezie-
hung des Versatzes zwischen Modell- und Referenzdaten. Die Anpassung basiert auf monatlichen
Korrekturwerten, die beispielsweiseaus Differenzen zwischen beobachteten und modellierten Wer-
ten abgeleitet werden. Ziel linearer Skalierung ist die Ubereinstimmung monatlicher Mittelwerte der
korrigierten Modelldaten und der beobachteten Werte.

Hingegen passen Quantil-Mapping-Verfahren Gber eine Abbildungsvorschrift Haufigkeitsverteilun-
gen von Projektionsdaten denen realer Beobachtungen an. Dabei werden die einzelnen Quantile
der Haufigkeitsverteilung separat angepasst, wodurch mittlere Werte und Extrema voneinander un-
abhangig korrigiert werden. Eine gangige Annahme ist, dass eine Haufigkeitsverteilung stationar ist,
was in einem sich andernden Klima allerdings nicht fur alle Klimaparameter zutreffen muss.

Wie bei der linearen Skalierung wird auch beim Quantil-Mapping die Konsistenz der Klimavariablen
zueinander nicht berlcksichtigt. Die individuelle Bearbeitung der verschiedenen Parameter birgt die
Gefahr, dass die physikalische Abhangigkeit meteorologischer Grofen verloren geht. Beim Einsatz
komplexer, multiparametrischer Wirkmodelle, wie beispielsweise einem Wasserhaushaltsmodell,
kann dies zu ungenauen oder gar falschen Ergebnissen fihren. Um dieser Gefahr entgegen zu
treten, wird das Quantil-Mapping-Verfahren um eine multivariate Komponente erweitert. Dabei wird
neben den statistischen Momenten auch die Konsistenz der Klimavariablen angepasst.

Zur Korrektur der im Rahmen des BMVI-Expertennetzwerks verwendeten Klimaprojektionen wird
ein neues, multivariates Bias-Adjustierungsverfahren (CANNON 2018) angewandt. Dieses Verfah-
ren kombiniert die Korrektur marginaler Verteilungen (d. h. jede Variable separat betrachtet) via uni-
variatem Quantil-Delta-Change-Mapping (QDCM) mit einer Anpassung der Abhangigkeitsstruktur
zwischen den Variablen durch multivariate Skalierung. Wahrend das Quantil-Mapping auf marginale
Verteilungen eines multivariaten Datensatzes abzelt und dabei die Abhangigkeitsstruktur der Vari-



ablen zueinander unter Umstanden verschlechtert, korrigiert der multivariate Algorithmus die Abhan-
gigkeitsstruktur, jedoch nicht die komplette marginale Verteilung. Im Expertennetzwerk kommt die
R-basierte FunktionMBCn (Multivariate Bias Correctionin n dimensions; CANNON 2018), die Quan-
til-Mapping mit multivariater linearer Skalierung kombiniert, zur Anwendung.

Die gesamte Korrektur erfolgt gitterpunktweise und fur jeden Kalendermonat separat, da der Bias
sowohl jahreszeitlich als auch regional variiert. Als Referenzdatensatze dienen Tageswerte der Luft-
temperatur (Tagesmittel: TAS; Tagesminimum: TASMIN; Tagesmaximum: TASMAX; Taupunkt:
TDEW) aus den HYRAS-Rasterdatensatzen. Da der Taupunkt mit den Gbrigen Temperaturparame-
tern hoch korreliert ist, wird dieser an Stelle der relativen Feuchte (diese wird von Projektpartnem
bendtigt) bei der Bias-Adjustierung verwendet. Im Anschluss an die Bias-Adjustierung wird die rela-
tive Feuchte aus den korrigierten Taupunktwerten berechnet.

Grundséatzlich sind im Rahmen einer Bias-Adjustierung drei Typen von Datensatzen involviert: his-
torische Referenzdaten (z. B. Beobachtungen), historische Klimamodelldaten und Klimaprojektions-
daten, die zumindest teilweise aul3erhalb des historischen Zeitraums liegen. Wird Quantil-Mapping
auf modellierte Variablen im historischen Zeitraum angewendet, besitzen Bias-adjustierte Modellda-
ten definitionsgemal dieselbe marginale Verteilung wie die Referenzdaten. Schwierigkeiten entste-
hen, wenn Quantil-Mapping auf Projektionsdaten angewendet wird, deren Wertebereich au3erhalb
des Bereichs historischer Simulationsdaten liegt. Es muss eine Art von Extrapolation erfolgen.

Methoden wie aquidistantes oderaquiproportionales Quantil-Mapping (WANG und CHEN 2014) ma-
chen zusatzlich Gebrauch von Simulationsdaten im Projektionszeitraum. CANNON (2015) zeigte,
dass diese Methoden aquivalent zu Quantil-Delta-Change-Mapping (OLSSON et al. 2009) sind, die
im Rahmen des BMVI-Expertennetzwerks verwendet wird. In diesen Verfahren werden projizierte
Anderungen in den Quantilen der Klimaprojektion mit Hilfe einer Quantil-fir-Quantil-Korrektur bei-
behalten. Die Extrapolation ist dabei bereits im Verfahren mit integriert.

