8 5 Wissenschaftliche Berichte des Instituts fir Meteorologie und Klimaforschung
des Karlsruher Instituts fur Technologie

JANNIK WILHELM

Einfluss atmospharischer
Umgebungsbedingungen auf den
Lebenszyklus konvektiver Zellen
in der Echtzeit-Vorhersage

ST ibisnin






Jannik Wilhelm

Einfluss atmospharischer Umgebungsbedingungen
auf den Lebenszyklus konvektiver Zellen in der
Echtzeit-Vorhersage



Wissenschaftliche Berichte des Instituts fir Meteorologie und

Klimaforschung des Karlsruher Instituts fur Technologie (KIT)
Band 85

Herausgeber: Prof. Dr. C. Hoose
Prof. Dr. P. Knippertz
Prof. Dr. J. G. Pinto
Institut fir Meteorologie und Klimaforschung

am Karlsruher Institut fur Technologie (KIT)
Kaiserstr. 12, 76128 Karlsruhe

Eine Ubersicht aller bisher in dieser Schriftenreihe
erschienenen Bande finden Sie am Ende des Buches.



Einfluss atmospharischer
Umgebungsbedingungen auf den
Lebenszyklus konvektiver Zellen
in der Echtzeit-Vorhersage

von
Jannik Wilhelm

ST bisnin



Karlsruher Institut fur Technologie
Institut fur Meteorologie und Klimaforschung

Einfluss atmosphérischer Umgebungsbedingungen auf den
Lebenszyklus konvektiver Zellen in der Echtzeit-Vorhersage

Zur Erlangung des akademischen Grades eines Doktors der Naturwis-
senschaften von der KIT-Fakultat ftr Physik des Karlsruher Instituts
fur Technologie (KIT) genehmigte Dissertation

von Jannik Wilhelm, M.Sc.

Tag der mundlichen Prtufung: 12. Februar 2021
Referent: Prof. Dr. Michael Kunz
Erster Korreferent: Prof. Dr. Roland Potthast
(University of Reading, Deutscher Wetterdienst)
Zweiter Korreferent: Prof. Dr. Christoph Kottmeier

Impressum
ﬂ(l Scientific
Publishing
Karlsruher Institut fur Technologie (KIT)
KIT Scientific Publishing

StraBe am Forum 2
D-76131 Karlsruhe

KIT Scientific Publishing is a registered trademark
of Karlsruhe Institute of Technology.
Reprint using the book cover is not allowed.

www.ksp.kit.edu

This document — excluding parts marked otherwise, the cover, pictures and graphs —
B sa is licensed under a Creative Commons Attribution-Share Alike 4.0 International License

(CC BY-SA 4.0): https:/Icreativecommons.orgl/licenses/by-sa/4.0/deed.en

The cover page is licensed under a Creative Commons Attribution-No Derivatives 4.0
BY__ND International License (CC BY-ND 4.0):
https://creativecommons.org/licenses/by-nd/4.0/deed.en

Print on Demand 2022 — Gedruckt auf FSC-zertifiziertem Papier

ISSN 0179-5619
ISBN 978-3-7315-1182-3
DOl 10.5445/KSP/1000145542









Kurzfassung

Die vorliegende Dissertation beschéftigt sich mit der Analyse der Lebens-
zyklen konvektiver Zellen im Zusammenhang mit den vorherrschenden Um-
gebungsbedingungen in Deutschland. Dariiber hinaus werden verschiedene
statistische Vorhersagemodelle zur Abschitzung der Lebensdauer und der
GroBe konvektiver Zellen entwickelt und untersucht. Das Ziel dabei ist es
herauszufinden, welche Methode fiir eine Verbesserung von Verfahren zur
Echtzeit-Vorhersage (Nowcasting) am besten geeignet ist.

Die Grundlage fiir diese Untersuchungen bilden Daten des radarbasier-
ten Zellverfolgungsalgorithmus KONRAD, anhand derer zusammenhéngen-
de Lebenszyklen von isolierter Konvektion (Einzel- und Superzellen) fiir
die Sommerhalbjahre 2011 — 2016 erstellt werden. Zusitzlich wird eine
Vielzahl konvektionsrelevanter Umgebungsvariablen unter Verwendung von
hochaufgeldsten Assimilationsanalysen des numerischen Wettervorhersage-
modells COSMO-EU berechnet und mit den Lebenszyklen zusammenge-
fuhrt. Auf Basis dieses kombinierten Datensatzes werden statistische Zusam-
menhidnge zwischen verschiedenen Zellattributen und Umgebungsvariablen
untersucht. Wie die Analysen zeigen, sind insbesondere Malle der vertika-
len Windscherung aufgrund ihres Einflusses auf die Organisationsform der
Konvektion geeignet, zwischen Zellen mit kurzer und langer Lebensdauer zu
unterscheiden. Eine erhohte thermische Instabilitit der Atmosphire geht mit
einem schnelleren anfinglichen Wachstum der Zellen einher, welches wie-
derum eine grofere horizontale Zellausdehnung (Zellfliche) wihrend des Le-

benszyklus und damit indirekt eine ldngere Lebensdauer begiinstigt.



Kurzfassung

Drei unterschiedliche multivariate Methoden (logistische Regression, Ran-
dom Forest, nicht-linearer Polynomansatz) werden als Modelle fiir die Ab-
schédtzung der Lebensdauer und der maximalen Zellfliche der konvektiven
Zellen mit Hilfe eines Ensembleansatzes untersucht. Die Vorhersagegiite der
Modelle wird evaluiert und die Bedeutung der anfidnglichen Zellentwick-
lung und der Umgebungsvariablen analysiert. Dabei werden Potentiale und
Grenzen der Methoden aufgezeigt, die verdeutlichen, dass die Wahl eines ge-
eigneten Verfahrens von der genauen Fragestellung bzw. Anforderung des
Nowcastings abhingt. Die Untersuchungen legen dar, dass sich die maximale
Zellfliche der konvektiven Zellen insgesamt besser abschitzen ldsst als ihre
Lebensdauer. Umgebungsvariablen, die den dynamischen und thermodyna-
mischen Zustand der Atmosphére charakterisieren, sind insbesondere zu Be-
ginn der Zellentwicklung fiir die Abschidtzung der zukiinftig zu erwartenden
Entwicklung der Zellen bedeutsam, wihrend mit zunehmendem Zellalter die

vergangene Zellhistorie immer wichtiger wird.

i



Inhaltsverzeichnis

Kurzfassung . .. ... ... .. ... ... ... ... ... i

1 Einleitung und wissenschaftliche Fragestellungen . . . . 1

2 Theoretischer Hintergrund und thematische Einordnung 15

2.1 Entstehungsmechanismen hochreichender Konvektion. . . . 16
2.1.1 Adiabatische Zustandsénderungen in der Atmosphire 16
2.1.2  Vertikalbewegungen in der Atmosphire . . . . . . . 24
2.2  Gewittersysteme und ihr Lebenszyklus . . . . . . . ... .. 38
2.2.1 TIsolierte Konvektion — Einzelzellen . . . .. .. .. 39
2.2.2  Multizelluldre Konvektion . . . ... ... ... .. 45
2.2.3 Isolierte Konvektion — Superzellen . . . . . . . . .. 50
2.2.4 Mesoskalige konvektive Systeme . . . . .. .. .. 63

2.3 Atmosphirische Umgebungsvariablen, Kenngroen und
konvektive Indizes . . . ... ... ... oL 70
2.4 Lebenszyklen konvektiver Zellen und Multi-Daten-Ansatz . 75
3 Methoden der Statistik und des maschinellen Lernens . 83
3.1 Korrelations- und Hauptkomponentenanalyse . . . . . . . . 84
3.1.1 Korrelationsanalyse . . . . ... ... ........ 85
3.1.2 Hauptkomponentenanalyse . . . . . . ... ... .. 87
3.2 k-Medoids-Clustering . . . . . . .. ... ... .. ..... 90
3.3 Statistische Verfahren zur Vorhersage . .. ... ... ... 93

3.3.1 Lineare Regression . . . . . ... ... ....... 93

il



Inhaltsverzeichnis

v

3.3.2 Logistische Regression . . . . ... ... ......
3.3.3 Nicht-linearer Polynomansatz . . . . .. ... ...
34 DerRandomForest . . . ... ... ... ... .......
34.1 Regressionsbdume . . . ... ... ... ......
34.2 Klassifikationsbdume . . . . . . ... ... L.

3.4.3 Der Random Forest als Kombination von
Entscheidungsbdumen . . . . ... ... .. ....
3.5 Methoden zur Aufbereitung der Datensédtze . . . . .. . ..
3.5.1 Mathematische Transformationen . . . . . ... ..
3.5.2 Resampling zur Balancierung von Datensitzen . . .
3.6 GiitemaBe fiir die Evaluation . . . . . ... ... ......
3.6.1 Kategorische Evaluation . . . ... ... ......

3.6.2 Kontinuierliche Evaluation . . . . . ... ... ...

Datengrundlage und Methoden der Datenaufbereitung .
4.1 Daten aus dem radarbasierten Verfahren KONRAD . . . . .
4.1.1 Radarmessungen des Deutschen Wetterdienstes . . .
4.1.2  Der Zellverfolgungsalgorithmus KONRAD . . . . .
4.2 Daten aus dem Modell COSMO . . . . . ... ... ....
4.2.1 Kurzbeschreibung von COSMO . . . . ... .. ..
4.2.2 Datenassimilation fir COSMO . . . . .. ... ...
423 Assimilationsanalysen von COSMO-EU . . . . . . .
4.3 Methoden der Datenaufbereitung . . . . . . ... ... ...

4.3.1 Erstellung zusammenhéngender Lebenszyklen aus

den Daten des Zellverfolgungsalgorithmus KONRAD 157

4.3.2 Filterung der Daten des
Zellverfolgungsalgorithmus KONRAD . . . .. ..
4.3.3 Berechnung von Umgebungsvariablen aus den
COSMO-Modelldaten . . . . ... ... ......



Inhaltsverzeichnis

4.3.4 Zusammenfiihrung der Zellverfolgungs- und
Modelldaten . . . . ... ... ... ... ..

5 Lebenszyklus und Umgebungsbedingungen
konvektiver Zellen . . . . . . ... .. ... ... L.
5.1 Statistische Analyse der Zellobjekte . . . . . .. ... ...

5.1.1 Merkmale der Zellattribute . . . . . .. ... ....
5.1.2 Beschreibung des Lebenszyklus der Zellobjekte . . .
5.2 Analyse der Umgebungsbedingungen . . . . . ... .. ..
5.2.1 Statistische Merkmale der Umgebungsvariablen . . .
5.2.2 Korrelationsanalyse und Clustering der
Umgebungsvariablen . . . . . ... ... ......
5.3 Einfluss von Umgebungsbedingungen auf Zellattribute
5.3.1 Univariate Analysen . . . ... ... ........

5.3.2 Bivariate Analysen . . . .. ... ... ... ....

6 Vorhersageverfahren: Entwicklung und Evaluation . . . .
6.1 Besonderheiten in der Datenvorbehandlung und der
Evaluation . . . . ... ... ... ... . ... ...,
6.1.1 Datenvorbehandlung zur Anwendung der
Vorhersageverfahren . . . . . ... ... ... ...
6.1.2 Bedingte Evaluation und spezielle
Ensembleevaluation . . ... ............
6.2 Erste Modellstudie mit zwei Pradiktoren: DLS und LI . . . .
6.2.1 Beschreibung der ersten Modellstudie . . . . . . . .
6.2.2  Evaluation der ersten Modellstudie . . . . . . . . ..
6.3 Modellstudien zur Vorhersage der Lebensdauer . . . . . . .
6.3.1 Evaluation von Klassifikationsverfahren zur
Vorhersage der Lebensdaver . . . . . ... ... ..
6.3.2  Evaluation von Regressionsverfahren zur

Vorhersage der Lebensdaver . . . . . .. ... ...

212
217
217
230

237

240

241

244

250

250

253

268

269

279



Inhaltsverzeichnis

6.4 Modellstudien zur Vorhersage der maximalen Zellfliche
6.4.1 Evaluation von Klassifikationsverfahren zur
Vorhersage der maximalen Zellflaiche . . . . . . ..
6.4.2 Evaluation von Regressionsverfahren zur

Vorhersage der maximalen Zellflache . . . . . . ..
7 Zusammenfassung, Diskussion und Ausblick . . . . . . .
Akronymverzeichnis . . . . . ... ... Lo L
Literaturverzeichnis . . . . . . ... ... ... L.
A Kurzbeschreibung relevanter konvektiver Indizes . . . . .
B Sensitivitaten fiir die ModellstudieU2_0 . . ... ... ..

C Abschatzung der Variabilitat der Lebensdauer im
Parabelmodell . .. ... ... ... ... ... .. ......

D Erganzende Abbildungen . . ... ... ... ..... ...
E Ergédnzende Tabellen . ... ... ... ............

Danksagung. . . . . . ... ... ... ...

vi









1 Einleitung und wissenschaftliche
Fragestellungen

Gewitter zdhlen in vielen Teilen der Erde zu den bedeutsamen Wetter-
erscheinungen. Als Folge hochreichender Feuchtkonvektion in der Atmo-
sphire beeindrucken sie nicht nur durch ihr imposantes Erscheinungsbild,
sondern bergen gleichzeitig ein hohes Gefahren- und Schadenpotential. Im
Vergleich zu der allgemeinen Zirkulation der Atmosphire und dem gesam-
ten Wasserkreislauf des Klimasystems transportieren Gewitter als ein Teil
dieser Systeme zwar deutlich geringere Mengen an Energie und Feuch-
te (z.B. Isra€l, 1961; Kraus, 2004; Vallis, 2017), konnen jedoch auf kurzen
Zeitskalen von einer bis wenigen Stunden lokal sehr grole Energiemengen
durch Phasenumwandlungen des in der Atmosphére befindlichen Wasser-
dampfs freisetzen. Diese konnen wiederum verschiedene meteorologische
Phinomene hervorrufen. Neben Blitzentladungen konnen Gewitter mit weite-
ren fiir Mensch, Tier, Eigentum, Infrastruktur und (Land-)Wirtschaft gefihr-
lichen und schadentriachtigen Begleiterscheinungen wie Starkregen, Hagel,
Starkwindbden und Tornados einhergehen.

Generell bedarf es zur Entstehung von hochreichender Konvektion geeigne-
ter Voraussetzungen, die von vielen Prozessen auf unterschiedlichen Raum-
und Zeitskalen abhidngen. Neben einem ausreichenden Feuchteangebot in der
unteren Troposphire sind eine labile Schichtung und ein Mechanismus er-
forderlich, der vertikal ausgelenkten Luftpaketen einen freien Aufstieg durch
thermischen Auftrieb ermoglicht (Doswell, 1987; Johns und Doswell, 1992).
Auf der lokalen bzw. der Mesoskala geschieht dies mittels Hebung, die
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durch unterschiedliche Mechanismen ausgeldst werden kann wie beispiels-
weise durch horizontale Stromungskonvergenzen, thermische Windsyste-
me in orografisch gegliedertem Geldnde, atmosphirische Schwerewellen
oder Querzirkulationen an synoptisch-skaligen Konvergenzlinien und Fron-
ten (z.B. Markowski und Richardson, 2010). GroBriumige Hebung durch
synoptisch-skalige Wettersysteme hingegen fiihrt durch adiabatische Abkiih-
lung zu einer groBfliachigen Destabilisierung und Anreicherung von Feuch-
te in der unteren und mittleren Troposphire, die den freien Aufstieg von
Luftpaketen erleichtert (Trapp, 2013). Erreicht die Luft eines aufsteigenden
Luftpakets Sattigung, kommt es zur Wolkenbildung. Ab dem Niveau freier
Konvektion erfihrt das Luftpaket durch thermischen Auftrieb eine vertika-
le Beschleunigung, welche zur Ausbildung eines sich vertikal intensivieren-
den Aufwindbereichs fiihrt, sodass Cumulonimbuswolken mit einer vertika-
len Michtigkeit von etwa 10 (mittlere Breiten) bis 16 km (Tropen) entstehen
konnen. Erst am Niveau des neutralen Aufstiegs endet die freie Konvektion.
Dieses Niveau liegt in der Regel in der Hohe der Tropopause, welche durch ei-
ne Temperaturinversion gekennzeichnet ist und daher einen weiteren thermi-
schen Auftrieb unterbindet. Im Fall besonders starker Aufwinde kann die Luft
aufgrund ihrer Trigheit auch geringfiigig in die untere Stratosphire eindrin-
gen und beispielsweise im Satellitenbild als konvektives UberschieBen (Over-
shooting Top) beobachtet werden. Mit Beginn des fallenden Niederschlags
entstechen Abwindbereiche, die sehr grofle negative Vertikalgeschwindigkei-
ten erreichen konnen. Aufgrund dieser dynamischen Strukturierung spricht
man von der Entstehung einer konvektiven Zelle.