Bei QDCM werden Mess- sowie Modellwerte (flr den historischen und zuklnftigen Zeitraum) zu-
nachst aufsteigend sortiert und Perzentilen zugeordnet. Beim Vergleich modellierter und beobach-
teter Perzentile wird darauf basierend jedem Perzentil ein bestimmter Bias (bzw. Korrekturwert) zu-
gewiesen. Die historischen, bzw. projizierten Modelldaten werden anschlieRend, fur jedes Perzentil
spezifisch, mit dem entsprechenden Korrekturwert adjustiert. Ein Nachteil dieser Methode ist, dass
aufgrund der Klimaanderungdie hochsten Temperaturwerte und somitauch die hdchsten Perzentile
erst gegen Ende des 21. Jahrhunderts auftreten. Als Folge davon werden Werte am Ende des 21.
Jahrhunderts besonders haufig mit einemKorrekturwert behandelt, derimhistorischen Zeitraum nur
fur hohe Perzentile gilt. Ein groRer Teil der Werte zu Beginn des Projektionszeitraums (ab 2006)
wird dagegen mit einem Korrekturwert behandelt, der im historischen Zeitraum einem mittleren oder
niedrigen Perzentil entspricht. Dieses Vorgehen fuhrt zu einer Verwischung des Klimasignals. Um
dieses Problem zu umgehen, wird ein sogenannter Moving-Window-Ansatz eingesetzt: die Klima-
projektionen werden flr 35-Jahreszeitscheiben gesondert sortiert bzw. korrigiert sowie jeweils die
mittleren 15 Jahre abgespeichert.

Im multivariaten Ansatznach CANNON (2018) wird zunachst eine zufallige orthogonale Rotation auf
den zu korrigierenden Datensatz angewendet, gefolgt von QDCM der rotierten Daten. Der zusatzli-
che Rotationsschritt (im Vergleich zum univariaten Fall) ermdglicht das Quantil-Mapping von Line-
arkombinationen der originalen Variablen. Die Wiederholung beider Schritte ermdglicht eine Korrek-
tur der multivariaten Verteilung. Der Algorithmus besteht aus drei Phasen: a) Anwendung einer or-
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thogonalen Rotation auf die Ausgangs-, Projektions- und Beobachtungsdaten; b) Korrektur der mar-
ginalen Verteilungen der rotierten Daten; c) Anwendung einerinversen Rotation. Diese drei Schritte
werden wiederholt ausgefuhrt, bis die multivariate Verteilung der modellierten und der beobachteten
Daten im historischen Zeitraum tGbereinstimmt. Zu beachten ist, dass das Ergebnis der Bias-Adjus-
tierung aufgrund der zufalligen Rotation nicht deterministisch ist. Folglich liefern zwei Bias-Adjustie-
rungsanwendungen jeweils leicht voneinander abweichende Ergebnisse. Die Abweichung ist fur
mittlere Werte gering, fur Extrema kann diese jedoch einige Prozent betragen.

Untersuchungen zeigten, dass der Niederschlag Uber dem HYRAS-Gebiet nur schwach mit den
temperaturbasierten Variablen korreliertist (R? < 0,1). Zudem lieferte die Anwendung des multivari
aten Verfahrens nach CANNON (2018) auf Niederschlag in Kombination mit den temperaturbasier-
ten Parametern insbesondere fir Exirema keine robusten Ergebnisse. Daher wurde entschieden,
den Niederschlag unabhangig von den tbrigen Parametern mit Hilfe von QDCM zu korrigieren. Das
QDCM-Verfahren wurde daruber hinaus nur auf Werte bis zum 99,9. Perzentil angewendet, fur ho-
here Werte wurde der Korrekturwert linear extrapoliert. Grund dafur ist, dass Ereignisse mit sehr
hohen Niederschlagsmengen (> 99,9. Perzentil) in den Referenz- und Projektionsdaten nicht aus-
reichend reprasentiert sind und zudem eine hohe Streuung aufweisen.

Die Globalstrahlung (RSDS) wird mittels linearer Skalierung basierend auf Monatsmittelwerten der
HYRAS-Daten korrigiert. Untersuchungen des HYRAS-Datensatzes (HYRAS-v1) ergaben, dass die
RSDS-Werte lediglich fur Iangere Mittelungsperioden vertrauenswirdig sind.

Der Luftdruck in Meereshdhe (PSL) wurde ebenfalls mittels linearer Skalierung Bias-adjustiert. Das
einfache und schnelle Verfahren ist ausreichend, da PSL einen relativ geringen Wertebereich (Ext-
rema weichen weniger als 5 % vom langjahrigen Mittelwert ab) abdeckt, sowie relativ einfach zu
modellieren ist. Als Referenz dienten Luftdruckdaten des Reanalysedatensatzes COSMO-REAG.