In Mitteleuropa kommt es insbesondere im Sommerhalbjahr von April bis
September zu teils starken konvektiven Ereignissen (Taszarek et al., 2019).
Die meisten von ihnen gehen als Gewitter mit Blitzen einher, die elektrische
Entladungen nach einer Ladungstrennung in den Wolken darstellen, welche
sich durch Kollisionen der Hydrometeore sowie induktive Prozesse einstellt.

Eine hiufige Begleiterscheinung konvektiver Zellen ist Starkregen. Je stirker
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und breiter der Aufwindbereich in einer konvektiven Zelle ist, desto effizien-
ter laufen auch die Kondensation und die niederschlagsbildenden Prozesse ab,
da im Kernbereich des Aufwinds das Einmischen trockener Umgebungsluft
eine geringere Rolle spielt (z. B. Doswell et al., 1996; Trapp, 2013). Beson-
ders langsam ziehende konvektive Zellen oder eine Sequenz mehrerer aufein-
ander folgender Zellen kénnen zu hohen akkumulierten Niederschlagssum-
men und hohen Abflussraten in sehr kurzer Zeit fiihren. Lokale Uberschwem-
mungen und — bei entsprechender topografischer Gelidndestrukturierung —
Sturzfluten konnen die Folge sein. In Deutschland kam es beispielsweise
wihrend einer zweiwochigen Periode von Ende Mai bis Anfang Juni 2016
besonders in der Siidhilfte des Lands zu zahlreichen Gewitterereignissen,
die zu teils schweren Uberschwemmungen fiihrten (Piper et al., 2016). Sturz-
fluten in Braunsbach sowie in Simbach am Inn zerstorten ganze Strafllen-
ziige (Bronstert et al., 2017; Hiibl, 2017; Vogel et al., 2017). In dieser Peri-
ode starben insgesamt elf Menschen und es entstand ein Gesamtschaden
von etwa 2,6 Milliarden Euro (versicherte Schidden 1,2 Milliarden Euro;
Munich Re, 2017).

Eine weitere Begleiterscheinung konvektiver Zellen ist Hagel. Dieser ent-
steht vornehmlich in langlebigen konvektiven Zellen mit einem starken
Aufwindbereich. Ist eine hohe Konzentration von unterkiihlten Wolken-
tropfchen und Eispartikeln in der Wolke vorhanden, setzt Hagelbildung
ein (Pruppacher und Klett, 2010). Je nach Verweildauer der entstehenden Ha-
gelkorner erreichen diese unterschiedlich groe Durchmesser zwischen 0,5
und mehr als 10 cm. In Deutschland fallt Hagel an einem Ort an etwa null
bis vier Tagen pro Jahr, wobei die hochsten Werte in den Bereichen der
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Schwibischen Alb, des Alpenvorlands, des Erzgebirges und des Rhein-Main-
Gebiets beobachtet werden (Puskeiler et al., 2016; Schmidberger, 2018). Er-
reichen die Hagelkorner grofle Durchmesser von mehreren Zentimetern, kon-
nen Hagelunwetter hohe Schadensummen verursachen, wenn sie in den be-
troffenen Gebieten viele vulnerable Objekte wie Gebiude, Fahrzeuge, Infra-
strukturen oder landwirtschaftliche Erzeugnisse beschéddigen. Beispielswei-
se verursachten Superzellen am 27. Juli 2013 in einer Region um Hanno-
ver und am 28. Juli 2013 in Siiddeutschland einen Gesamtschaden von etwa
3,6 Milliarden Euro (versicherte Schidden 2,8 Milliarden Euro; Tief Andreas;
SwissRe, 2014; Kunz et al., 2018). Sehr schadentrichtig war auch eine Su-
perzelle im GroBraum Miinchen am 10. Juni 2019, die alleine zu Gesamt-
schiaden von rund 1,0 Milliarde Euro fiihrte (versicherte Schiden 0,75 Milli-
arden Euro; Munich Re, 2020; Wilhelm et al., 2021).

Starke konvektive Windboen, ebenfalls eine hiufige Begleiterschei-
nung konvektiver Zellen, erreichen nicht selten Sturm- oder Orkanstér-
ke (z.B. Mohr et al., 2017; Gatzen et al., 2020). Die Abwinde einer konvek-
tiven Zelle werden in bodennahen Luftschichten horizontal umgelenkt und
bilden eine Boenfront im Vorfeld einer Zelle. Seltener treten im Fall sehr
starker Abwinde im Kern einer Zelle lokale, aber meist intensive Fallbo-
en (Downbursts) auf. Das sogenannte Pfingstunwetter am 9. Juni 2014 bei-
spielsweise verursachte in Nordrhein-Westfalen an einer ausgeprigten Bo-
enfront in Form eines Bogenechos (Bow Echos) Orkanboen von lokal mehr
als 140 kmh! (Tief Ela; Barthlott et al., 2017; Mathias et al., 2017). Sechs
Menschen starben infolge des Unwetters, und die Gesamtschéiden betrugen in
Deutschland knapp 0,9 Milliarden Euro (versicherte Schiaden 0,65 Milliarden
Euro; Munich Re, 2015).

Dariiber hinaus werden in Deutschland jdhrlich etwa zwischen 20 und
60 Tornados beobachtet, die jedoch meist nur geringe Schidden verursa-
chen (vgl. European Severe Weather Database, ESWD; Dotzek et al., 2009;
Groenemeijer et al., 2017). Sie entstehen unterhalb einer Gewitterwolke

im Bereich des Aufwinds durch die Generierung vertikaler Vorticity aus
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horizontaler Vorticity, die aufgrund der vertikalen Scherung des Horizon-
talwinds in den bodennahen Schichten der Umgebung einer Zelle prisent
ist. Vertikale Scherung bezeichnet dabei die Anderung der horizontalen
Windgeschwindigkeit und -richtung mit der Hohe. Zu den verheerendsten
Tornados in Deutschland im 20. und 21. Jahrhundert zihlt ein Tornado, der
am 10. Juli 1968 vom franzosischen Saartal ausgehend bis in die Region
um Pforzheim zog. Er forderte in Pforzheim zwei Menschenleben und

verursachte grof3e Schiden an Gebiuden und Infrastrukturen (Nestle, 1969).

Kommt es zur Ausbildung hochreichender Feuchtkonvektion, hingt die wei-
tere Entwicklung und damit der Lebenszyklus einer konvektiven Zelle von
verschiedenen Faktoren ab, die in weiten Teilen gut, teils aber noch un-
zureichend verstanden sind. Die erste ausfiihrliche Beschreibung des Le-
benszyklus einer konvektiven Zelle findet sich bei Byers und Braham (1948),
die diesen mit Hilfe einer Reihe von Beobachtungsdaten anhand verschie-
dener dynamischer und mikrophysikalischer Eigenschaften der Zellen in
drei Stufen einteilen: 1) Cumulusstadium, 2) Reifestadium und 3) Dissipa-
tionsstadium. Die Autoren merkten bereits an, dass die weitere Entwick-
lung einer Zelle in Verbindung zu ihrem bisherigen Entwicklungsverlauf
(der Zellhistorie) steht und ihr Fortbestehen durch atmosphirische Umge-
bungsbedingungen bestimmt werden konnte. Es folgten viele Studien, die
sich intensiv mit der Beobachtung und der numerischen Modellierung kon-
vektiver Zellen befassten (z. B. Orville und Sloan, 1970; Wilhelmson, 1974;
Klemp und Wilhelmson, 1978b; Weisman und Klemp, 1982; Fovell und Tan,
1998).

Eine entscheidende Rolle fiir den Lebenszyklus konvektiver Zellen spielt
deren Organisationsform (Convective Mode), welche ihrerseits eng mit den
synoptisch- und mesoskaligen Umgebungsbedingungen in der Atmosphire
verbunden ist (z. B. Trapp, 2013). Basierend auf den beobachtbaren, struk-
turellen Charakteristika wird unterschieden zwischen isolierter Konvektion,

bestehend aus einer einzelnen Konvektionszelle, multizelluldarer Konvektion
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und Mesoskaligen Konvektiven Systemen (MCS; horizontal iiber mehr als
100 km ausgedehnte, hochgradig multizelluldre Konvektion). Bei der isolier-
ten Konvektion wird weiterhin zwischen eher kurzlebigen Einzelzellen und
langlebigen Superzellen unterschieden. Die Grenzen zwischen den Organisa-
tionsformen sind dabei hiufig flieBend, da die Entwicklungen sehr dynamisch
sind. Beispielsweise konnen zwei oder mehrere konvektive Zellen miteinan-
der verschmelzen oder eine einzelne Zelle kann sich in zwei Zellen aufteilen.
Letzteres wird vornehmlich bei Superzellen beobachtet. Wihrend Einzelzel-
len meist keine allzu starke Entwicklung aufweisen und daher selten mit ex-
tremen Begleiterscheinungen einhergehen, konnen Superzellen aufgrund ih-
res hohen Grades an Organisation iiber mehrere Stunden bestehen, Zugbah-
nen mit einer Linge von mehreren hundert Kilometern aufweisen und daher
groBe Schiden besonders durch gro3en Hagel, konvektive Windboen und Tor-
nados verursachen — wie die oben erwihnten Superzellen in den Jahren 2013
und 2019. Auch Multizellen und MCS — wie das Pfingstunwetter 2014 — kon-
nen iiber viele Stunden bis etwa einen Tag bestehen. Thre Gefahr geht neben
der Produktion von kleinem bis mittelgrolem Hagel und der Ausbildung in-
tensiver Boenfronten besonders von lange anhaltendem, intensivem Starkre-
gen aus.

Die Organisationsformen der konvektiven Zellen sind abhingig von
den Umgebungsbedingungen, die anhand verschiedener meteorologi-
scher Grofen beschrieben werden konnen. Am wichtigsten ist dabei
die vertikale Windscherung in der unteren und mittleren Troposphi-
re (z.B. Weisman und Klemp, 1982; Markowski und Richardson, 2010).
Aber auch Mafle zur Charakterisierung thermischer Instabilitdt der Atmo-
sphirenschichtung sind von Relevanz. Mittlerweile gibt es eine Vielzahl
von Umgebungsvariablen und spezieller konvektiver Indizes, welche
die verschiedenen Voraussetzungen hochreichender Feuchtkonvektion
zu quantifizieren versuchen und so eine Vorhersage konvektiver Zellen
ermoglichen (Ingredients-based Forecasting; z.B. Huntrieser et al., 1997;
Haklander und van Delden, 2003; Brooks, 2007; Kunz, 2007). Zudem



1 Einleitung und wissenschaftliche Fragestellungen

zeigen Studien, dass Prozesse auf der synoptischen Skala und Telekon-
nektionen die mesoskaligen Umgebungsbedingungen steuern konnen, die
fur die Gewitterentstehung relevant sind. Piper und Kunz (2017) zeigten
beispielsweise, dass die Nordatlantische Oszillation iiber die Variation
grofskaliger Hebungsfelder in Verbindung mit synoptischen Wettersys-
temen einen Einfluss auf die konvektive Aktivitdt in Mitteleuropa hat.
Atmosphirisches Blocking (Rex, 1950) iiber dem Baltikum begiinstigt
Wetterlagen mit hoher konvektiver Aktivitit tiber West- und Mitteleuropa,
die in der Regel mit einer eher geringen vertikalen Windscherung einherge-
hen (Mohr et al., 2019, 2020).

Trotz groBer Fortschritte im Verstdndnis und in der numerischen Simulati-
on konvektiver Zellen stellen diese aufgrund ihrer transienten und stochasti-
schen Natur noch heute eine Herausforderung im Warnmanagement der Wet-
terdienste dar. Deren Warnungen basieren sowohl auf den Vorhersagen nu-
merischer Wettervorhersagemodelle (NWV-Modelle) als auch auf aktuellen
Beobachtungen des Wettergeschehens mittels verschiedener Datenquellen.
Vor allem Daten von Fernerkundungsmethoden wie Messungen von Nieder-
schlagsradaren, Satelliten und Blitzdetektionsnetzwerken sowie in situ Mes-
sungen von Wetterstationen, die nahezu in Echtzeit vorliegen, sind fiir die
automatisierten Warnprozesse der Wetterdienste relevant.

Das Gefahrenpotential einer bevorstehenden Wetterlage kann auf der Basis
der simulierten Umgebungsbedingungen und konvektiven Entwicklungen aus
der NWV und daraus abgeleiteten Produkten hiufig bereits ein bis drei Tage
im Voraus erkannt werden, insbesondere wenn dabei auf probabilistische Vor-
hersagen zuriickgegriffen wird (z.B. Gensini und Tippett, 2019). Die Wet-
terdienste konnen daher bereits frithzeitig auf eine mogliche Gefahrenlage
aufmerksam machen. GroBflachige Vorabinformationen zur Wetterlage wer-
den ausgegeben, die aktualisiert werden, sobald sich verldssliche Aussagen
zum genaueren Ablauf des Wettergeschehens treffen lassen. Handelt es sich

um eine Wettersituation, die mit gefdhrlichen oder gar extremen Wetter- und
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Folgeereignissen verbunden ist, werden dann nahezu in Echtzeit landkreis-
oder postleitzahlenscharfe Warnungen in verschiedenen Warnstufen fiir die
erwartete Dauer eines Ereignisses ausgegeben, welche die relevanten Wetter-
erscheinungen und die damit verbundenen potentiellen Gefahren spezifizieren
und Verhaltensvorschlidge unterbreiten. Im Fall konvektiver Zellen wird zwi-
schen den unterschiedlichen Begleiterscheinungen Starkregen, Hagel, Wind-
boen und Tornados unterschieden, wobei abgestufte Hinweise auf die erwar-
tete Niederschlagsmenge, Hagelkorngroe, Boenstirke bzw. das Auftreten ei-
nes Tornados gegeben werden. Solche Warnungen werden durch das Nowcas-
ting der Wettersituation mit entsprechenden Nowcasting-Verfahren ermog-
licht (Neologismus aus now [jetzt] und forecasting [Vorhersage]).

Nowcasting-Verfahren machen sich die aktuellen Beobachtungsdaten
und NWV-Vorhersagen zunutze, um eine Abschitzung der Wetter- und
Warnlage fiir die ndchsten null bis zwei Stunden zu treffen. Dies ist alleine
auf der Basis von operationellen Kiirzestfristvorhersagen hochaufgeldster
NWV-Modelle (null bis zwolf Stunden Vorhersagehorizont) bislang nicht
realisierbar, da diese die neuesten Beobachtungen nicht beriicksichtigen.
Im Fall konvektiver Zellen kommt hinzu, dass selbst Vorhersagen hoch-
aufgeloster Modelle, die Konvektion explizit simulieren, noch immer
sehr grofle Unsicherheiten hinsichtlich des genauen Auftretens dieser
Ereignisse aufweisen. Nowcasting-Verfahren hingegen konnen in teils
hochkomplexen Wettersituationen iiber automatisierte Methoden, Strukturen
und Abldufe Vorhersagen (Nowcasts) und Warnvorschlige mit einer hdheren
raum-zeitlichen Genauigkeit ausgeben. Qualifizierte Meteorolog*innen
priifen diese Warnvorschlidge anhand einer kombinierten Interpretation der
Beobachtungen, Nowcasting-Produkte und Vorhersagen aus der NWYV,
modifizieren diese gegebenenfalls und geben schliefllich entsprechende
Warnungen aus. Diese Warnungen sind nicht nur fiir Privatpersonen von

Bedeutung, sondern auch fiir Einrichtungen des Katastrophenschutzes
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sowie Entscheidungstriger in der Energie- und Landwirtschaft und im

Veranstaltungsmanagement.

Der Deutsche Wetterdienst (DWD) realisiert seine automatische Unter-
stiitzung des Warnprozesses mit dem System AutoWARN (DWD, 2021e).
Das Nowcasting-Verfahren NowCastMix findet dabei sowohl fiir das
Nowcasting sommerlicher als auch winterlicher Warnereignisse Anwen-
dung (James et al., 2018). NowCastMix kombiniert zur Erstellung eines
Warnvorschlags NWV-Vorhersagen, Echtzeit-Meldungen von Wettersta-
tionen, Blitzdaten, Wetterradarprodukte sowie Daten von Verfahren zur
Erkennung und Verfolgung konvektiver Zellen (Tracking) mit einem
Fuzzylogik-Ansatz. Im Rahmen des Projekts SINFONY (DWD, 2021c) gibt
es zurzeit grofe Bemiihungen, das bestehende Nowcasting-Verfahren und
die Kiirzestfristvorhersagen des hochaufgelosten NWV-Modells insbeson-
dere mit dem Fokus auf sommerlicher Konvektion zu verbessern. Dar-
iiber hinaus soll ein integriertes Vorhersagesystem fiir den Zeitraum der
Kiirzestfrist entstehen, welches durch kombinierte Verfahren die Nowcasts
und NWV-Kiirzestfristvorhersagen homogenisiert und damit eine bruch-
freie Vorhersage von Wetterereignissen mit Schadenpotential ermdglicht. Da-
durch erhofft sich der DWD eine Verbesserung der Vorhersagequalitit iiber
den gesamten Kiirzestfristzeitraum. Ahnliche Entwicklungen und Projek-
te gibt es derzeit auch in weiteren europdischen Landern (Sun et al., 2014;
Wapler et al., 2018, Schmid et al., 2019).