Die mittlere tagliche Windgeschwindigkeit (sfcWind) wurde mittels Quantil-Mapping Bias-adjustiert.
Grund hierflristderen geringe Korrelation mitden Gbrigen Klimaparametern. Danebenwurden beim
Quantil-Mapping nur Werte bis zum 99,9. Perzentil berticksichtigt, fir héhere Werte wurde der Kor-
rekturfaktor linear extrapoliert. Auch fur diesen Parameter wurden Daten von COSMO-REAG ver-
wendet. Zu beachten ist, dass Extrema sowie Werte in héheren Lagen und an der Kiste im Reana-
lysedatensatz einen Bias aufweisen (fur hohe Windgeschwindigkeiten bis zu 10 m/s), der aufgrund
mangelnder Stationsdaten nichtidentifiziert werden kann.

3.2 Statistisches Downscaling

Statistisches Downscaling beinhaltet die Schatzung regionaler oder lokaler Klimavariablen aus Va-
riablen groRerer Skalen. Im Rahmen der Klimafolgenforschung, basiert statistisches Downscaling
auf der Beziehung zwischen beobachteten Pradiktoren und Pradiktanten, angewendet auf Pra-
diktoren dynamischer Modellsimulationen. Ist eine solche Beziehung vorhanden, kdnnen gréRers-
kalige Bedingungen, dargestellt von einem RCM (Pradiktor), auf die Projektion angewendet werden
(TRZASKA und SCHNARR 2014).

Innerhalb der COST Action 733 wurde eine Reihe unterschiedlicher statistischer Downscaling-Ver-
fahren untersucht (u. a. TVEITO und HUTH 2016; PHILIPP et al. 2010; BECK und PHILIPP 2010).

Das statistische Downscaling der Bias-adjustierten Resultate regionaler Klimamodelle erfolgt unter
Zuhilfenahme einer Hauptkomponentenanalyse (Principal Component Analysis, PCA) ermittelter ty-
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pischer Verteilungsmuster der jeweiligen Klimavariablen. Darunter liefert die PCA u. a. die Ladungs-
matrix der Hauptkomponenten (Principal Component, PC), die im Folgenden PC-Loading genannt
wird. Feinskalige Muster der jeweiligen Klimavariablen werden durch die Hauptkomponentenanalyse
eines hochauflésenden Beobachtungs- oder Modelldatensatzes abgebildet.

Die Hauptkomponentenanalyse ist eine multivariate statistische Technik die haufig im Bereich der
Atmospharenwissenschaften verwendet wird (WILKS 2006). PCA ist im Grunde eine Untersu-
chungsmethode, die es erlaubt in meteorologischen Raum-Zeit-Feldern einen Satz typischer raum-
licher Muster zu finden, die den grof3ten Teil deren Varianz beschreiben.

Dazu wird eine Hauptachsentransformation durchgefihrt, die das Koordinatensystem derart veran-
dert wird, dass die Daten de-korreliert werden. Im Falle normalverteilter Datensétze sind die einzel-
nen Komponenten jedes Datensatzes nach der PCA voneinander unabhangig. Das nullte Moment
der Komponenten charakterisiert die Normierung, das erste den Mittelwert und das zweite die Kova-
rianzen. Bei nicht normalverteilten Datensatzen bleibt ein Residuum als zusatzlicher Term.

Im Prinzip wird mittels PCA die grofde Zahl oft hoch miteinander korrelierter Variablen (redundante
Information) auf deutlich weniger Variablen reduziert. Die neuen Variablen stellen Linearkombinati-
onen der originalen Variablen dar und werden derart gewahlt, sodass ein mdglichst groRer Teil der
Varianz der originalen Variablen erklart wird. Das Ziel der PCA, die Reduktion der Dimensionalitat,
wird erreichtindem nur die ersten ,,n“ Hauptkomponenten verwendet werden.

Hier wird die PCA flr jeden Kalendermonat auf eine ausreichend lange Zeitreihe (> 10 Jahre) eines
hochauflésenden Referenzdatensatzes (Beobachtungs- oder Modelldatensatzin der Zielauflésung)
angewendet. Die Anzahl der resultierenden PCs entspricht der Anzahl der Zeitschritte des Daten-
satzes (bei 10 Jahren und taglicher Auflosung (z. B. im Januar) entspricht dies 310 PCs). Hochauf-
I6sende Felder einzelner Tage werden anschlie3end mittels linearer Kombination (multiple lineare
Regression) einiger PCs (z. B. 30 PCs) erzeugt.

Die Downscaling-Methode umfasst somit folgende Schritte:

1. Anwendung der PCA auf hochauflésende Rasterdaten (Beobachtungen oder Reanalyseda-
ten)

2. Regression: Ermittlung der statistischen Beziehung zwischen geringaufgeldsten Modelldaten
unddenin Schritt 1. ermittelten PC-Loadings (hierzu raumliche Aggregation der PC-Loadings
auf geringere Modellauflésung durch die Beschrankung auf die ersten Hauptkomponenten)
— liefert Regressions-Koeffizienten

3. Anwendung der Regressions-Koeffizienten auf hochauflosende PC-Loadings (liefert Hinter-
grundfeld)

4. Differenzzwischen Regressions-Schatzwert und dem Wert der Modelldaten in der geringen
Auflésung wird mittels inverser Distanzgewichtung in die Flache interpoliert (liefert Residu-
enfeld)