Auf der einen Seite soll in der NWV die Assimilation weiterer Beobach-
tungsdaten wie beispielsweise Radar-, Blitz- oder Satellitendaten in hoher
zeitlicher Auflosung die Kiirzestfristvorhersagen verbessern. Dazu wird ein
sogenannter Rapid Update Cycle mit einer stiindlichen Assimilation einge-
fiihrt. Wichtige Bestandteile fiir das Nowcasting konvektiver Zellen stellen
auf der anderen Seite verbesserte und neue Verfahren zur Erkennung und

Verfolgung konvektiver Zellen dar. Der Radarverbund des DWD liefert dazu
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zwei- und dreidimensionale Messdaten (2D/3D) des Radarreflektivititsfak-
tors tiber ganz Deutschland. Im Jahr 2000 fiihrte der DWD den Zellverfol-
gungsalgorithmus KONRAD (Konvektionsentwicklung in Radarprodukten)
ein, der in 2D-Radarprodukten konvektive Zellen erkennt und zeitlich ver-
folgt. Als Nachfolge von KONRAD wird momentan die Neuentwicklung
des Systems KONRAD3D prioperationell getestet (Werner, 2020). Dieses
Verfahren beriicksichtigt 3D-Radarmessungen und kann auf neu entwickel-
te Techniken zur Qualitétssicherung von Radardaten und zur quantitativen
Niederschlagsabschitzung zuriickgreifen sowie eine Methodik zur Hydrome-
teorklassifikation ausnutzen.

Zur Weiterentwicklung von KONRAD3D und einer potentiellen Verbes-
serung der Nowcasts und der Warnvorschlidge sind statistische Analysen
von Daten des bestehenden KONRAD-Verfahrens und anderer Zellver-
folgungsalgorithmen niitzlich (z.B. Wapler, 2017; Zobisch et al., 2020).
Die hier gewonnenen Informationen iiber verschiedene Eigenschaften
der konvektiven Zellen werden dazu verwendet, ein statistisches Modell
fir den Lebenszyklus der Zellen zu entwickeln (z.B. Feger et al., 2019;
Zobisch, 2020; Wapler, 2021). Ein solches Modell erméglicht eine Ab-
schitzung der Verlagerung, Intensititsentwicklung und Lebensdauer
konvektiver Zellen sowie moglicher Begleiterscheinungen unabhingig von
der Organisationsform. Bei dieser Abschitzung besteht jedoch aufgrund
der groBen Variabilitit der Entwicklungen konvektiver Zellen in den
unterschiedlichen Organisationsformen weiterhin ein gro3es Verbesserungs-
potential. Von besonderem Interesse ist daher im Rahmen der Entwicklung
integrierter Vorhersageverfahren auch die Moglichkeit, Informationen aus
den NWV-Vorhersagen und/oder weitere Beobachtungsdaten direkt in einem
Zellverfolgungsalgorithmus wie KONRAD zu nutzen (Multi-Sensor-/Multi-
Daten-Ansatz; z. B. Wapler et al., 2015; Josipovic, 2020). Dadurch erhoffen
sich die Wetterdienste eine verbesserte und probabilistische Abschitzung des
Lebenszyklus konvektiver Zellen (Wapler et al., 2018; Schmid et al., 2019).

10
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Die Zielsetzung der vorliegenden Arbeit besteht darin, aus der Kombi-
nation von Daten des Zellverfolgungsalgorithmus KONRAD fiir konvek-
tive Zellen mit hochaufgelosten Modelldaten des DWD eine kombinier-
te statistische Analyse des Lebenszyklus konvektiver Zellen im Sinne des
Multi-Daten-Ansatzes vorzunehmen. AnschlieBend geht diese Arbeit einen
Schritt weiter und entwickelt und evaluiert Verfahren, die auf der Basis
dieser Statistik eine verbesserte Abschitzung bestimmter Eigenschaften des
Lebenszyklus ermoglichen. Diese Verfahren haben das Potential, das Now-
casting in einem integrierten Vorhersagesystem durch das Einbeziehen von
NWV-Vorhersagen in einen Zellverfolgungsalgorithmus zu verbessern.

Dazu miissen zunichst geeignete Lebenszyklen aus den Rohdaten des Zell-
verfolgungsalgorithmus generiert werden. Auflerdem ist es notwendig, ver-
schiedene potentiell relevante Umgebungsvariablen und konvektive Indizes
aus den Modelldaten zu bestimmen. Darauf aufbauend erfolgt die Erstel-
lung eines kombinierten Datensatzes, der aus Lebenszyklen konvektiver Zel-
len und einer groBen Anzahl von Umgebungsvariablen fiir sechs Sommer-
halbjahre (2011 —2016) iiber Deutschland und angrenzenden Regionen be-
steht. Die Lebenszyklen konnen nachfolgend alleine oder in Kombination
mit den vorherrschenden Umgebungsbedingungen analysiert werden. Diese
Analysen identifizieren statistische Zusammenhidnge und setzen sie in den
physikalisch-meteorologischen Kontext. Der kombinierte Datensatz bildet
zudem die Grundlage fiir die Anwendung mehrerer Verfahren der Statistik
und des maschinellen Lernens zur Abschitzung bestimmter Eigenschaften
der Lebenszyklen. Im Detail wird untersucht, wie gut ein multivariates, logis-
tisches Regressionsmodell, ein nicht-linearer Polynomansatz und ein Random
Forest die weitere Lebensdauer und die maximale (horizontale) Zellfliche
von konvektiven Zellen auf der Basis der Umgebungsvariablen und der Zell-
historie vorhersagen konnen. Diese Verfahren liefern unter Anwendung eines
Ensembleansatzes eine probabilistische Abschitzung dieser beiden Zellattri-
bute im Sinne einer Klassifikation (z. B. kurze/lange Lebensdauer) oder einer

Regression (z. B. Lebensdauer in Minuten).
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Dementsprechend orientieren sich die Untersuchungen der vorliegenden Ar-
beit an den folgenden fiinf zentralen Fragestellungen:

(1) Wie gut lassen sich Lebenszyklen konvektiver Zellen aus Daten eines

Zellverfolgungsalgorithmus extrahieren und wo liegen die Grenzen?

(2) Welche statistischen Eigenschaften weisen diese Lebenszyklen kon-

vektiver Zellen in Deutschland auf?

(3) Unter welchen Umgebungsbedingungen treten konvektive Zellen in
Deutschland auf und welche statistischen Zusammenhinge lassen sich

zwischen ihnen erkennen?

(4) Ist es moglich, den Lebenszyklus konvektiver Zellen im Sinne einer
probabilistischen Vorhersage auf der Grundlage der statistischen Ana-

lysen (Punkte 2 und 3) besser abzuschitzen?

(5) Welches Verfahren und welche Parameter eignen sich am besten zur

potentiellen Ergidnzung bestehender Nowcasting-Verfahren?

Die vorliegende Arbeit wird neben der Lebenszyklusanalyse konvektiver
Zellen das Potential fiir eine Verbesserung der Vorhersage des Lebenszyklus
durch das Einbeziehen von NWV-Vorhersagen in einen Zellverfolgungs-
algorithmus aufzeigen. Der Vergleich mehrerer Verfahren aus der Statistik
und des maschinellen Lernens verdeutlicht, dass die Wahl eines geeigneten
Verfahrens von der genauen Fragestellung bzw. Anforderung abhéngt.

Der theoretische, physikalisch-meteorologische Hintergrund in Kapitel 2 lei-
tet in die Thematik hochreichender Feuchtkonvektion und der Lebenszyklen
unterschiedlicher konvektiver Systeme ein. In Kapitel 3 schliefit sich eine
mathematische Darstellung der verwendeten Verfahren aus der Statistik und

des maschinellen Lernens an. Hinzu kommen Beschreibungen verschiedener

12
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Evaluationsmaf3e. Kapitel 4 stellt im Anschluss die Datengrundlage vor (Da-
ten aus dem Zellverfolgungsalgorithmus, Daten aus dem NWV-Modell). Au-
Berdem werden die Methoden der Datenaufbereitung erldutert, die zur Erstel-
lung eines kombinierten Datensatzes fiihren. Kapitel 5 préisentiert verschiede-
ne Analysen dieses Datensatzes und diskutiert die Zusammenhinge zwischen
den Lebenszyklen konvektiver Zellen und den vorherrschenden Umgebungs-
bedingungen. Die Entwicklung und Evaluation der verschiedenen Verfahren
zur Abschitzung der Lebensdauer und der maximalen Zellfliche konvektiver
Zellen ist Inhalt von Kapitel 6. AbschlieBend folgt in Kapitel 7 eine Zusam-

menfassung und Diskussion der wichtigsten Ergebnisse.
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2 Theoretischer Hintergrund und
thematische Einordnung

Die Atmosphire der Erde ist im physikalischen Sinne ein Fluid, welches so-
wohl dynamischen Einfliissen aufgrund des Wirkens unterschiedlicher Krifte
als auch thermodynamischen Modifikationen aufgrund von Energieumwand-
lungen ausgesetzt ist (Vallis, 2017). Die kausalen Wirkungsketten atmosphi-
rischer Prozesse weisen zudem eine Interaktion von nicht-linearen dynami-
schen und thermodynamischen Vorgingen auf, sodass diese einer gemein-
samen Beschreibung bediirfen, wenn man alle Komponenten des Systems
Atmosphire beriicksichtigen mochte. Um die Wirkung der komplexen atmo-
sphérischen Prozesse zu verstehen, ist eine grundlegende Betrachtungsweise
einzelner physikalischer Prinzipien unerldsslich. Die nachfolgenden theore-
tischen Herleitungen und Erlduterungen fokussieren sich dabei auf thermo-
dynamische Grundlagen, die fiir die Entstehung von hochreichender Feucht-
konvektion relevant sind (Kapitel 2.1). Welche verschiedenen Gewittersyste-
me beobachtet werden und worin sich diese hinsichtlich verschiedener Cha-
rakteristika unterscheiden, legt Kapitel 2.2 dar. Dabei werden einige atmo-
sphirische Variablen vorgestellt, mit denen sich die atmosphirischen Umge-
bungsbedingungen hinsichtlich der bevorzugten Entstehung unterschiedlicher
konvektiver Systeme beschreiben lassen. Kapitel 2.3 stellt anschliefend wei-
tere relevante Umgebungsvariablen und spezielle Kenngréen vor, die ver-
schiedene dynamische und thermodynamische Aspekte quantifizieren, wih-
rend Kapitel 2.4 abschlielend eine Briicke zwischen den meteorologischen
Grundlagen und den Charakteristika der Lebenszyklen konvektiver Systeme

schligt.
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2.1 Entstehungsmechanismen hochreichender
Konvektion

2.1.1 Adiabatische Zustandsédnderungen in der Atmosphére

Ein thermodynamisches System ist ein rdaumlich abgrenzbares System mit
physikalischen Eigenschaften, die durch die Gesetze der Thermodynamik be-
schrieben werden konnen. Ein solches System ist durch seine Zustandsgro-
Ben charakterisiert, welche sowohl extensiv als auch intensiv sein konnen.
Die Werte von extensiven Zustandsvariablen sind proportional zur Gro3e des
Systems, welche durch die SkalierungsmafBe Teilchenanzahl N oder Masse m
beschrieben wird. Die Werte von intensiven Zustandsvariablen hingegen sind
unabhingig von N bzw. m. Zu den extensiven Zustandsgrolen zihlen bei-
spielsweise die Entropie S, das Volumen V oder die innere Energie U, zu den
intensiven Zustandsgrofen der Druck p und die Temperatur 7 des Systems.
Im thermodynamischen Gleichgewicht, einem Zustand ohne makroskopische
Energie- und Massenfliisse, kann U als eine Funktion der weiteren extensiven
Eigenschaften ausgedriickt werden (z. B. Vallis, 2017). Dividiert man diese
Eigenschaften, wie in der Fluiddynamik iiblich, durch die Masse des Fluids,

so lasst sich ein funktionaler Zusammenhang wie folgt formulieren:
u=u(o,s,b) . 2.1

Darin steht & = Vm~! = p~! fiir das spezifische Volumen, p kennzeichnet
die Dichte und s die spezifische Entropie des Fluids. Die Variable b parame-
trisiert die spezifischen Anteile der Bestandteile des Fluids. Alle Variablen
stellen nun intensive Eigenschaften des Systems dar. Im Fall einer feuchten,
ungesittigten Atmosphire mit den Komponenten trockene Luft und Wasser-
dampf existieren laut der Gibbs’schen Phasenregel fiir ein zweikomponenti-
ges (K = 2), einphasiges (P = 1) System F = K — P+ 2 = 3 Freiheitsgrade,

welche die Anzahl der unabhingigen intensiven Eigenschaften beschreiben.
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Die Parametrisierung b kann hier als Anteil der trockenen Luft oder des Was-
serdampfs an der Gesamtzahl von Molekiilen verstanden werden, der jeweils
andere Anteil ergibt sich zwangsldufig aus dem ersten. Im Fall einer trockenen
Atmosphire ist wegen K = 1 die Anzahl der Freiheitsgrade F = 2.
Anderungen des Zustands eines thermodynamischen Systems und damit auch
der Atmosphire folgen dem physikalischen Prinzip der Energieerhaltung,
welches im Ersten Hauptsatz der Thermodynamik Ausdruck findet. Fiir ein
geschlossenes System, dessen Zusammensetzung sich wihrend der thermo-
dynamischen Prozessfiithrung nicht dndert, lautet dieser:

du=6qg+ow. (2.2)

Das Hinzu- bzw. Abfiihren von Wirme 04 sowie das Verrichten von Arbeit
am System Sw konnen demnach zu einer Anderung der inneren Energie
du fiihren. Das vorangestellte d kennzeichnet ein vollstidndiges Differential,
wihrend O ein wegabhingiges Differential darstellt. Die verrichtete Arbeit
stellt die Volumenarbeit am System dar, sodass 6w = —pda gilt. Mit der
Definition der spezifischen Enthalpie des Systems h = u + po ldsst sich
Gleichung (2.2) unter Anwendung der Produktregel daher iiber

dh = 8q+ adp 2.3)

darstellen.

Adiabatische Zustandsdnderungen in einem geschlossenen System beschrei-
ben Anderungen ohne Zu- oder Abfuhr von Wirme, d.h. 6¢ = 0. Sie
stellen eine oftmals verwendete Niherung fiir das meteorologische Kon-
zept eines gehobenen Luftpakets dar, welches zur Beschreibung des Me-
chanismus von Konvektion Anwendung findet (s.u.; z.B. Bjerknes, 1938;
Markowski und Richardson, 2010). In einer trockenen Atmosphére gilt un-

ter der berechtigten Annahme, dass sich die Luft in der Atmosphire wie ein
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ideales Gas verhiilt, folgende Zustandsgleichung:
po=pao =R,T . 2.4

Der Index d (dry) charakterisiert fortan Grofen, die sich auf trockene Luft be-
ziehen, wobei im Fall einer trockenen Atmosphire der Partialdruck trockener
Luft gleich dem Atmosphirendruck ist: p; = p. In Gleichung (2.4) kenn-
zeichnet R; = 287,05Jkg~ ' K~! die Gaskonstante fiir trockene Luft. Hier
wird deutlich, dass ein Zustand eindeutig durch zwei der drei Zustandsgro-
Ben Druck, Temperatur und spezifisches Volumen gegeben ist. Nach Joules
zweitem Gesetz (z. B. Tsonis, 2007) ist die innere Energie allein von der Tem-
peratur abhingig, d.h. u = u(T') und somit gilt auch fiir die Enthalpie unter
Verwendung der Zustandsgleichung (2.4): h = u(T) + R,T = h(T). Mit der

spezifischen Wirmekapazitit bei konstantem Druck

dh dh
= (ar),, -3 @5)

wobei ¢, = 1004,5 kg ! K~! gilt, folgt daher aus Gleichung (2.3)
cpdT = 8g+adp . (2.6)

Ein trockenadiabatischer Prozess wird demnach durch ¢,dT = adp oder mit
Hilfe der Zustandsgleichung (2.4) und der Abkiirzung x = Rdc;l umformu-
liert iber

dIn(T) = xdln(p) 2.7)

beschrieben. Die Einfiihrung des Adiabatenkoeffizienten y = c,cy ! mit der

spezifischen Wirmekapazitit bei konstantem Volumen

du du
CV(&'T>VdT‘Cde (28)
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fiihrt auf ¥ = (y— 1) y~!. Die unbestimmte Integration von Gleichung (2.7)
liefert schlieBlich eine der bekannten Poisson-Gleichungen fiir adiabatische
Prozesse:

Typl_y = const. 2.9)

Die Definition der potentiellen Temperatur 6 erhilt man als eine Realisie-
rung dieser Poisson-Gleichung durch die analytische Integration von Glei-
chung (2.7) von einem Referenzniveau pg bis zu einem unbestimmten Druck-

niveau p:

K
O(T,p)=T(po) =T (’;f) . (2.10)
Ublicherweise wird pg = 1000 hPa verwendet. Die potentielle Temperatur
0(T,p) kann demnach als die Temperatur verstanden werden, die ein
trockenes Luftpaket auf einem Druckniveau p mit der Temperatur T
annehmen wiirde, wenn es trockenadiabatisch auf das Druckniveau pg
absinken wiirde. Daher ist 6(7,p) invariant unter trockenadiabatischen

Zustandsdnderungen.

Im Fall feuchter, ungesittigter Luft und unter der Annahme, dass sich der in
der Atmosphire vorhandene Wasserdampf wie ein ideales Gas verhilt, 1dsst
sich die Zustandsgleichung (2.4) gemif3 des Dalton’schen Gesetzes leicht
erweitern, da sich der Druck der Atmosphire p als Summe der Partialdriicke
der beiden Gase ergibt (z. B. Markowski und Richardson, 2010):

p:pd+pv:pd+e:(ded+Rvpv)T- (2.11)

Darin kennzeichnet p, den Wasserdampfpartialdruck, der in der Literatur
meist mit e bezeichnet wird. AuBerdem stellt R, = 461,51Jkg ' K~! die
Gaskonstante von Wasserdampf und p,, dessen Dichte dar (Index v: vapor).
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Analog zur Herleitung von Gleichung (2.7) lésst sich fiir einen trockenadia-

batischen Prozess feuchter Luft ohne Phasenumwandlungen
dIn(T") = &, (rv0)dIn(p) (2.12)

mit K, (r,0) = (Rg + rvoRv)(cpa + rv’oc,,,v)_1 und dem konstanten Mi-
schungsverhiltnis von Wasserdampf zu trockener Luft r, o = pvpd*1 schrei-
ben (Manzato und Morgan, 2003). Die spezifische Wiarmekapazitit von Was-
serdampf betrigt c,, = 1845,6J kg~ !'K~!. Die entsprechende Invariante ist

Po Ku(rv0)
OLt(T>p>rv,0) =T (> . (2.13)
p
Héufig wird zur Vermeidung der Abhingigkeit von r,( auf ein alternatives
Temperaturmal} zuriickgegriffen, das es im Fall einer feuchten, ungesittigten
Atmosphire ermoglicht, formal mit einer trockenen Atmosphire zu rechnen.
Die sogenannte virtuelle Temperatur
ry+ f;—d

Iy r<l
Ty=T-" R 7 (140608 > S T(14+0608n)  (2.14)
YT R ) < [ ( )

stellt die Temperatur dar, die ein trockenes Luftpaket haben miisste, um die-
selbe Dichte wie feuchte Luft bei gleichem Druck zu haben. Die entsprechen-

de Zustandsgleichung fiir ein ideales Gas lautet
po=R,Ty (2.15)

und die virtuelle potentielle Temperatur 6y ergibt sich analog zu Glei-
chung (2.10) iiber

6v(Ty,p) =Ty <’;°> . (2.16)
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Im Fall feuchter, gesittigter Luft, in der Phasenumwandlungen auftreten, ge-
staltet sich die Bestimmung einer Invarianten deutlich schwieriger. Es sei
zundchst ein Prozess betrachtet, bei dem die frei werdende latente Wirme
aus der Kondensation des Wasserdampfs in einem Luftpaket komplett zu
dessen Heizung verwendet wird (Holton, 2004; Vallis, 2017). Da kein Wir-
meaustausch mit der Umgebung stattfindet, gilt weiterhin g = 0. In Anleh-
nung an Simpson (1978), Holton (2004), Markowski und Richardson (2010)
und Vallis (2017) kann Gleichung (2.7) jedoch durch eine interne Heizrate
Oqiny = —T d(L,(T)rys T~') modifiziert werden, um die Kondensationspro-

zesse im Luftpaket niherungsweise abzubilden:
K
din(T) = k din(py) + ——= 6Gins - (2.17)
R,T

Dabei steht [,(T) fiir die spezifische Verdampfungswirme von Wasser,
die fiir typische Temperaturen in der Atmosphidre zwischen ¥ = —50
und 30°C um weniger als 10% variiert. Empirisch bestimmt wur-
de etwa [,(d = 0°C) =~ 2,501 - 10%Jkg~!. In &g;, kennzeichnet
rys(p,T) das Sittigungsmischungsverhiltnis von Wasserdampf beim ent-
sprechenden Sittigungsdampfdruck e,(7T'), welcher den Wasserdampfparti-
aldruck bei Sittigung der Luft angibt und iiber die Clausius-Clapeyron-
Gleichung (z. B. Seinfeld und Pandis, 2006) beschrieben werden kann:
des(T)  1,(T)es(T)

R (2.18)

Die Beziehung zwischen dem Mischungsverhéltnis und dem entsprechenden
Wasserdampfpartialdruck e ergibt sich durch die Kombination der Zustands-

gleichungen fiir trockene (2.4) und feuchte, ungesittigte Luft (2.11):

RdeX(T)

_ & Rye
Rv(p - es(T)) '

= _— Tys T, =
Pa Ry,pg V/S( P)

(2.19)

ry
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2 Theoretischer Hintergrund und thematische Einordnung

Gleichung (2.17) ist identisch mit

din(6,) = —id <IV(TT)’“) , (2.20)
P,

wobei 6, iiber Gleichung (2.10) mit der Ersetzung p — p; gegeben ist.
Durch Integration vom Ausgangszustand (6,r,,5,T) bis zu einem Zustand,
in dem die Luft nahezu keinen Wasserdampf mehr enthilt (r,; ~ 0), ergibt
sich schlieBlich die Invariante

Lorys(T
ee(Tvpve) = Gd exp (vrv,s(ap)>
cp,dT

. Lrys(T
- Po exp M ; (2.21)
p—e R,T

welche als dquivalentpotentielle Temperatur bezeichnet wird. Da p >> e ist,

wird hiufig p — e = p gesetzt, sodass sich Gleichung (2.21) zu 6, = 6,(T, p)
vereinfacht.

Simpson (1978) und Markowski und Richardson (2010) merken an, dass fiir
einen reversiblen Prozess, in dem das kondensierte Wasser weiterhin im
Luftpaket enthalten ist, in Gleichung (2.17) k durch &,(r,0) = Ra(cpa +
rw.y()cpyl)_1 ersetzt werden sollte, um den Effekt des Wasserdampfs und des
fliissigen Wassers auf die spezifische Wiarmekapazitit des Luftpakets zu be-
riicksichtigen. Dabei ist r,,¢ das konstante Mischungsverhiltnis von Wasser-
dampf und fliissigem Wasser zu trockener Luft und c¢,; = 4218]J kg 'K™!
die spezifische Wiarmekapazitit von fliilssigem Wasser. Damit folgt fiir die
dquivalentpotentielle Temperatur unter der Annahme eines reversiblen Pro-

zesses durch eine analoge Rechnung

Po >Kr%) exp <lvrv,s(T P)%:(rw0)

0.(T -7 :
e ( 7p7€7rw,0) p_e RdT

) . (222)
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2.1 Entstehungsmechanismen hochreichender Konvektion

Ge(r)(ﬂ D,e,ryo) ist folglich niherungsweise invariant unter feuchtadiabati-
schen Zustandsidnderungen ohne Massenédnderungen, d. h. ohne ausfallenden
Niederschlag.

Fiir einen irreversiblen Prozess in feuchter, gesittigter Luft, bei dem kon-
densiertes fliissiges Wasser instantan vollstindig aus einem Luftpaket ent-
fernt wird, ist die adiabatische Annahme J¢g = 0 nicht mehr gerechtfertigt.
Dieser Prozess, welcher allgemein als pseudoadiabatisch bezeichnet wird,
lasst sich in zwei Stufen vorstellen: Zunichst erfolgt eine irreversible, feucht-
adiabatische Expansion, die zur Kondensation fiihrt. AnschlieBend wird dem
Luftpaket das kondensierte Wasser unter Erhalt von Temperatur und Druck
entzogen, was die Entropie reduziert. Simpson (1978) erldutert, dass in Glei-
chung (2.17) in einem solchen Prozess k durch k;(r,s) = Ry(cp.q + rv_scp,l)’l

ersetzt werden muss, sodass gilt:

din(T) = Ki(rvs)dIn(pg) + Kilrss) OGint (2.23)
) R,T
< dIn(6;) =— ’qgv’s) {d (lv(?r“) + rv,st.,zdlnT} 224
d

Da aber r, 5 = ry,(T, p) ist, ldsst sich der letzte Term in Gleichung (2.24) nur
aufwindig numerisch integrieren. Eine sehr gute Néherungsformel fiir die

Invariante entwickelte Bolton (1980):

6ps = 0 (T, p.e)

ar[l—axry(p.e)] !
~T (pO>
p
-exp KTHmjlzT,e) —a4> r(p,e)[1+asry(p,e)]| . (2.25)

Darin erscheinen mehrere numerische Konstanten a; und ein empirisch be-
stimmter Zusammenhang zwischen der ungefihren Temperatur in der Hohe

des Hebungskondensationsniveaus Tygn(7,e) und der Temperatur 7' sowie
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2 Theoretischer Hintergrund und thematische Einordnung

dem Wasserdampfpartialdruck e (s. Kapitel 2.1.2). Ge(i) wird auch als pseu-
dopotentielle Temperatur 6, bezeichnet und stellt das oftmals verwendete
Temperaturmal} zur Beschreibung feuchtadiabatischer Prozesse dar, so auch
in der vorliegenden Arbeit.

2.1.2 Vertikalbewegungen in der Atmosphére

Vertikalbeschleunigung und Auftrieb

Die dynamischen und thermodynamischen Prozesse der Atmosphire konnen
durch ein gekoppeltes, nicht-lineares Gleichungssystem beschrieben werden,
die Ausdruck der Impuls-, Massen- und Energieerhaltung in einem rotieren-
den, geschlossenen System sind. Die entsprechenden prognostischen Varia-
blen hidngen dabei von dem betrachteten Ort x und dem Zeitpunkt 7 ab, sodass
die totale Zeitableitung durch die materielle Ableitung

d D J

= — =2 4v.V .
5 — D=5tV (2.26)

mit dem Standardskalarprodukt (-) und dem Nabla-Operator (V) ausgedriickt

werden kann:

D
Py = Vpipg 2pQxv-pV-T 2.27)
Dt ~——~——— —
M @ () (4)
Dp
— _pV. )
Dr pV-v (2.28)
D6 p6kDg
—_— = 2.2
Dt p Dt (2.29)

Darin kennzeichnet das Kreuz (x) das Kreuzprodukt zweier Vektoren. Diese
fiinf Gleichungen stellen zusammen mit der Zustandsgleichung fiir ein ideales

Gas (2.4) ein Gleichungssystem fiir eine trockene Atmosphire mit folgenden

24



2.1 Entstehungsmechanismen hochreichender Konvektion

prognostischen atmosphérischen Variablen dar: Windvektor v = u+ we,, be-
stehend aus dem Horizontalwind u und der vertikalen Komponente w, Luft-
druck p und potentielle Temperatur 8. Die erste Gleichung ist die Impuls-
gleichung in der Form einer Bilanzgleichung, welche sich durch das Wirken
(1) der Druckgradientkraft, (2) der scheinbaren Erdanziehungskraft', (3) der
Corioliskraft und (4) Reibungskréften ergibt. Die zweite Gleichung ist die
(Massen-)Kontinuititsgleichung und die dritte die thermodynamische Ener-
giegleichung, welche sich direkt aus dem Ersten Hauptsatz der Thermody-
namik ergibt, wie beispielsweise aus Gleichung (2.20) mit einer allgemei-
nen Heizrate dq statt §g = —Td(lvrv,sT‘1 ). Fiir eine Atmosphire mit Wasser
in allen Aggregatzustinden erfolgt eine Erweiterung dieses Gleichungssatzes
um weitere Terme in den obigen Gleichungen sowie um Tendenzgleichungen
fiir den Wasserdampfgehalt (spezifische Feuchte), den spezifischen Fliissig-
wassergehalt (Wolken- und Regentropfen) und den spezifischen Gehalt ge-
frorenen Wassers (Eis, Graupel, Schnee), welche die entsprechenden Quel-
len und Senken sowie Diffusionsprozesse beriicksichtigen. Im obigen Glei-
chungssystem steht Q fiir den konstanten Vektor der Winkelgeschwindigkeit
der Erdrotation und  fiir den viskosen Spannungstensor (z. B. Vallis, 2017).
Zur Beschreibung von Vertikalbewegungen, wie beispielsweise denen von
aufsteigenden Luftpaketen, dient die vertikale Komponente der Impulsglei-
chung (2.27) unter Vernachlidssigung von Effekten durch die Corioliskraft
und Reibungskrifte, mit der Niherung g’ ~ g~ —g e, mit g ~ 9,81 ms~!
fiir mittlere Breiten (Breitengrad ¢ = 45°):

P 2l e (2.30)

! Die scheinbare Erdbeschleunigung g’ beriicksichtigt sowohl die Geoidform der Erde als auch
die aufgrund der Erdrotation wirkende Zentrifugalkraft.
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2 Theoretischer Hintergrund und thematische Einordnung

Eine sehr hdufig verwendete Beschreibung der Atmosphire zerlegt die
Beitrdge der Zustandsvariablen in einen horizontal homogenen Grundzu-
stand (p(z), p(z)) und Fluktuationen (p’(x,7), p’(x,#)) um diesen herum, auch
Storungen genannt. Fiir den Grundzustand wird zudem Hydrostasie ange-
nommen, d. h.

P _ b, 231)

Jz
sodass aus der Impulsgleichung (2.30) folgt:

Dw  1dp

~———+8B. 2.32
Dt p 9z " 2.32)

Darin steht B = —gp’p~! fiir den thermischen Auftrieb (Buoyancy). Im
Allgemeinen ist p’ < p, sodass in feuchter, ungesittigter Luft gilt:

"1y (T !

Buz—pg(%)(v—p>g. (2.33)
P Ty p

Zur Beriicksichtigung von Hydrometeoren in der fliissigen und fes-

ten Phase im Fall gesittigter Luft ist der thermische Auftrieb nach

Markowski und Richardson (2010) auf

By~ —pj/g = (TV/ P rh) 8 (2.34)
p Ty p

zu erweitern, wobei ry, fiir das Mischungsverhiltnis der Hydrometeore im Ge-

samten steht. Diese wirken aufgrund ihres Gewichts dem Auftrieb entgegen.

Markowski und Richardson (2010) und Trapp (2013) zeigen dariiber hinaus

anhand der Impulsgleichung (2.27) unter einigen geeigneten Annahmen, dass

der vertikale Gradient der Druckstorungen in einen durch den Auftrieb be-

dingten (p}) und einen dynamisch hervorgerufenen Anteil (piiyn) zerlegt wer-

Dw 1ap£jyn 1 dp),
oS5 oz +<B_p az>' (2.35)

den kann:
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2.1 Entstehungsmechanismen hochreichender Konvektion

Dabei hingt p) direkt mit dem vertikalen Gradienten des Auftriebs B zusam-
men: Oberhalb (unterhalb) eines aufsteigenden Luftpakets fiihrt ein negati-
ver (positiver) Gradient zu einer positiven (negativen) Druckanomalie, die
als Verdringen (Nachstromen) der Luft der Umgebung interpretiert werden
kann. Dadurch induziert das Luftpaket jedoch eine zusitzliche, abwirts ge-
richtete Druckgradientkraft, die dem thermischen Auftrieb B entgegenwirkt.
Diese ist umso stirker, je horizontal ausgedehnter das Luftpaket ist. Das Ein-
mischen (Entrainment) von (trockenerer, kilterer) Luft aus der Umgebung in
das Luftpaket trigt ebenfalls zur Verringerung des thermischen Auftriebs B
bei (z. B. Lohmann et al., 2016). Der Beitrag von pﬁiyn dufert sich in verschie-

denartigen Deformationen des Luftpakets durch das Stromungsfeld v.