5. Summe aus Regressionsfeld aus Schritt 2 und Residuenfeld aus Schritt 4 liefert das
Downscaling-Resultat
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4 Anwendungsbeispiel

4.1 Hauptkomponentenanalyse (PCA)

Zum Downscaling regionaler Klimaprojektionen werden mittels einer Hauptkomponentenanalyse er-
mittelte rdumliche Kovarianzmuster verschiedener Klimavariablen als Pradiktoren verwendet. Diese
Muster stehen im Zusammenhang mit wiederkehrenden Wetterereignissen tber der HYRAS-Re-
gion, inklusive deren hochauflésender Strukturen. Typische Muster werden monatlich aus den tag-
lichen Feldern des Zeitraums 1961-2010 ermittelt. Abbildung 2 zeigt die ersten fiunf PCs der mittle-
ren Tagestemperatur, Abbildung 3 jene des Niederschlags fur die Monate Januar (a-e) und Juli (f-)).
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Abbildung 2: Rdumliche Kovarianzmuster bzw. PC-Loadings der Tagesmitteltemperatur, a-e) im Januar und
fj) im Juli. Die Prozentangaben stehen fur die erklarte Varianz.
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Abbildung 3: Raumliche Kovarianzmuster bzw. PC-Loadings des Tagesniederschlags, a-e) im Januar und f-j)
im Juli. Die Prozentangaben stehen fiir die erklarte Varianz.
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4.2 Statistisches Downscaling

Abbildung 4 illustriert die relevanten Schritte zur Erstellung hochauflésender Felder der Tagesmit-
teltemperatur fir den 29.6.1995. Das originale Temperaturfeld des Modells MPI-REMO Uber der
HYRAS-Region (0.11° Auflésung) ist in Abbildung 4a dargestellt. Multiple lineare Regression, unter
Verwendung der ersten 30 Kovarianzfelder, sowie Lange, Breite und Gelandehdhe, liefert die in
Abbildung 4b gezeigte Temperaturkarte als Zwischenprodukt. Die Regressionskoeffizienten werden
in der Auflésung des regionalen Klimamodells (~ 12 km) geschatzt. Dazu werden die aus den Be-
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obachtungsdaten in 5 x 5 km? Auflésung ermittelten Kovarianzfelder zunachst auf die Modellauflo-
sung aggregiert. Die Koeffizienten werden anschlief3end auf die hochauflésenden Kovarianzfelder
(5 x 5 km?) angewendet. Um lokale Einflisse besser erfassen zu kénnen, erfolgt die Regression
unabhangig in 13 Teilregionendes HYRAS-Gebiets. Das groRraumige Muster der Lufttemperatur
andert sich zwar kaum, besonders in Regionen komplexer Topographie (Alpen- und Mittelgebirgs-
raum) werden kleinskalige topographische Strukturen wie Taler und Bergmassive jedoch gut model-
liert.

In einemweiteren Schrittwerdenim Regressionsschritt unzureichend erfasste lokale Abweichungen
mittels inverser Distanzgewichtung (/nverse Distance Weighting, IDW) interpoliert. Zur Quantifizie-
rung der lokalen Abweichungen bzw. Residuen, werden die Regressionkoeffizienten ebenfalls auf
Kovarianzfelder in Modellaufldésung angewendet und das Resultat mit den modellierten Werten ver-
glichen. Die Differenz entspricht dabei dem Residuum. Die Abweichungen zwischen der mittels Re-
gression geschatzten und der modellierten Temperaturwerte sind meist gering (<5 °C). Die grofdten
Abweichungen treten dabei an der Kuste sowie im Alpenraum auf. IDW-Interpolation der Residuen
liefert die in Abbildung 4cillustrierte rdumliche Verteilung. Summation der Resultate beider Schritte
(lineare Regression und Residueninterpolation) liefert das in Abbildung 4d dargestellte hochaufio-
sende Endprodukt.
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Abbildung 4: Schritte zum Downscaling der Tagesmitteltemperatur des Modells MPI-REMO am 29.06.1995,
a) Originalfeld, b) Downscaling nach Anwendung multipler linearer Regression, c) interpolierte Regressions-
residuen und d) Downscaling-Resultat.
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4.3 Multivariate Bias-Adjustierung

Die Vorgehensweise zur multivariaten Bias-Adjustierung wird im Folgenden anhand des Modells
MPI-REMO am Gitterpunkt 9.96° E/51.51° N illustriert. Abbildung 5a zeigt die empirische Vertei-
lungsfunktion (ecdfs) der Beobachtungen (schwarze Linie) und der Modelldaten (grin). Gut zu er-
kennen ist, dass der Bias stark vom Perzentil abhangt (siehe auch Abbildung 5b). Wahrend der Bias
fur die untersten Perzentile leicht positiv ist (das Modell ist hier zu warm), sind insbesondere die
mittleren und etwas abgeschwacht auch die hohen Perzentile negativ (das Modell ist zu kalt). In
Abbildung 5c ist das Klimasignal (fiir den Zeitraum 2020-2050 im Vergleich zu 1971-2000) in Ab-
hangigkeit vom Perzentil dargestellt. Das Klimasignal variiert mit dem Perzentil sehr stark und ist im
gezeigten Beispiel fur mittlere Perzentile starker ausgepragt als fur Extrema.
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Abbildung 5: a) Verteilungsform fir die mittlere Lufttemperatur, sowie b) flir QDCM bendétigte Perzentil-Abhan-

gigkeit des Bias und c) Klimasignal 2021-2050 im Vergleich zu 1971-2000. Dargestellt fur das Klimamodell
MPI-REMO im Januar und am Gitterpunkt 9.96° E/51.51° N.