Theorie eines gehobenen Luftpakets

Anhand dieser Beschreibung wird bereits deutlich, dass fiir ein aufsteigendes
Luftpaket in der Atmosphire die oben getroffene Annahme eines adiabati-
schen Prozesses, in dem weder Energie- noch Massenaustausch mit der Um-
gebung stattfindet, auch ohne Phasenumwandlungsprozesse von Wasser eine
starke Vereinfachung der Realitit darstellt. In der klassischen, konzeptionel-
len Theorie eines gehobenen Luftpakets (Lifted Parcel Theory), die in der Pra-
xis fiir vereinfachte numerische Simulationen von hochreichender Feuchtkon-
vektion, Stabilitidtsbetrachtungen (s. u.) und die Berechnung konvektiver Indi-
zes (s. Kapitel 2.3) Anwendung findet, ist Adiabasie dennoch eine der zentra-
len Annahmen (z. B. Bjerknes, 1938; Holton, 2004). Insbesondere stellt diese
Theorie lediglich ein eindimensionales Modell eines lokalen Luftpakets oh-
ne horizontale Ausdehnung dar. Zu den weiteren Annahmen dieser Theorie
zéhlt, dass (1) die feste Phase von Wasser nicht auftritt, d. h. keine Gefrier-
prozesse stattfinden, dass (2) der Effekt der Hydrometeore auf den Auftrieb
vernachlédssigbar ist und dass (3) der Druck des Luftpakets (Index P) zu jedem
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2 Theoretischer Hintergrund und thematische Einordnung

Zeitpunkt dem der Umgebung (Index U) entspricht: pp = py = p. Wie der
Aufstieg des Luftpakets erzwungen wird, spielt fiir die Theorie eines gehobe-
nen Luftpakets keine Rolle (vgl. Kapitel 1).

In der Praxis erfolgt die Berechnung einer trockenadiabatisch-pseudoadia-
batischen Aufstiegskurve aus dem Anfangszustand eines Luftpakets, der
durch den Zustand (7p,pp,ep) = (Tpa,ppra,epa) gegeben ist (Abbil-
dung 2.1). Die Aufstiegskurve stellt die Temperatur des Luftpakets 7p im
jeweiligen Druckniveau dar. Zu Beginn steigt das Luftpaket trockenadia-
batisch auf, d.h. mit 6p = Opy = const. und r,p = r,pa = const., bis es
eine Hohe erreicht, ab der Sittigung der Luft beziiglich des Wasserdampfs
eintritt (r,p = ":,P = ry,). Der Stern (*) kennzeichne Werte in diesem
Niveau. Danach erfolgt der Aufstieg des Luftpakets pseudoadiabatisch,

d.h. mit 6,5 p = 60, p = const. Dazu wird zunéchst 6,

¢ p mit den Werten

S,
des Luftpakets 75, p* und r;‘, p = I, mittels der Formel nach Bolton (1980),
Gleichung (2.25), bestimmt. AnschlieBend muss die Temperatur des
Pakets fiir die weiteren Druckniveaus des Aufstiegs Tp(p < p*) mittels
Gleichung (2.25) mit den festen Werten fiir 6, » und r,,; bestimmt werden.
Es gilt dort Tagn(7p,es) = Tp, sodass sich die Gleichung nicht analytisch
nach Tp umformen ldsst. Daher erfolgt die Bestimmung der Temperaturwerte
iterativ. Entlang der Aufstiegskurve sind einige besondere Niveaus zu

erwihnen:

Ausgangsniveau

Dieses Niveau charakterisiert die Hohe, in welcher der Anfangszustand
des Luftpakets zu bestimmen ist. Die einfachste Methode nimmt an, dass
das Luftpaket quasi vom Boden aufsteigt, sodass daher die Werte fiir
(Tpa,pra,epa) gewihlt werden, die dem Boden am néchsten liegen. Diese
entsprechen bei Radiosondenaufstiegen den Werten der ersten Messung?

2 Da Radiosonden den Druck, die Temperatur und die relative Luftfeuchtigkeit RH messen,
muss der Dampfdruck zunichst iiber e = RHey(T) bestimmt werden.
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Abbildung 2.1: Thermodynamisches Skew-T-logp-Diagramm eines Radiosondenaufstiegs (Lin-
denberg, WMO: 10393; 11. Juni 2019, 12UTC). Das Vertikalprofil der Temperatur der Um-
gebung Ty ist durch die rote Kurve, das des Taupunkts 7y durch die griine Kurve dar-
gestellt. Die blau gestrichelte Kurve markiert den Verlauf der Temperatur 7p eines fikti-
ven, trockenadiabatisch-pseudoadiabatischen Aufstiegs eines Luftpakets. Die orangefarbene
und die violette Kurve stellen jeweils die korrigierten virtuellen Temperaturprofile 7y p und
Tyy dar. Die Werte fiir das Wasserdampfsittigungsmischungsverhiltnis r, s sind in gkg™!
angegeben. Trockenadiabaten reprisentieren 6(7T,p) = const., (Sittigungs-)Pseudoadiabaten
0ps(T, p,rvs) = const. Nach Wilhelm et al. (2021).
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2 Theoretischer Hintergrund und thematische Einordnung

oder den Werten der entsprechenden Bodenmessstation. In numerischen
Modellen werden meist die Werte in der Mitte der untersten Modellschicht
verwendet. Die zweite Methode bestimmt in einer sogenannten (trockena-
diabatischen) Mischungsschicht (Mixed Layer; ML) mit einer Dicke von
meist 50 bis 100 hPa tiber Grund dichtegewichtete Mittelwerte der Variablen.
Craven et al. (2002) zeigten, dass ein auf diese Weise definiertes Luftpaket,
welches in der Mitte der ML startet, fiir die Atmosphire repréisentativer
ist als eines, das auf den bodennahen Werten beruht. Die dritte Methode
bestimmt in einer Schicht mit einer Dicke von meist 250 bis 300 hPa tiber
Grund fiir verschiedene Niveaus oder Teilschichten die pseudopotentielle
Temperatur (Manzato und Morgan, 2003). Dort, wo der hochste Wert
gefunden wird, liegt das Ausgangsniveau fiir das — wortlich iibersetzt —
instabilste Luftpaket (Most Unstable; MU).

Sattigungsniveau/Kondensationsniveau

Das zuvor mit dem Stern (*) gekennzeichnete Niveau, das die Hohe
darstellt, in dem ein aufsteigendes Luftpaket zum ersten Mal Séttigung
erreicht, wird im Fall erzwungener, dynamischer Hebung Hebungs-
kondensationsniveau (HKN), im Fall thermischer Hebung Cumulus-
Kondensationsniveau (KKN) genannt. Hier wird angenommen, dass

instantan Kondensation und damit Wolkenbildung einsetzt.

Niveau freier Konvektion

Das unkorrigierte Niveau freier Konvektion (NFK) ist in der Hohe zu finden,
in der die Aufstiegskurve die Kurve der Umgebungstemperatur 7y zum ersten
Mal schneidet. Oberhalb des unkorrigierten NFK ist 7p > Ty;. Freie Konvekti-
on bezeichnet in der Theorie eines gehobenen Luftpakets den Umstand, dass
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ein aufsteigendes Luftpaket einen positiven thermischen Auftrieb B > 0 re-
lativ zu seiner Umgebung? besitzt, wobei aufgrund der Annahme pp = py
keine Druckstorungen bzw. vertikale Gradienten in den Gleichungen (2.33)
und (2.35) auftreten, die zur Vertikalbeschleunigung des Luftpakets beitragen
konnten (z. B. Doswell und Markowski, 2004):

D Typ—Ti
(W) ~Bppr = P VWU, (2.36)
LPT TIyy

Aufgrund dieser Definition des thermischen Auftriebs ist klar, dass zur
Bestimmung des korrigierten NFK die Temperaturprofile des Luftpakets und
der Umgebung a posteriori iiber Gleichung (2.14) in Profile der entsprechen-
den virtuellen Temperatur 7y transformiert werden miissen (Abbildung 2.1;
Doswell und Rasmussen, 1994). Das korrigierte NFK ist folglich in der Hohe
zu finden, in der die Ty p-Kurve die Ty y-Kurve zum ersten Mal schneidet.
Diese Korrektur berticksichtigt jedoch nur den Effekt von Wasserdampf auf
die Dichte des Luftpakets (vgl. Kapitel 2.1.1). Der Effekt fliissigen Wassers
oberhalb des HKN wird nicht korrigiert. Da das Luftpaket oberhalb des
HKN gesiittigt ist, ist die Korrektur der Aufstiegskurve 7p dort grofer als
die Korrektur des Temperaturprofils der meist ungesittigten Umgebung 7.
Doswell und Rasmussen (1994) merken an, dass die Entscheidung, wie man
das Luftpaket und das Ausgangsniveau festlegt (s.o0.), den Effekt dieser

Korrektur iiberwiegen kann.

Niveau des neutralen Aufstiegs

Dieses Niveau charakterisiert die Hohe, ab der wieder Tp < Ty
bzw. Ty p < Tyy gilt. Meist liegt es in der oberen Troposphire, in der das
Wasserdampfmischungsverhéltnis r, aufgrund der Abnahme des Sittigungs-

mischungsverhiltnisses r, ; in der Berechnung der virtuellen Temperatur iiber

3 Nicht in Bezug auf einen allgemeinen Grundzustand 7(z).
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Gleichung (2.14) einen vernachlédssigbaren Beitrag liefert, sodass 7y ~ T und
Brpr = gTpT;, ! gilt (vgl. die Anniherung der beiden Aufstiegskurven in Ab-
bildung 2.1). Am Niveau des neutralen Aufstiegs (NNA), an dem also wie
am korrigierten NFK By pr = 0 ist, wird angenommen, dass instantan keine
Kondensation mehr stattfindet, sodass dort die Wolkenobergrenze zu finden
ist. Bei hochreichender Feuchtkonvektion liegt das NNA héufig in etwa auf
der Hohe der Tropopause, an welcher der vertikale Temperaturgradient der

Umgebung positiv wird.

Stabilitatsbetrachtungen

Aus den obigen Erlduterungen ist ersichtlich, dass der Aufstieg eines Luftpa-
kets inhdrent abhéngig vom Zustand der Umgebung ist. Je nachdem, ob die
atmosphirischen Bedingungen Konvektion physikalisch prinzipiell zulassen,
spricht man allgemein von einer (statisch bzw. thermisch) stabil oder insta-
bil (labil) geschichteten Umgebung. Instabil bedeutet dabei, dass eine klei-
ne vertikale Auslenkung eines Luftvolumens zu einer sich selbst verstirken-
den Storung des Gleichgewichtszustands, hier des hydrostatischen Gleichge-
wichts, anwéchst. Neben der statischen Instabilitit treten in der Atmosphire
eine Reihe weiterer Instabilititen auf, die auf unterschiedlichen Raum- und
Zeitskalen und unter bestimmten Stromungsverhéltnissen fiir Horizontal- und
Vertikalbewegungen eine Rolle spielen (z. B. Scherungs-, barokline, zentrifu-
gale Instabilitdt; Markowski und Richardson, 2010; Vallis, 2017).

Aus dem Ersten Hauptsatz der Thermodynamik fiir adiabatische Zustands-
dnderungen aus Gleichung (2.7) und dem hydrostatischen Gleichgewicht aus
Gleichung (2.31) folgt fiir einen horizontal homogenen Grundzustand einer

trockenen Atmosphire (7 = T(z) und p = p(2)):

—Fd:—:

oT pT
kPt E 8~ 0,0098Km! . (2.37)
9z P

Cp
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Die Temperatur eines solchen Grundzustands nimmt folglich linear mit
der Hohe ab. Dabei heifit —I'; trockenadiabatischer Temperaturgradi-
ent (z.B. Kraus, 2004). Nach einer etwas ausgedehnteren Rechnung (nicht
gezeigt) erhdlt man fiir pseudoadiabatische Zustandsidnderungen in einer ge-
sdttigten Atmosphire aus Gleichung (2.23) analog mit /,(T) = /,o = const.,
der Niherung p — ¢5(T) = p und mit /,0 > R,T den pseudoadiabati-
schen (irreversibel-feuchtadiabatischen) Temperaturgradienten:
Lorvs(z
_IT_ e

- 72 n _K o lv,Orv.S(Z) ’
K;(z) R,T(z) RyT(z)

—Tps(2) (2.38)

Implizite und explizite Abhidngigkeiten einiger Variablen von z sind da-
bei zur Verdeutlichung der Hohenabhingigkeit des Temperaturgradienten
dargestellt. Die Ersetzung k; — k, in Gleichung (2.38) fiihrt direkt auf
den reversibel-feuchtadiabatischen Temperaturgradienten —I',. Vernachlas-
sigt man in Gleichung (2.38) den Beitrag von Fliissigwasser zur spezifischen
Wirmekapazitit (k; — k), so erhédlt man die etwas bekanntere Form des all-

gemeinen gesittigten, feuchtadiabatischen Temperaturgradienten

_ Lyorv.s (Z)
_ T 1+ %70
N =5 =T T (2.39)

RT(z) RyT(z)

Aus dem thermodynamischen Diagramm in Abbildung (2.1) kann man bei-
spielsweise in der Hohe der 0 °C-Grenze fiir das Sattigungsmischungsverhélt-
nis einen Wert von r,,; ~ 0,006 kg kg~! ablesen, sodass eine Uberschlagsrech-

nung in diesem Beispiel auf

~Tps(z9—0°c) = —0,0055 Km™! (2.40)
—Ty(z9—0°c) =~ —0,0056 Km ™" (2.41)
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fiihrt. Generell gilt in gesittigter Luft unter den in Kapitel 2.1.1 getroffenen
Annahmen, dass das Mischungsverhiltnis von Wasserdampf und Kondensat
im reversiblen Prozess groBer als das Sittigungsmischungsverhéltnis von
Wasserdampf im irreversiblen Prozess ist, d. h. es gilt r,,0 > r,,. Somit ist
jederzeit k, < K; < Kk und I', < T’y < T’y < T'y. Die Unterschiede zwischen
den verschiedenen feuchtadiabatischen Temperaturgradienten sind wie im
obigen Beispiel jedoch meist gering (vgl. Markowski und Richardson, 2010).
Der Wertebereich der feuchtadiabatischen Temperaturgradienten liegt etwa
zwischen —0,004 Km~! und —TI'; und lidsst sich mit dem Wissen iiber die
ungefihre Hohenlage der jeweiligen Druckniveaus in Abbildung 2.1 gut

erkennen.

Im Folgenden kennzeichne —y den vertikalen Temperaturgradienten einer be-
liebigen atmosphirischen Umgebung. Folgende differentielle Zustédnde stati-
scher Schichtungsstabilitit lassen sich unter der pseudoadiabatischen Annah-

me fiir gesittigte Luft unterscheiden:

e Absolute Stabilitét: Trocken- oder feuchtadiabatisch gehobene Luftpa-
kete kiihlen sich in einer solchen Umgebung stirker ab als die Umge-
bung und steigen von selbst nicht weiter auf. Dies ist der Fall, wenn
Y <Tps bzw. 96,y /dz > 0 gilt.

* Absolute Instabilitit: Trocken- oder feuchtadiabatisch gehobene Luft-
pakete kiihlen sich in einer solchen Umgebung weniger stark ab als die
Umgebung und konnen von selbst weiter aufsteigen. Dies ist der Fall,
wenn y > Iy bzw. 96y /dz <0 gilt.

* Bedingte Instabilitit: Trockenadiabatisch gehobene Luftpakete kiihlen
sich in einer solchen Umgebung stirker, feuchtadiabatisch gehobene
Luftpakete weniger stark ab als die Umgebung. Dies ist der Fall, wenn
[ <y <Tgbzw. 06,y /dz < 0und zugleich 90y /dz > 0 gilt.
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2.1 Entstehungsmechanismen hochreichender Konvektion

* Die Grenzfille y =Ty (d6y/dz =0) und y =Ty (d6)50/dz = 0)
bezeichnen eine trocken- bzw. feucht-neutrale Schichtung.

Der vertikale Temperaturgradient in der realen Atmosphire liegt insbesonde-
re wihrend sommerlicher, konvektionsforderlicher Wetterlagen haufig tiber
eine vertikal ausgedehnte Schicht der Troposphire im Bereich der beding-
ten Instabilitdt. Recht haufig gibt es jedoch einerseits auch Schichten, die
absolut stabil sind (wie z. B. zwischen 900 und 840 hPa in Abbildung 2.1).
Andererseits liegen bisweilen Teile der Troposphire teils im Grenzbereich
trocken-neutraler Schichtung, beispielsweise bei mitteltroposphérischer Kalt-
luftadvektion bei gleichzeitigem Vorhandensein von Warmluft in den unteren
Troposphiérenschichten.