Entsprechend der Empfehlung des IPCCs (STOCKER et al. 2015) wurde das hier angewendete
Bias-Adjustierungsverfahren fur einen unabhangigen Zeitraum evaluiert. Das heif3t der Bezugszeit-
raum (1951-1960 sowie 1981-1990) und der Evaluationszeitraum (1961-1980; Abbildung 6a) tber-
schneiden sich nicht. Der Evaluationszeitraum wurde so gewahlt, dass das Klimasignal im betrach-
teten Zeitraum moglichst gering ausfallt. Gepruft wurden funf unterschiedliche Bias-Adjustierung
Settings Uber einem Gebiet von 11x11 Gitterpunkten (Modellauflésung 0.11°) im Raum Fulda (Ab-
bildung 6b). Auswertegrundlage sind die DWD-Referenz-Ensembles (Abbildung 1). Folgende flnf
Settings wurden gepruft:

e Setting 1: MBCn mit allen Variablen

e Setting 2: MBCn mit Temperaturvariablen (inklusive TDEW)
e Setting 3: MBCn mit PR und RSDS

e Setting4: QDCM

e Setting 5: MBCn mit Temperaturparametern + RSDS
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Abbildung 7: Bias-Perzentilauswertung fir die Tagesmitteltemperatur (a), Minimumtemperatur (b), Nieder-

schlag (c) und Globalstrahlung (d). Dargestellt sind Setting1 (rot) und Setting 4 (blau), sowie, das gesamte
Ensemble (weil3) fur das Zielgebiet um Fulda.

Abbildung 7 zeigt den perzentilweise ausgewerteten Bias flr vier Variablen und zwei Settings (rot:
MBCn mit allen Variablen, blau: QDCM) uber alle Gitterzellen im Auswertegebiet (um Fulda). Bei
TAS reduzieren beide Settings den Bias im Bereich vom 15. Perzentil bis zum 99. Perzentil. Die
Differenzen zwischen den korrigierten Modellwerten und den Beobachtungen liegen im Mittel bei O
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und streuen deutlich weniger. In den niedrigsten Perzentilen wird der Bias nach der Korrektur dage-
gen im Mittel noch etwas negativer, die Streuung nimmt hingegen ein wenig ab. Im hohen Perzenti-
bereich werden die hochsten Werte nach der Korrektur noch etwas mehr Uberschatzt als zuvor. Die
Zeitreihe in Abbildung 6a liefert die Erklarung dazu. Offensichtlich sind die Extrema in der Bezugs-
periode etwas ausgepragter als im Auswertezeitraum und folglich nicht stationar. Somit kann die
Bias-Adjustierung hier fur Extrema keine robusten Resultate liefern. Ein ahnliches Ergebnis wird fur
TASMIN gefunden. Auch hier tritt vor allem im mittleren Perzentilbereich eine deutliche Verbesse-
rung auf. Allerdings bereits ab dem 1. Perzentil. Zudem wird der Bias fir die héchsten Perzentile
ebenfalls etwas kleiner.

Auch fir den Niederschlag lieferte die Bias-Adjustierung beider Settings im Allgemeinen ein gutes
Ergebnis, insbesondere bis zum 99. Perzentil. Zu beachtenist, dass zur Ableitung der Transferfunk-
tion fur den Niederschlag nur Werte biszum 99,9. Perzentil bericksichtigt werden. Der Korrekturwert
fur dariber liegende Niederschlagswerte ergibt sich aus einer linearen Extrapolation der Korrektur-
werte vom 99,5. bis 99,9. Perzentil. Niederschlagswerte Gber dem 99,9. Perzentil werden vor der
Korrektur zwar Gberschatzt, danach aberaufgrund der Vorgehensweise beider Korrekturrecht deut-
lich unterschatzt.

Die Auswertung fir die Globalstrahlung ergab flr die meisten Perzentile erhebliche Unterschiede
zwischen den Beobachtungen und den unkorrigierten Modelldaten. Die deutlichen Differenzen in
den unkorrigierten Daten stehen mit Ungenauigkeiten in den Beobachtungsdaten in Zusammen-
hang. Untersuchungen der HYRAS-Daten (HYRAS-v1) ergaben, dass die Globalstrahlungswerte
niedriger Perzentile teilweise deutlich zu hoch sind. Ursache daflr ist, dass nur wenige Stationen in
Deutschland Globalstrahlung messen. Umdennoch eine hohe rdumliche Stationsdichte zu erlangen,
wurden mittels eines von ANGSTROM (1956) beschriebenen Verfahrens deutlich haufigere Son-
nenscheindauerdaten in Globalstrahlung umgerechnet. Dieses Verfahren liefert fir eine bestimmte
Sonnenscheindauer jeweils den deterministischen Erwartungswert zurtick (unabhangig davon um
welche Uhrzeit die Sonne schien). Die tatsachliche Globalstrahlung kann aber fur eine bestimmte
Sonnenscheindauer sehr unterschiedlich ausfallen. Da die Mittelwerte Uber langere Zeitraume in
den HYRAS-Daten allerdings gutreprasentiert sind, wurde entschieden, die modellierte Globalstrah-
lung auf Basis klimatologischer Monatswerte zu korrigieren.