In manchen Situationen, in denen feuchte, warme Luft in den unteren
Troposphérenschichten und trockene, kalte Luft dariiber vorhanden ist,
erhoht sich der Betrag des vertikalen Temperaturgradienten iiber diesen
Bereich, wenn er als Ganzes gehoben wird. In den unteren Luftschichten
setzt frither Kondensation ein als in den oberen, weswegen sie sich ab
dem Zeitpunkt des Einsetzens der Kondensation weniger stark abkiihlen.
Dies fiihrt zur Ausbildung der sogenannten potentiellen Instabilitit in der
Atmosphire, sofern der Temperaturgradient in diesem Bereich nicht im
Wertebereich absoluter Stabilitit liegt, d.h. y > I')s bzw. 96,y /dz < 0
gilt (Rossby, 1932). Im Zusammenhang mit potentieller Instabilitit kommt es
auch héufig zu einer sogenannten abgehobenen Mischungsschicht (Elevated
Mixed Layer; Carlson et al., 1983). Diese ist durch eine trockene Luftschicht
in der mittleren Troposphire (in Mitteleuropa in etwa im 700 hPa Niveau) ge-
kennzeichnet, welche zuvor dynamisch oder orografisch trockenadiabatisch
von bodennahen Niveaus ausgehend gehoben wurde. Werden solche Luft-
schichten in Regionen advehiert, in denen in der unteren Troposphére warme,
feuchte Luft vorzufinden ist, kann eine bedeutende potentielle Instabilitit
generiert werden (Lanicci und Warner, 1991). Dies war der Fall bei vielen

schweren Hagelunwettern in Deutschland wie beispielsweise dem Miinchner
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Hagelunwetter am 12. Juli 1984 (Heimann und Kurz, 1985), dem Hagel-
sturm von Villingen-Schwenningen am 28. Juni 2006 (Noppel et al., 2010),
dem Reutlinger Hagelunwetter am 28. Juli 2013 (Kunz et al., 2018) oder
dem in Miinchen am 10. Juni 2019 (Wilhelm et al., 2021).

Bedingte Instabilitdt ermoglicht prinzipiell dann freie Konvektion, wenn ein
mit Feuchte angereichertes Luftpaket aus der unteren Troposphére zundchst
trockenadiabatisch, nach Erreichen des HKN feuchtadiabatisch gehoben wird
und dabei das NFK erreicht. Je kleiner jedoch 7y und je trockener das Luftpa-
ket ist, desto hoher liegt das NFK und desto stirker muss der Hebungsantrieb
sein, der das Luftpaket bis zum NFK anhebt. Diese Art bedingter Instabilitit
wird nach Normand (1931) als latente Instabilitit bezeichnet und ist fiir die
Entstehung hochreichender Feuchtkonvektion eine wichtige Voraussetzung
(vgl. Kapitel 1; Groenemeijer, 2009; Mohr, 2013).

Zwei Malle zur Charakterisierung latenter Instabilitéit lassen sich aus einem
thermodynamischen Diagramm mit einer berechneten Aufstiegskurve wie
in Abbildung 2.1 unmittelbar ablesen: die konvektive verfiigbare potentielle
Energie (Convective Available Potential Energy, CAPE) und die konvektive
Hemmung oder Sperre (Convective Inhibition, CIN). Die CAPE und die
CIN sind abhiingig von der Wahl der Methode fiir die Bestimmung des
Ausgangsniveaus und des entsprechenden Luftpakets (s.o.). Sie sind als

integrale Stabilititsmalie wie folgt definiert:

"NFK NFK T, — T
CIN= — / Biprdz = —g / VP VY g, (2.42)
B ZB TV,U
NNA NNA 70, — T
CAPE = Biprdz=g VPV gy (2.43)
NFK NFK Tvy
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Der Wertebereich der CAPE ist allgemein grofer als der der CIN,
d.h. ein Wert der CAPE von beispielsweise 100Jkg~! ist ein rela-
tiv niedriger Wert, wihrend CIN = —100Jkg~!' schon eine bedeutsa-
me konvektive Hemmung darstellt, die entweder durch Hebung iiberwun-
den oder durch verschiedene Prozesse im Lauf des Tages abgebaut wer-
den muss (Markowski und Richardson, 2010). In Abbildung 2.1 ist fiir ein
Mischungsschicht-Luftpaket CAPEyy =~ 1900 Jkg ™! (hellblaue Fliche) und
CINpmL =~ —1001J kg’1 (orange). In diesem Fall dauerte es bis zum Abend, bis
sich starke Gewitter in der Umgebung entwickelten, weil der Hebungsantrieb
tagsiiber zu schwach war.

Latente Instabilitiit liegt demnach vor, wenn CAPE > 0 ist. Ob ein Luftpa-
ket diese auch nutzen kann, hingt maf3geblich von seiner Feuchte und dem
Vorhandensein eines geniigend starken Hebungsantriebs ab, mit dessen Hil-
fe das Luftpaket die stabile Schicht iiberwinden kann (vgl. Doswell, 1987;
Johns und Doswell, 1992). Je groler der Betrag der CIN ist, desto grofer
ist die Hemmung. Die CAPE und die CIN als kombinierte Mafle von Insta-
bilitdt und Feuchte miissen zur Vorhersage von hochreichender Konvektion
demnach gemeinsam betrachtet werden und mit Indikatoren fiir verschiede-
ne Hebungsprozesse erginzt werden, um eine qualitative Aussage iiber das
Auftreten der Konvektion treffen zu kénnen.

Die Integration der mit der Vertikalgeschwindigkeit w multiplizierten Glei-
chung (2.36) tiber die Zeitspanne der freien Konvektion vom NFK bis zum
NNA entspricht

2 (tnna)
/ dw? =2 / BLpsz. (2.44)
2 (iNFK) Z(*NFK)

Mit der Annahme, das w(znpk) vernachlissigbar klein ist und w wegen
der durchweg positiven Auftriebsbeschleunigung seinen grofiten Wert in der
Hohe des NNA erreicht (Lohmann et al., 2016), folgt mit Gleichung (2.43)
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die thermodynamische Grenzgeschwindigkeit als Obergrenze der Vertikalge-
schwindigkeit durch Konvektion

Winax = w(tana) & V2 CAPE . (2.45)

Diese ist aufgrund der Vernachldssigung der (vertikalen) Druckstdrungen,
des Vorhandenseins von Hydrometeoren, die dem Auftrieb entgegenwirken,
und des Einmischens trockener Umgebungsluft in der Theorie eines geho-
benen Luftpakets besonders in der oberen Troposphire deutlich grofer als
die tatsiachliche Vertikalgeschwindigkeit (vgl. Gleichungen (2.34) und (2.35);
Trapp, 2013). Héaufig wird wy,,, in Grafiken verwendet (wie beispielsweise
in Kapitel 5), da wegen des Wurzelziehens der Wertebereich der CAPE ge-

staucht wird.

2.2 Gewittersysteme und ihr Lebenszyklus

Nachdem die dynamischen und thermodynamischen Grundlagen erklirt wur-
den, beschiftigt sich dieses Kapitel mit den verschiedenen Organisationsfor-
men konvektiver Zellen. Im Folgenden wird zunédchst das Modell des Le-
benszyklus einer idealisierten Einzelzelle ausfiihrlich beschrieben, da dieses
essentiell fiir das Verstdndnis der weiteren Organisationsformen ist (Kapi-
tel 2.2.2 bis 2.2.4). Um eine Verbindung zu den thermodynamischen und dy-
namischen Umgebungsbedingungen verschiedener konvektiver Systeme her-
zustellen, werden speziell die CAPE sowie die vertikale Windscherung, aus-
gedriickt durch den Betrag der Differenz der horizontalen Windvektoren in
Bodennihe und in 6 km tiber Grund (Deep Layer Shear, DLS), in den jewei-
ligen Abschnitten diskutiert. Eine Vorstellung weiterer Umgebungsvariablen
und konvektiver Indizes folgt in Kapitel 2.3.
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2.2.1 Isolierte Konvektion — Einzelzellen

Grundlegende Beschreibungen des Lebenszyklus einer einzelnen konvekti-
ven Zelle gehen auf die Analysen von Byers und Braham (1948) im Rahmen
des sogenannten Thunderstorm Projects zuriick, das im Jahr 1947 in Ohio
durchgefiihrt wurde*. Anhand einer Kombination von Beobachtungsdaten aus
Flugzeugmessungen und aus bodengebundenen Radarmessungen gelang es
erstmals, organisierte Strukturen einer konvektiven Zelle, insbesondere deren
Auf- und Abwindbereiche, zu identifizieren (z. B. Doswell, 2007). Auf dieser
Basis entstand das erste konzeptionelle Modell des Lebenszyklus einer Ein-
zelzelle, welches Doswell (1985) mit den darauf aufbauenden Erkenntnissen
aus weiteren knapp 40 Jahren experimenteller, theoretischer und numerischer
Forschung erginzte. Dieses Modell beschreibt den Lebenszyklus als Abfol-
ge von drei separaten Entwicklungsstufen: 1) Wachstumsstadium, in Anleh-
nung an das Englische ([Towering] Cumulus Stage) meist Cumulusstadium
genannt, 2) Reifestadium (Mature Stage) und 3) Dissipationsstadium (Dis-
sipation Stage). Diese Einteilung basiert mafigeblich auf der Verdnderung
dynamischer und mikrophysikalischer Eigenschaften der Zellen im Verlauf
des Lebenszyklus und soll im Folgenden in Anlehnung an Doswell (1985),
Markowski und Richardson (2010) und Trapp (2013) kurz dargestellt wer-
den.

1) Cumulusstadium

Ahnlich der Vorstellung eines aufsteigenden Luftpakets ohne riumliche Aus-
dehnung in der Theorie eines gehobenen Luftpakets (vgl. Kapitel 2.1.2) be-
ginnt der Lebenszyklus einer Einzelzelle mit einem adiabatisch zum NFK
gehobenen oder von selbst aufsteigenden Luftpaket mit endlicher rdumlicher
Ausdehnung. Durch das Uberschreiten des HKN setzt Kondensation durch

heterogene Nukleation ein, sodass sich eine Cumulus-Wolke bildet. Oberhalb

4https://wuw.weather.gov/iln/ThunderstormProject
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des NFK entwickelt sich im Inneren der Wolke aufgrund des positiven Auf-
triebs (Brpr > 0 in Gleichung (2.36)) eine positive Vertikalbeschleunigung,
welche zu einem sich vertikal intensivierenden Aufwindbereich (Updraft)
fiihrt (Abbildung 2.2a). Infolge dieser Vertikalbewegung entsteht unterhalb
des Luftpakets eine konvergente horizontale Stromung. Die sich entwickelnde
Konvektionszelle wird dadurch mit weiterer Feuchtigkeit aus der Umgebung
versorgt, sodass durch das Freisetzen weiterer latenter Wéarme oberhalb des
HKN der Aufwindbereich der Zelle gestirkt werden kann. Rasch erreicht die
Cumulus-Wolke eine vertikale Machtigkeit von mehreren Kilometern (Cu-
mulus congestus bzw. Towering Cumulus) und einen horizontalen Durchmes-
ser von etwa 5 — 8 km.

Wihrend des Ubergangs vom Cumulus- ins Reifestadium ist die Wol-
ke zu einem Cumulonimbus angewachsen, dessen Obergrenze bereits das
NNA erreicht. Die Wolkentropfchen wachsen durch das Kollidieren und
ZusammenflieBen mehrerer Tropfchen an (Koaleszenz). Aufgrund der sin-
kenden Temperaturen in der oberen Troposphdre bilden sich neben un-
terkiihlten Wolkentropfchen zunehmend auch Wolkeneispartikel, die den
Wegener-Bergeron-Findeisen-Prozess initiieren konnen, der im weiteren Ver-
lauf zu einem beschleunigten Wachstum der Eispartikel auf Kosten der unter-
kiihlten Wassertropfchen fiihrt. Details zur komplexen Wolkenmikrophysik
finden sich beispielsweise in Seinfeld und Pandis (2006), Wang (2013) oder
Lohmann et al. (2016). Wenn die Hydrometeore ein Gewicht und damit einen
negativen Auftrieb erreichen, der den positiven Auftrieb im Aufwindbereich

kompensiert, beginnen sie zu fallen.
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(a) ©) ©
HEIGHT (km) HEIGHT (km) HEIGHT (km)|

- 8-16 km 8-11km
TOWERING CUMULUS STAGE MATURE STAGE DISSIPATING STAGE

(a) Stufe 1: Cumulusstadium (b) Stufe 2: Reifestadium  (¢) Stufe 3: Dissipationsstadi-
um

Abbildung 2.2: Dreistufiges, konzeptionelles Modell des Lebenszyklus einer idealen Einzelzelle
nach Byers und Braham (1948) und Doswell (1985), iibernommen aus Trapp (2013). © Cam-
bridge University Press (genehmigter Nachdruck).

2) Reifestadium

Doswell (1985) legt dar, dass unterschiedliche Definitionen fiir den Beginn
des Reifestadiums geeignet und gebriuchlich sind. Hiufig gilt als Beginn des
Reifestadiums der Zeitpunkt, zu dem der erste Niederschlag den Boden er-
reicht. Aus dynamischer Perspektive ist fiir das Reifestadium die Entwick-
lung einer Region mit absinkender Luft, initiiert durch fallende Hydrometeo-
re, (negative Vertikalbeschleunigung; Brpr < 0; Downdraft) essentiell, was
meist schon rund 10 min, bevor der erste Niederschlag den Boden erreicht,
der Fall ist. Zur weiteren Entwicklung des Abwindbereichs triagt nicht nur der
fallende Niederschlag bei, sondern auch das Einmischen trockener Luft aus
der direkten Umgebung der Wolke, welches die Evaporation kleiner Wasser-
tropfchen fordert (vgl. Kapitel 2.1.2). Aufgrund der eher geringen horizonta-
len Ausdehnung einer Einzelzelle spielen die durch den Aufstieg induzierten

vertikalen Druckstorungen fiir die Dynamik eine untergeordnete Rolle.
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Der Wegener-Bergeron-Findeisen-Prozess und weitere niederschlagsbilden-
de Prozesse laufen im oberen Bereich der Wolke am effektivsten ab.
Durch das Erreichen des NNA bedingt die Massenkontinuitdt gemifl Glei-
chung (2.28) dort eine horizontal divergente Stromung, welche die Ausbil-
dung horizontal ausgedehnter Eiswolken, den Amboss, initiiert und aufrecht-
erhilt. In Kombination mit der hoheren mittleren Stromungsgeschwindigkeit
in der oberen Troposphire fithrt dies zu einer (leichten) Asymmetrie der
Cumulonimbuswolke. Die stetig wachsenden Hydrometeore fallen daher als
intensive Niederschldge hiufig etwas stromab versetzt zum Aufwindbereich
Richtung Erdboden (Abbildung 2.2b). Dabei findet ein weiteres Einmischen
der trockeneren Umgebungsluft statt, welches den Abwind verstérkt. Schnell
erreicht der Abwind mit den intensiven Niederschligen den Boden und stromt
niherungsweise horizontal isotrop in den bodennahen Luftschichten ausein-
ander. Diese Diffluenz (Outflow) vergleichsweise kiihler Luft (Cold Pool)
fiihrt durch Geschwindigkeitskonvergenz zur Ausbildung einer Boenfront im
Grenzbereich zur bodennahen Umgebungsluft.

Gleichzeitig beginnt damit der Ubergang in das Dissipationsstadium: Der
fallende Niederschlag und die durch den Abwindbereich induzierte bo-
dennahe Diffluenz fithren dazu, dass die urspriingliche bodennahe Kon-
vergenz feucht-warmer Luft unterhalb des Aufwindbereichs abgeschwicht
und schlieBlich aufgehoben wird, sodass aufgrund der Kontinuitétsglei-
chung (2.28) der Massenfluss in den Aufwindbereich versiegt. Nichtsdesto-
weniger kommt es in der verbleibenden Cumulonimbuswolke zunéchst wei-
terhin zum auftriebsbedingten Aufsteigen, weiterer Kondensation und Nie-
derschlagsbildung.

3) Dissipationsstadium

Durch den fehlenden Nachschub an feucht-warmer Luft nimmt der Auftrieb
im Aufwindbereich vom Boden her immer weiter ab, sodass sich die Auf-

winde weiter abschwichen, bis die gesamte Zelle nur noch aus einem groflen

42



2.2 Gewittersysteme und ihr Lebenszyklus

Abwindbereich und fallendem Niederschlag besteht (Abbildung 2.2c).
Die Boenfront breitet sich in den untersten Schichten der Troposphire
weiter horizontal aus und verliert durch die Abnahme der Intensitit des
Abwindbereichs und des Niederschlags an Stirke. Die Wolke wird nach und
nach von unten her aufgeldst und es bleiben Uberreste des Ambosses in der

oberen Troposphire iibrig, welche in der Folge evaporieren bzw. sublimieren.