Wie aus den Abbildungen 8a und 8b zu entnehmen ist, sind die Temperaturgréf3en jeweils hoch
miteinander korreliert. Die Korrelation zwischen TAS und TASMAX ist dabei etwas hdher als jene
zwischen TASMIN und TASMAX. Die TemperaturgroRen sind zudemmafig gutkorreliert mit RSDS,
aber nahezu gar nicht mit PR. Im Vergleich mit den Beobachtungsdaten zeigen die Modelldaten fur
samtliche Variablen eine sehr ahnliche Korrelation. Jedoch werden die Korrelationen zwischen TAS
und TASMIN, bzw. zwischen TASMIN und TASMAX nach Anwendung von MBCn noch etwas ver-
bessert.

Der PR ist in den Beobachtungsdaten nur schwach mit TDEW und RSDS (Abbildung 8c) korreliert.
Diese geringe Korrelation wird von den Modellen allgemein gut wiedergegeben. Die urspringlich
leicht Uberschatzte Korrelation zwischen PR und TDEW wird nach Anwendung von MBCn verbes-
sert. Die Korrelation zwischen PR und RSDS ist in den Modelldaten dagegen deutlich héherals in
den Beobachtungsdaten, wobei die Unterschiede zwischen den Modellen ebenfalls grof} ist (grole
Streuung). Die scheinbar deutliche Uberschatzung im Modell diirfte aber mit den Ungenauigkeiten
in den HYRAS-Daten im Zusammenhang stehen. GeradebeiRegenistdie Tribungder Atmosphéare
hoch und die Globalstrahlung zugleich tief, dies wurde bei der Berechnung der Globalstrahlung aus
der Sonnenscheindauer im HYRAS-Datensatz allerdings nicht bertcksichtigt.
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Abbildung 8: Erklarte Varianz zwischen den Variablen fiir zwei Settings, das gesamte Ensemble und das
Zielgebiet, fur a) TAS, b) TASMIN, c) PR und d) RSDS. Dargestellt ist jeweils die Spanne der Korrelationen
Uber alle Ensemblemitglieder fir unkorrigierte (weil? ), mittels MBCn (rot) bzw. QDCM Bias-adjustierte Daten
(blau), sowie die Korrelation in den Beobachtungsdaten (orange).
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Abbildung 9: Vergleich von vier Klimaindizes (Sommertage, Frosttage, PR = 10mm, Schneetage) in originalen
bzw. Bias-adjustierten Modelldaten mit Beobachtungen, fiir das gesamte Ensemble sowie das Zielgebiet.
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Im Ensemble-Mittel werden nach der Bias-Adjustierung samtliche Klimaindizes realistischer darge-
stellt (Abbildung 9). Vor der Bias-Adjustierung waren die Unterschiede zwischen Ensemblemittel und
Beobachtungen dagegen noch teils betrachtlich. Interessant ist, wie sich die Anzahl Schneetage
(Tage mit min. 1 mm Niederschlag und TAS < 0 °C) durch die Bias-Adjustierung verbessert. Dies
zeigt, dass die Konsistenz zwischen den beiden GréRen TAS und PR auch nach der Bias-Adjustie-
rung realistisch wiedergegeben wird.

a) b) c)

Beobachtungen Modell-Ensemble MBCn (alle Vars)

Korrelation

1.000

0.995

o
©
©
o

Korrelation

0.985

Abbildung 10: Korrelation der mittleren Gitterzelle mit den tbrigen Gitterzellen fiir das Tagesmittel der Luft-
temperatur (TAS), a) Beobachtungen, b) originale Modelldaten, c) MBCn mit allen Variablen, d) QDCM, e)
MBCn nur mit Temperaturvariablen und f) MBCn mit Temperaturvariablen sowie RSDS.