Folgende besondere Merkmale treten wihrend des Lebenszyklus einer Ein-

zelzelle auf:

¢ Blitze: Je stirker die Aufwinde einer konvektiven Zelle sind, desto hiu-
figer treten Blitze auf, besonders im Reifestadium. Die sich bildenden
Wassertropfchen und Eispartikel wachsen und formen mit der Zeit gro-
Bere Hydrometeore, insbesondere Graupel, der ein Eisteilchen mit ei-
ner geringeren Dichte und einem Durchmesser von bis zu S mm dar-
stellt. Kollidieren kleine Eispartikel mit dem grofleren Graupel, kommt
es zur lonisierung der StoBpartner. Wegen seines wachsenden Gewichts
fillt der nun negativ geladene Graupel in niedrigere Bereiche der Wol-
ke, wihrend die leichten, positiv geladenen Eispartikel durch die Auf-
winde in den oberen Bereich der Wolke transportiert werden. Im un-
teren Bereich der Wolke beginnen die Graupelkorner — zumindest bei
sommerlicher Konvektion — zu schmelzen und laden sich dabei leicht
positiv auf. Eine Ladungstrennung ist erfolgt und die Wolke kann als
ein elektrischer Tripol angesehen werden (Rakov und Uman, 2003).
Dies ist jedoch nur eine von mehreren Modellvorstellungen, die derzeit
diskutiert werden. Bei entsprechend groBer Ladungstrennung kommt
es in der Folge zu Entladungen in Form von Blitzen innerhalb ei-
ner Wolke (Intra-Cloud Lightning), zwischen zwei benachbarten Wol-
ken (Cloud-to-Cloud Lightning) oder zwischen der Wolke und dem
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Boden (Cloud-to-Ground Lightning). Im Dissipationsstadium reduziert
sich die Ladungstrennung aufgrund der nachlassenden Aufwinde und

es werden kaum noch Blitze beobachtet.

 Konvektives UberschieBen (Overshooting Top): Je stirker der Auf-
windbereich einer konvektiven Zelle, desto eher reichen die Vertikal-
geschwindigkeiten im oberen Bereich der Zelle aus, dass der Aufwind
das NNA in einem gewissen Maf} durchbrechen kann. Oberhalb des
Ambosses sind dann Wolken zu finden, die eine kuppelartige Form
aufweisen. Aufgrund der sehr stabilen Schichtung in diesem Bereich
stratosphirischer Luft beginnen die iibergeschossenen Luft- und Was-
serteilchen rasch wieder abzusinken (z.B. Doswell, 1985). Das kon-
vektive Uberschiefen ist bei Multi- und Superzellen (Kapitel 2.2.2
und 2.2.3) meist stirker ausgeprigt als bei Einzelzellen; in der Pra-
xis werden automatische Detektionen des konvektiven UberschieBens
in Satellitenbildern daher beispielsweise als Proxy fiir Hagel verwen-
det (z. B. Bedka, 2011; Punge et al., 2017).

Einzelzellen entstehen vor allem, wenn eine geringe Windscherung
mit etwa DLS < 10ms~! vorherrscht (Markowski und Richardson, 2010;
Trapp, 2013). Der Wertebereich der CAPE hingegen ist weniger entschei-
dend, wobei die meisten Einzelzellen bei niedrigen bis moderaten Werten bis
etwa CAPE = 1 000 Jkg~! auftreten. Typischerweise herrschen solche Bedin-
gungen wihrend synoptisch gradientschwacher Wetterlagen vor, bei denen
Konvektion vor allem durch den Tagesgang der Temperatur und Feuchte in
der atmosphirischen Grenzschicht infolge von solarer Einstrahlung bestimmt
wird. Hiufig dienen dann orografisch bedingte Hebung oder lokale horizon-
tale Stromungskonvergenzen als Auslésemechanismus. Mit einer typischen

vertikalen Ausdehnung von H = 10km und Vertikalgeschwindigkeiten im

44



2.2 Gewittersysteme und ihr Lebenszyklus

Auf- und Abwindbereich von etwa W = 5 — 10 ms~! erhilt man fiir die typi-
sche Lebensdauer einer Einzelzelle etwa

H
T; ~ 7 ~ 30— 60min , (2.46)

welche das einmalige Durchlaufen eines Luftpartikels durch einen Auf- und

Abwindbereich charakterisiert.

2.2.2 Multizelluldare Konvektion

Eine Multizelle setzt sich — wie der Name bereits verrit — aus mehreren Ein-
zelzellen zusammen, die dynamisch miteinander interagieren. Die Zellen sind
dabei in unterschiedlichen Stadien ihrer Entwicklung, wie in Abbildung 2.3
illustriert ist: Hier befindet sich in der oberen Abbildung die als erste aufge-
tretene Zelle 1 bereits im Dissipationsstadium, Zelle 2 am Ende des Reifesta-
diums, Zelle 3 am Beginn des Reifestadiums und Zelle 4 im Cumulusstadium.
Eine solche organisierte Entwicklung ist nur moglich, wenn die Troposphire
ausreichend labil geschichtet ist und eine moderate vertikale Windscherung
vorliegt (DLS ~ 10 —20ms~!). Eine besonders geeignete Kenngrofe, mit-
tels derer das Auftreten multizelluldrer Konvektion gut charakterisiert wer-
den kann, ist die Bulk Richardson Number (BRN). Diese verkniipft die po-
tentielle Energie in der Umgebung, charakterisiert durch die CAPE, mit der
kinetischen Energie in der Umgebung, charakterisiert durch ein MaB fiir die
mittlere vertikale Scherung in einer hochreichenden vertikalen Schicht:

CAPE

BRN= ——
0,5 |Au)?

(2.47)
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Darin ldsst sich Au beispielsweise durch die Differenz der horizonta-
len Windvektoren bestimmen, die den mittleren Wind in der Umgebung
zwischen 0 und 6km iiber Grund und den mittleren Wind in einer bo-
dennahen Schicht wie z.B. zwischen 0 und 0,5km iiber Grund ange-
ben (Weisman und Klemp, 1982; Markowski und Richardson, 2010):

Au = Up—6km — Uo—0,5km - (2.43)

Ist etwa BRN > 35, so herrschen fiir die Entwicklung von Multizellen
forderliche Umgebungsbedingungen vor (Trapp, 2013).

Die Dynamik einer idealisierten Multizelle kann wie folgt erldutert werden:
Durch die ausgeprigte Boenfront einer (Multi-)Zelle infolge starker Abwinde
kommt es stromab des vertikalen Scherungsvektors S = dv/dz durch die In-
teraktion mit dem bodennahen horizontalen Vorticityfeld zur Hebung warmer
Luft aus der Umgebung, welche zur Ausbildung eines neuen, vorgelagerten
Aufwindbereichs fiihrt (Abbildung 2.3, oben). In kurzer Zeit entwickelt sich
eine neue Zelle, in der niederschlagsbildende Prozesse einsetzen (Zelle 4 in
Abbildung 2.3, Mitte). Gleichzeitig erhilt die vorherige Zelle (Zelle 3) da-
durch immer weniger Nachschub an feucht-warmer Luft und geht auf das
Ende ihres Reifestadiums zu. Thr Niederschlagsbereich verschmilzt mit den
schwicher werdenden Niederschlidgen der Zellen 1 und 2, ihre Abwinde er-
reichen den Boden und stirken die bereits vorhandene Boenfront. Kurze Zeit
spiiter befindet sich Zelle 4 im Ubergang in das Reifestadium und die Boen-
front induziert erneut die Entwicklung eines neuen Aufwindbereichs (Zelle 5;
Abbildung 2.3, unten).

Ohne oder bei geringer vertikaler Windscherung reicht die durch die Boen-
front induzierte Hebung meist nicht aus, damit die aufsteigende Luft stromab
des Scherungsvektors das NFK erreicht. Erst das durch die Geschwindig-
keitsscherung hervorgerufene Vorticityfeld, dessen Rotationsachse senkrecht

zum Scherungsvektor aus der Zeichenebene in Abbildung 2.3 hinaus steht,
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T Cell 2 <: S

Cell 5

Abbildung 2.3: Schematische Darstellung einer Multizelle nach Doswell (1985), iibernom-
men aus Markowski und Richardson (2010) und leicht modifiziert. Diinne Pfeile charakterisieren
Auf- und Abwindbereiche. Niederschlag ist durch die griin (schwach bis méBig) und gelb (stark)
eingefirbten Bereiche dargestellt. Die Lage der Boenfront im Vorfeld des Bereichs der intensivs-
ten Niederschldge in Richtung des vertikalen Scherungsvektors S (hier vereinfacht als richtungs-
konstant angenommen) ist durch die kleine kaltfrontartige Linie gekennzeichnet. Zusitzlich ist
links die verstrichene Zeit in Minuten angegeben. © John Wiley & Sons (genehmigter Nach-
druck).

ermoglicht dies (Fovell und Tan, 1998; Lin et al., 1998). Die kalte, ausstro-
mende Luft weist ihrerseits eine negative vertikale Geschwindigkeitssche-
rung auf, die ein entgegengesetzt gerichtetes Vorticityfeld induziert (Rota-
tionsachse senkrecht zum Scherungsvektor in die Zeichenebene hinein). An
der Boenfront addieren sich somit die Beitrdge beider Vorticityfelder, sodass

die Hebung stromab des Scherungsvektors deutlich stirker ausfillt als bei
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kaum vorhandener Windscherung. Durch diese Vertikalbewegungen ausge-
l16ste Schwerewellen konnen wihrend des Cumulusstadiums der Zellen den
Aufwindbereich weiter verstirken (z. B. Lin und Joyce, 2001).

Weiterhin spielen Faktoren wie das Ma3 an Richtungsscherung der mittle-
ren Winde, mesoskalige Inhomogenititen der Umgebungsbedingungen, die
durch die Orografie, Konvergenzen oder unterschiedliche Landoberflichen
hervorgerufen werden, sowie grofiskalige Hebungsprozesse eine Rolle fiir die
genaue, real ablaufende Dynamik einer Multizelle. Die Hebung entlang der
Boenfront ist abhidngig von der bodennahen Stromung, die lokal- und meso-
skalig deutlich von der mittleren Windrichtung in der unteren und mittleren
Troposphire abweichen kann, welche in etwa mit der Zugrichtung der Ein-
zelzellen assoziiert werden kann. Das Bild der Vorticityfelder muss daher auf
eine horizontale Ebene erweitert werden. Die beiden Vorticityfelder addie-
ren sich am effektivsten, wenn der bodennahe Wind senkrecht in Richtung
zur Boenfront steht. Unter der Annahme eines konstanten Windfelds ist dort
die Hebung am groBten, sodass sich die ndchste Zelle in diesem Bereich bil-
det (Abbildung 2.4). Im Allgemeinen entsteht die nédchste Zelle, wo die Kon-
vergenz des bodennahes Windes mit der Boenfront am stérksten ausgepragt
ist.

Der Bewegungsvektor einer Multizelle ¢z ist als eine effektive Verlage-
rung des Komplexes zu verstehen’. Diese ergibt sich durch die Vektorad-
dition der Verlagerung der Einzelzellen mit der mittleren Stromung u der
Schichten, iiber die sich die Wolken erstrecken, und der Entwicklungsrich-
tung des Systems ¢,., (auch Propagations- oder Zellneubildungsvektor ge-

nannt), die durch die Position der sich neu entwickelnden Zellen vorgegeben

5 Der Index Z kennzeichnet in der vorliegenden Arbeit Attribute einer konvektiven Zelle,
die in mehreren Kapiteln vorkommen, und dient zur besseren Abgrenzung gegeniiber den
Umgebungsvariablen.
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N

N

N
O\

Abbildung 2.4: Schematische Darstellung zur Verlagerung einer Multizelle nach Houze (1993).
Die Multizelle ist als ein zusammenhédngendes Gebiet des Radarreflektivititsfaktors durch die
graue Umrandung dargestellt. Niedrige Reflektivititen sind gepunktet, hohe in gefiillten Grauto-
nen abgestuft dargestellt. Rote Pfeile reprisentieren das bodennahe Windfeld. Der blau schraf-
fierte Bereich kennzeichnet den Bereich der hochsten Konvergenz. Der blaue Kreis markiert
den Ort einer Neubildung einer Zelle, der fiir das Vektordiagramm rechts beispielhaft verwendet
wird.

wird (vgl. Abbildung 2.4):
Cz =U—+Cpey - (2.49)

Der Winkel o zwischen der mittleren Windrichtung u und dem Verlagerungs-
vektor ¢z kann nach Marwitz (1972b) in Einzelfillen iiber 50° betragen. Dies
ist insbesondere dann der Fall, wenn die Verlagerung der einzelnen Zellen
doch etwas von der mittleren Windrichtung abweicht, wie es bei starker Rich-
tungsscherung in der unteren und mittleren Troposphédre vorkommt. Durch
die Bildung neuer Zellen kann die Lebensdauer des gesamten konvektiven
Systems deutlich ldnger als bei einer Einzelzelle sein. Die durch die Boen-
front neu initiierte Zelle kann jeweils relativ schnell dafiir sorgen, dass die
zuvor gebildete Zelle vom Einstrombereich der warm-feuchten Umgebungs-
luft abgeschnitten wird. Wie in Abbildung 2.3 niherungsweise dargestellt,
betrigt die Zeitspanne zwischen der Bildung zweier Zellen hiufig nur etwa
15 min (Fovell und Dailey, 1995). Durch die insgesamt lingere Lebensdau-
er und die dynamische Interaktion der einzelnen Zellen in einer Multizelle
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konnen allgemein intensivere und ldnger andauernde Niederschléige als bei
Einzelzellen auftreten. Zudem ist die Boenfront in der Regel stirker aus-
geprigt, sodass hohere Boengeschwindigkeiten gemessen werden. Auch die
Bildung von meist kleinem bis mittelgrolem Hagel (bis etwa 5 cm) ist auf-
grund langerer Trajektorien der Hydrometeore als bei einer Einzelzelle mog-
lich (z. B. Browning, 1977).

2.2.3 Isolierte Konvektion — Superzellen

Superzellen treten in Europa deutlich seltener auf als kurzlebige Einzelzellen
oder multizelluldre Systeme. Sie konnen aufgrund ihres hohen Grades an Or-
ganisation iiber mehrere Stunden bestehen, Zugbahnen mit einer Lange von
einigen hundert Kilometern erreichen und grofle Schiden durch konvektive
Starkwindboen, Tornados und grolen Hagel verursachen. Im Gegensatz zu ei-
ner Multizelle, deren Lebensdauer und Verlagerung eng mit der Entwicklung
neuer konvektiver Zellen stromab des Systems verbunden ist, handelt es sich
bei einer Superzelle um isolierte Konvektion, deren Entwicklung durch die
Dynamik eines starken, rotierenden Aufwindbereichs bestimmt ist (einer so-
genannten Mesozyklone; z. B. Lemon und Doswell, 1979). Indem permanent
warm-feuchte Luftmassen in diesen Aufwindbereich advehiert werden und
niederschlagsinduzierte Abwindbereiche aufgrund einer ausgeprigten verti-
kalen Windscherung rdumlich vom Aufwindbereich separiert entstehen, kann
sich eine Superzelle iiber viele Stunden selbst erhalten. Das charakteristische
Erscheinungsbild einer Superzelle besteht dabei aus der rotierenden Meso-
zyklone und zwei flankierenden Abwindbereichen, einem an der vorderen
Flanke des Aufwindbereichs (Forward-Flank Downdraft) und einem an der
riickseitigen Flanke (Rear-Flank Downdraft; Abbildung 2.5).

In Abhéngigkeit vom genauen vertikalen Windprofil in der Umgebung kon-
nen Superzellen im Laufe ihres Lebenszyklus unterschiedlich ausgeprig-
te Charakteristika entwickeln. Eine mogliche, grobe Klassifikation orien-

tiert sich am vertikalen Windprofil in der mittleren und oberen Troposphire,
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Abbildung 2.5: Aufsicht auf eine klassische Superzelle zum Hohepunkt ihres Reifestadiums
nach der Entwicklung einer Mesozyklone, hier durch ein 7' angedeutet (Horizontalschnitt in
der unteren Troposphire; nach Lemon und Doswell (1979), ibernommen aus Trapp (2013)). Die
graue Kontur kennzeichnet die Grenze starken Niederschlags, die dunkelgrauen Flidchen stel-
len Aufwind-, die hellgrauen Flichen Abwindbereiche dar (FFD: Forward-Flank Downdraft;
RFD: Rear-Flank Downdraft). Das sturm-relative Windfeld ist durch die Pfeile dargestellt, des-
sen Konvergenzen durch die dunkelgraue Frontlinie. © Cambridge University Press (genehmig-
ter Nachdruck).

d.h. im Bereich, wo die niederschlagsbildenden Prozesse besonders effektiv
ablaufen. Klassische Superzellen bei moderaten sturm-relativen Winden in
den hoheren Schichten weisen im Radarbild das groBte Niederschlagsgebiet
im vorderseitigen Abwindbereich auf. Der intensivste Niederschlag fallt im
riickseitigen Abwindbereich und nimmt aufgrund der Interaktion mit dem
rotierenden Aufwindbereich eine hakenformige Struktur an (Hook Echo).
Der Aufwindbereich selbst ist im Radarbild durch niedrige Niederschlags-
signale gekennzeichnet (Bounded Weak Echo Region; z. B. Browning, 1965;
Marwitz, 1972a).