Im Beobachtungsdatensatzist die TAS-Zeitreihe des mittleren Gitterpunktes des Untersuchungsge-
biets zumeist sehr hoch korreliert mit den au3enliegenden Gitterpunkten (Abbildung 10a). Lediglich
in erhéhten Lagen (>500 m) ist die Korrelation deutlich geringer. Dies wird vom Ensemble der un-
korrigierten Modelldaten insgesamt gut wiedergegeben. Allerdings wird die Korrelation in erhdhten
Lagen etwas Uberschatzt. Dies durfte daran liegen, dass Inversionslagen (in diesem Fall ist die Kor-
relation in unterschiedlichen Hohenlagen geringer) in Klimamodellen nur unzureichend oder gar
nicht wiedergegeben werden kénnen. Eine multivariate Bias-Adjustierung (Abbildung 10c, 10e, 10f)
stort die raumliche Korrelation sichtlich, die Korrelation nimmt von der mittleren Gitterzelle ausge-
hend rascher ab. Die Abnahme der Autokorrelation ist bei Verwendung aller Klimavariablen am
hochsten. Werden nur temperaturbasierte Variablen bertcksichtigt, bleibt die raumliche Autokorre-
lation etwas besser erhalten; wobei die Hohenabhangigkeit der Korrelation nicht verbessert wird.
Am besten erhalten bleibt die Autokorrelation, wenn die Variablen unabhangig (mit QDCM) vonei-
nander Bias-adjustiert werden (Abbildung 10d). Die Verminderung der raumlichen Korrelation bei
Verwendung von MBCn liegtdaran, dass der Korrekturwert fur sehr extreme TAS-Werte (sehr hohes
oder sehr niedriges Perzentil) sich von Gitterzelle zu Gitterzelle teils deutlich unterscheiden kann.
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Die Korrektur mittels MBCn fihrt dabei zu relativ groben Temperaturkarten fur extreme Tage, mit
erheblichen raumlichen Unterschieden. Je mehr Variablen mittels MBCn gleichzeitig berlcksichtigt
werden, umso weniger robust ist der Korrekturwert flir Tage mit extremen Werten.

2 Beobachtungen ?) Modell-Ensemble ° MBCn (alle Vars)

Korrelation

e)

c
B
=
o

o

s

=

o
X

Abbildung 11: Korrelation der mittleren Gitterzelle mit den ibrigen Gitterzellen fiir den Niederschlag (PR), a)
Beobachtungen, b) originale Modelldaten, c) MBCn mit allen Variablen,d) QDCM, €) MBCn mit PRund RSDS.

Die raumliche Autokorrelationist fir PR deutlich geringer als fur TAS (Abbildung 11). Dies liegt an
der héheren raumlichen Variabilitdt des Niederschlags. Die beobachtete rdumliche Korrelation (Ab-
bildung 11a) wird von den originalen Modelldaten (Abbildung 11b) gut wiedergegeben. MBCn unter
Verwendung aller Variablen fuhrt wiederum zu einer Verminderung der Autokorrelation, wenn auch
etwas weniger stark ausgepragt als bei TAS. Auch hier erhalt QDCM die raumliche Struktur etwas
besser als MBCn. Die Verminderung der raumlichen Korrelation bei Verwendung von MBCn ist fir
PR etwas weniger gravierend. Die Korrektur mittels MBCn fUhrt dabei zwar ebenfalls (wie fir TAS)
zu relativgroben Niederschlagskartenflr extreme Tage, allerdings unterscheiden sich sehr extreme
PR-Werte in der Realitat an einzelnen Tagen von Gitterzelle zu Gitterzelle ebenfalls deutlich.
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Abbildung 12: Korrelation der mittleren Gitterzelle mit den tbrigen Gitterzellen fur 6 Klimavariablen und 5 ver-
schiedene Settings. Die Spannbreite ergibt sich fur die Beobachtungen Uber die Gitterzellen im Gebiet und die
Modelle zudem Uber das Ensemble.

Wie bereits Abbildungen 10 und 11 zeigen, reproduzieren Klimamodelle die rdumliche Autokorrela-
tion fur tagliche Daten gut, was auch Abbildung 12 bestatigt. Univariate Bias-Adjustierung (Setting
4) stort die Korrelation am wenigsten, MBCn mit samtlichen Variablen am meisten. Gut zu sehen ist
auch, dass MBCn besondersimFallder Temperaturvariablen zu einer Verminderungder raumlichen
Korrelation fuhrt. Dieser Effekt ist bei PR aufgrund seiner nattrichen hohen raumlichen Variabilitat
nicht so stark ausgepragt. Gut zu sehen ist in Abbildung 12 (unten links) dass das Modellensemble
eine deutlich geringere raumliche Autokorrelation aufweist, als die Beobachtungen. Dies liegt daran,
dass zur Erstellung des HYRAS-Datensatzes oftmals aus Sonnenscheindauer berechnete RSDS-
Werte verwendet wurden und diese aufgrund des Umrechnungsverfahrens eine zu geringe raumili-
che Variabilitat aufweisen.
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5 Fazit und Diskussion

Mittels Kreuzvalidierung wurde ein von CANNON (2018) entwickeltes Bias-Adjustierungsverfahren
in unterschiedlichen Settings Uber einem Gebiet um Fulda (9.5°E - 11.5° E/ 50.1° N - 51.4° N)
gepruft. Insgesamt brachten samtliche Settings eine deutliche Verbesserung der Klimaprojektions-
daten in den unterschiedlichen Perzentilen. Allerdings konnten extreme Werte (unterste bzw.
oberste Perzentile) flr die verschiedenen Klimaparameter nur bedingt verbessert werden, bzw. ver-
groRerte sich der Bias nach der Bias-Adjustierung gar. Grund dafir ist die Instationaritat der Extrem-
werte und deren Seltenheit, weshalb die Korrekturwerte nichtrobust geschatzt werden kénnen.

Im MBCn-Mode wurde der Bias ebenso gut verbessert wie im QDCM-Mode. Daneben verbesserte
sich mittels MBCn insbesondere die Korrelation zwischen den Temperaturvariablen. Allerdings
brachte die Anwendung von MBCn eine Verschlechterung der rdumlichen Autokorrelation. Dies ist
besonders auffallig fir temperaturbasierte Variablen. Der im MBCn Verfahren ermittelte Korrektur-
wert ist fur sehr extreme TAS-Werte (sehr hohes oder sehr niedriges Perzentil) an einzelnen Tagen
von Gitterzelle zu Gitterzelle teils deutlich verschieden. Die Korrektur mittels MBCn flhrt dann zu
relativ groRen Temperaturspringen. Je mehr Variablen gleichzeitig in MBCn bericksichtigt werden,
umso wenigerrobustist der Korrekturwert fir extreme Tage. Fur Niederschlag konnte zwar ebenfalls
eine Reduktion der raumlichen Korrelation gefunden werden, allerdings weniger gravierend. Aller-
dings ist die raumliche Korrelation von Niederschlag wesentlich geringer als beispielsweise bei der
Tagesmitteltemperatur, unter anderem unterscheiden sich extreme Niederschlagswerte in der Rea-
litat an einzelnen Tagen von Gitterzelle zu Gitterzelle ebenfalls deutlich.

Zu beachten ist, dass das Ergebnis der Bias-Adjustierung aufgrund der zufalligen Rotation nicht
deterministisch ist. Folglich liefern zwei idente Bias-Adjustierungsanwendungen jeweils leicht vonei-
nander abweichende Ergebnisse. Die Abweichung ist fur mittlere Werte gering, fir Extrema kann
diese jedoch einige Prozent betragen (siehe Kapitel 3.1).

Basierend aufden Resultaten wurde entschieden, die temperaturbasierten Variablen multivariat mit-
tels MBCn zu korrigieren. Dadurch verbessert sich einerseits die Korrelation der Parameter zueinan-
der, andererseits bleibt die raumliche Korrelation besser erhalten.

Der Niederschlag (PR) wird mittels QDCM univariat adjustiert. Wobei nur Werte bis hin zum 99,9.
Perzentil bertcksichtigt werden. Fur hdhere Werte ist eine robuste Abschatzung des Korrekturwerts
nicht mdglich und dieser wird linear extrapoliert. Aus diesem Grund sind nur Auswertungen bis zum
99,9 Perzentil moglich.

Untersuchungen ergaben, dass die Globalstrahlung (RSDS) des HYRAS-Datensatzes lediglich im
langeren zeitlichen Mittel vertrauenswurdig ist. Daher wird RSDS mittels linearer Skalierung Bias-
adjustiert. Als Folge der mittelwert-basierten Korrektur von RSDS, sind Extrema in deren Bias-ad-
justierten Daten mit Bedacht zu verwenden. Von extremwertstatistischen Auswertungen wird abge-
raten.

Der Luftdruckin Meereshdhe (PSL) wird ebenfalls mittels linearer Skalierung Bias-adjustiert. Da PSL
einen relativ geringen Wertebereich hat, kann hier ein einfaches Korrekturverfahren eingesetzt wer-
den. Aufgrund von Umrechnungsfehlern (von PS in PSL) weisen die korrigierten Daten in Lagen
oberhalb von 100 m. . M. einen Bias von maximal 3 hPa auf.

Die mittlere tagliche Windgeschwindigkeit (sfcWind) wird mittels Quantil-Mapping Bias-adjustiert.
Dabei ist zu beachten, dass der Referenzdatensatz COSMO-REAG in seinen Extremen sowie in
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héheren Lagen und an der Kuste fir hohe Windgeschwindigkeiten bis zu 10 m/s einen (aufgrund
von Mangel an Stationsdaten zur Auswertung) nichtgenaubekannten Bias aufweist. Zudemwerden
beim Quantil-Mapping nur Windwerte bis zum 99,9. Perzentil bericksichtigt, flr dartber liegende
Werte wird der Korrekturfaktor linear extrapoliert. Daher sind Extrema sowie Daten in erhdhten La-
gen sowie an der Kuste mit Bedacht zu verwenden.
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Abkurzungsverzeichnis

HYRAS
IDW
MBCn
PC

PCA

PR

PSL
QDCM
RSDS
TAS
TASMAX
TASMIN

TDEW

Hydrometeorologische Rasterdatensatze

Inverse Distanzgewichtung (Ihverse Distance Weighting)

Multivariate Bias Correction in n dimensions

Hauptkomponenten (Principal Component)
Hauptkomponentenanalyse (Principal Component Analysis)
Niederschlag (Precipitation)

Luftdruck auf Meereshohe (sea-level pressure)
Quantile-Delta-Change-Mapping

Globalstrahlung (surface downward solar radiation)

Tagesmittel der Lufttemperatur (surface air temperature)
Tagesmaximum der Lufttemperatur (maximum surface air temperature)
Tagesminimum der Lufttemperatur (minimum surface air temperature)

Taupunkt (dew point temperature)
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