51



2 Theoretischer Hintergrund und thematische Einordnung

Bei starken sturm-relativen Winden in den hoheren Schichten werden die
Hydrometeore rasch horizontal vom Aufwindbereich weg verfrachtet, sodass
sie nicht allzu stark anwachsen und als Niederschlag (sturm-relativ) vor al-
lem stromab des Aufwindbereichs im vorderseitigen Abwindbereich Rich-
tung Erdboden fallen. Die Niederschlagsintensitét ist meist moderat, biswei-
len wird jedoch auch groBerer Hagel beobachtet (Low Precipitation Super-
cell). Im Gegensatz dazu haben bei schwachen sturm-relativen Winden in der
oberen Troposphire die Hydrometeore eine grofere Verweildauer im Auf-
windbereich und konnen daher zu grofleren Regentropfen und Hagelkdrnern
anwachsen. Der Niederschlag fillt anschliefend im riickseitigen Abwindbe-
reich, der niher am Aufwindbereich und der rotierenden Mesozyklone liegt.
Groflere Teile des Niederschlagsbereichs konnen in die Rotation der Meso-
zyklone mit eingebunden werden und so die Rotation insbesondere in den
unteren Schichten verstirken. Gleichzeitig konnen Teile des Niederschlags-
bereichs die Aufwinde schwichen oder dem Einstroémen warm-feuchter Luft-
massen in den Aufwindbereich entgegenwirken. Die Niederschlagsintensitét
istin diesen Superzellen meist sehr hoch, das Hakenecho stark ausgeprigt und
die Wahrscheinlichkeit fiir groen Hagel und Tornadobildung erhoht (High
Precipitation Supercell). Die genauen Details der hier vereinfacht beschrie-
benen Prozesse sind allerdings sehr sensitiv in Bezug auf das vertikale Wind-
profil iiber die gesamte Hohe der Troposphire. Dieses bestimmt folglich mal3-
geblich die Intensitédt und die Lebensdauer einer Superzelle.

Forderliche Umgebungsbedingungen fiir die Entwicklung einer Superzelle
sind neben einer hohen vertikalen Windscherung zwischen den bodennahen
und hoheren Luftschichten (DLS > 18 ms~!; vor allem Richtungsscherung)
ausgedehnte Feuchtefelder in der unteren Troposphire und ein ausgeprigter
Grenzschichtstrahlstrom (Low Level Jet), der effektiv feucht-warme Luft in
den Aufwindbereich einstromen lisst (z. B. Johns und Doswell, 1992). Grof3-
rdumige Hebung beispielsweise auf der Vorderseite eines Hohentrogs kann

die potentielle Instabilitdt erhohen. Besonders im Zusammenspiel mit einer
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abgehobenen Mischungsschicht fiithrt dies zu hohen Werten der CAPE, wel-
che fiir die Entwicklung von starken Aufwinden und damit von Superzellen
forderlich sind (vgl. Kapitel 2.1.2).

Entstehung einer rotierenden Mesozyklone

Entscheidend fiir den Lebenszyklus einer Superzelle ist die Genese
einer rotierenden Mesozyklone (z.B. Davies-Jones, 1984; Klemp, 1987;
Markowski und Richardson, 2010; Trapp, 2013). Dieser dynamisch komple-
xe Prozess setzt etwa wihrend des Ubergangs vom Cumulus- in das Reife-
stadium der Zelle ein, wenn sich bereits ein ausgeprigter Aufwindbereich
entwickelt hat. Ausgangspunkt fiir die theoretische Betrachtung ist die Im-
pulsgleichung (2.27). Reibungseffekte seien ausgenommen, die Coriolis- und
Zentrifugalbeschleunigung durch die Erdrotation aufgrund der betrachteten
rdumlichen Skala (L = 10km) vernachlédssigbar und die Schwerebeschleuni-
gung wie schon in Kapitel 2.1.2 zu g = g e, vereinfacht. Die Anwendung der
Rotation auf Gleichung (2.27) und anschlieende Projektion auf den vertika-
len Einheitsvektor fiihrt auf die vertikale Vorticitygleichung
D{

E__gv.lH_a)h.vw_ez.(Voszp) , (2.50)

in der ¢ fiir die vertikale und @), fiir die horizontale Komponente der relativen
Vorticity @ = V x v steht. Der Beitrag des baroklinen Vektors im Solenoid-
term (letzter Term) kann in einer quasi-barotropen Approximation vernach-
lassigt werden, wird aber beispielsweise bei der Entstehung eines Tornados
bedeutsam. Der erste Term auf der rechten Seite beschreibt das Dehnen (Stau-
chen) von vorhandenen Wirbelrohren durch die Divergenz (Konvergenz) des
horizontalen Windfelds als Ausdruck der Drehimpulserhaltung (Vortex Tube
Stretching). Der zweite Term beschreibt das Kippen von Wirbelrdhren durch

die vertikale Scherung des horizontalen Windfelds, da
®,-Vw=—e,- (VWX Sh) (2.51)
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gilt (Vortex Tilting). Die Aufteilung des Windfelds in den Grundzustand ei-
nes rein hohenabhidngigen horizontalen Windfelds und entsprechende dreidi-
mensionale Storungen v = u(z) + v/(x,¢) impliziert, dass der Grundzustand
keine vertikale Vorticity besitzt, sodass § = {’(x,r) gilt. Das Einsetzen in
Gleichung (2.50) und die Vernachldssigung aller nicht-linearen Stérungster-
me (Linearisierung) eliminiert den Stretching-Term, der unter den getroffenen
Annahmen ein rein nicht-linearer Effekt ist und aus einem Ruhezustand mit

¢’ = 0 heraus ohnehin kaum Einfluss hat:

D¢’

5 = @)(z) - Vw' = —e.- [VW x Sy(2)] . (2.52)

Unter der Annahme, dass sich die Zelle mit einer konstanten Geschwindigkeit
¢z = cz €y +cz,yey = const. verlagert, lautet Gleichung (2.52) in einem mit
der Zelle bewegten natiirlichen Koordinatensystem

a2y ag ag  __ow __ ow

— = —|u(z) — — —|u(z) — —— +0;— +0,— . (2.53

at [u(Z) CZ]S aS [u(z) cZ]n an + s as + n an ( )
Wird der tangentiale Einheitsvektor e, parallel zum sturm-relativen Vek-

tor U, = U — ¢z, also Uy, = [u— cz|e,, gelegt, vereinfacht sich dies zu

8&;’
or

o G v
— U, | == 3 sy T O (2.54)

Darin nennt man den tangentialen Anteil der relativen Vorticity @y = @y, - €;
Streamwise Vorticity, wihrend der normale Anteil ®,, = @y, - e, als Crosswise
Vorticity bezeichnet wird. Der normale Einheitsvektor e, zeigt dabei

orthogonal nach rechts vom tangentialen Einheitsvektor.

Das Wirbelkippen induziert in einem sich entwickelnden Aufwindbe-
reich (W' > 0) unabhingig vom Verlauf der sturm-relativen Stromlinien Ro-
tationspole (Vorticitymaxima) in dessen Randbereich. Exemplarisch seien
Stromlinien in Richtung von S), betrachtet, sodass die horizontale Vorticity
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der Umgebung @, = w,e, mit @, < 0 ist (reine Crosswise Vorticity), da der
normale Einheitsvektor antiparallel zu den Wirbelrhren der Umgebung ist.
Entlang der Stromlinien ist linksseitig (rechtsseitig) des Aufwindzentrums
dw'/dn >0 (dw'/dn < 0) mit dem groBten Gradienten im Bereich der Wir-
belrohre, die durch das Aufwindzentrum verlduft. Der Bereich links (rechts)
des Aufwindzentrums erfahrt daher wegen Gleichung (2.54) eine antizyklon-
ale (zyklonale) Drehung, da d¢’/dt > 0 (d{’/dt < 0) ist. Die Dipolachse,
welche die Rotationspole verbindet, steht in der jeweiligen Hohenschicht
senkrecht auf S;,. Ausgedriickt iiber das mit der vertikalen Windscherung in
der Umgebung in Verbindung stehende Vorticityfeld @y, ist die Dipolachse
parallel zu den Wirbelrhren der Umgebung. Zum gleichen Ergebnis fiihrt
eine Betrachtung von Stromlinien, die von rechts senkrecht zum Scherungs-
vektor verlaufen (@), = @;e; mit @; > 0, reine Streamwise Vorticity).

Sobald vertikale Vorticity {’ durch das Wirbelkippen generiert wird, wird sie
sturm-relativ advehiert. Im Gegensatz zum Wirbelkippen ist der Verlauf der
sturm-relativen Stromlinien entscheidend fiir den Effekt der Advektion. Im
Fall reiner Crosswise Vorticity kommt es gemil} des Advektionsterms in Glei-
chung (2.54) zu einer Verschiebung der einzelnen Rotationspole entlang der
Stromlinien stromabwirts von S,. Der Grund hierfiir ist, dass sich —9{’/ds
entlang der Stromlinien linksseitig (rechtsseitig) des Aufwindzentrums ver-
ringert (vergrofert). Im Fall reiner Streamwise Vorticity kommt es zu einer
Verschiebung des Rotationsdipols entlang der Stromlinie und damit senkrecht
beziiglich der Richtung des Scherungsvektors. Daher vergroBert (verkleinert)
sich —d{’/ds entlang der Stromlinie zwischen den Rotationspolen im Auf-
windbereich (aulerhalb des Aufwindbereichs). Dies fiihrt folglich dazu, dass
ein Rotationspol mit dem Aufwind in Phase gerit und sich eine Mesozyklone
entwickeln kann, wihrend im Fall reiner Crosswise Vorticity die Rotationspo-
le im Randbereich des Aufwinds verbleiben. Aufgrund des grofleren Betrags
des Vorticitygradienten ist die Verschiebung der Rotationspole durch Stream-

wise Vorticity ausgeprigter als die Verschiebung durch Crosswise Vorticity.
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Dynamische Modifikation des Aufwindbereichs und
Zellaufteilung

Mit der Entwicklung eines Aufwindbereichs in einer vertikal gescherten Um-
gebung und den induzierten Rotationsdipolen gehen dynamische Drucksto-
rungen p;yn einher, die — wie in Gleichung (2.35) dargestellt — vertikale Be-
schleunigungen hervorrufen konnen. Diese Druckstorungen setzen sich all-

gemein aus einem linearen und einem nicht-linearen Anteil zusammen:

pilyn,l ~ gh(z) -V ) piiyn,nl ~ _C/Z : (2.55)

Je nachdem, wie die vertikale Windscherung ausgeprégt ist (wie grof3 also
der Anteil von Streamwise und Crosswise Vorticity ist), haben diese Druck-
storungen unterschiedliche Auswirkungen auf die weitere Entwicklung einer
Superzelle (Weisman und Rotunno, 2000). Im Folgenden seien sie daher
einmal fiir den Fall einer reinen Geschwindigkeitsscherung (gerader Hodo-
graph) und einmal fiir den Fall einer Kombination aus Geschwindigkeits-
und Richtungsscherung (gekriimmter Hodograph) diskutiert.

Gerader Hodograph

Der Fall eines geraden Hodographen als Folge reiner Geschwindigkeitssche-
rung wird hier o. B. d. A. durch eine reine Weststromung mit U(z) = #(z)ey
betrachtet. Sowohl @ (z) = e,01/dz als auch S;,(z) = ,0u/dz dndern somit
lediglich ihren Betrag mit der Hohe, nicht aber ihre Richtung. Eine sich ent-
wickelnde Zelle bewegt sich parallel zum Scherungsvektor und somit in allen
Hohenschichten senkrecht zu den Wirbelrohren der Umgebung.

Das Fehlen von Richtungsscherung bewirkt, dass sich durch das Wirbelkip-
pen siidlich (nordlich) des Aufwindbereichs ein hochreichender Bereich zy-
klonaler (antizyklonaler) Rotation ausbildet (Abbildung 2.6a). Aufgrund des

56



2.2 Gewittersysteme und ihr Lebenszyklus

Fehlens von Streamwise Vorticity findet jedoch keine Verlagerung der Rotati-
onspole senkrecht zum Scherungsvektor statt. Fiir die linearen Druckstorun-
gen gilt:
, ou ow'
p dyn,l 0 Z Ox :

Somit wird ein Druckanstieg (Druckfall) an der Riickseite (Vorderseite) der

(2.56)

Zelle hervorgerufen, welcher in mittleren Hohenschichten aufgrund der dort
vorliegenden meist stiarkeren Geschwindigkeitsscherung stiarker ausfillt als in
der unteren Troposphire. Der resultierende Druckgradient ist demnach paral-
lel zum Scherungsvektor S;. Mit dem Druckfall auf der Vorderseite geht da-
her wegen Gleichung (2.35) eine positive Vertikalbeschleunigung einher, so-
dass es dort zu einem verstirkten Aufstieg einstromender Luftmassen kommt,
der zu einer Neigung des Aufwindbereichs stromab des Scherungsvektors
fiihrt und die Verlagerung der Zelle unterstiitzt.

Die nicht-linearen Druckstorungen bewirken wegen der quadratischen
Abhiingigkeit von {’ in den beiden den Aufwind flankierenden Rotations-
bereichen einen Druckfall und daher eine positive Vertikalbeschleunigung,
die aufgrund der meist stirkeren Geschwindigkeitsscherung in mittleren
Hohenschichten stirker ausgeprigt ist. Neben dem urspriinglichen Aufwind-
bereich bilden sich dadurch zwei neue Aufwindbereiche im Bereich der
Rotationszentren (Abbildung 2.6b). Die einstromenden Luftmassen divergie-
ren zunehmend zu den beiden neuen Aufwindbereichen und schneiden den
urspriinglichen Aufwindbereich von der Zufuhr warm-feuchter Luftmassen
ab. Schliefllich kann sich dort im Verlauf ein Abwindbereich entwickeln, der
das Aufteilen (Split) in zwei achsensymmetrische Zellen einleitet (bezogen
auf die Achse, die durch die Verlagerung des urspriinglichen Aufwind-
bereichs gegeben ist; z.B. Klemp und Wilhelmson, 1978a). Diese beiden
Zellen bewegen sich in Richtungen etwas weiter nach links bzw. rechts
als der urspriingliche Aufwindbereich (Left- und Right-Mover). Dadurch

entsteht ein zunehmender Anteil von Streamwise Vorticity fiir beide Zellen,
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die in der Folge eine zyklonal (Right-Mover) bzw. antizyklonal (Left-Mover)

rotierende Mesozyklone entwickeln kénnen.

Gekriimmter Hodograph

Auf der Nordhemisphire liegt aufgrund der synoptisch-skaligen Stromungs-
dynamik wihrend konvektionsforderlicher Wetterlagen meist eine Rechts-
drehung des Windes mit der Hohe vor. In diesem Fall ist der Hodograph
nach rechts gekriimmt und neben der Windscherung Sj,(z), die sich nun aus
Geschwindigkeits- und Richtungsscherung zusammensetzt, dndern auch die
horizontalen Wirbelréhren in der Umgebung @ (z) ihre Richtung mit der
Hohe. Dadurch dndert sich die horizontale Achse der infolge des Wirbelkip-
pens in Gleichung (2.54) entstehenden Rotationsdipole rechtsdrehend mit der
Hohe. Die Achse steht jedoch immer senkrecht auf S (z) in der jeweiligen
Schicht (Abbildung 2.7).

Die linearen Druckstérungen bewirken bis in mittlere Troposphdrenhohen
einen Druckanstieg (Druckfall) auf der rechten (linken) Flanke des Auf-
windbereichs. In hoheren Schichten ist es genau umgekehrt, sodass wegen
Gleichung (2.35) rechtsseitig (linksseitig) eine positive (negative) Vertikal-
beschleunigung hervorgerufen wird. Die nicht-linearen Druckstdrungen be-
wirken bis in mittlere Troposphdrenhohen sowohl links- als auch rechtssei-
tig des Aufwindbereichs eine positive Vertikalbeschleunigung. Somit iiber-
lagern sich an der rechten Flanke lineare und nicht-lineare Druckstérungen
konstruktiv, wihrend sie sich an der linken Flanke entgegenwirken und weit-
gehend kompensieren. Daher entwickelt sich der rechtsseitige Aufwindbe-
reich schneller, erreicht hohere Vertikalgeschwindigkeiten als der linksseitige
und verlagert sich gleichzeitig in Richtung des urspriinglichen Aufwindzen-
trums. Dies liegt daran, dass der Verlagerungsvektor ¢z aufgrund der Rich-
tungsscherung nicht parallel zum Scherungsvektor ist und die sturm-relativen
Stromlinien besonders in den unteren Luftschichten eine Komponente par-
allel zu den Wirbelrohren der Umgebung haben, welche die sturm-relative

Advektion von Streamwise Vorticity ermoglicht. Im mittleren und rechten
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2.2 Gewittersysteme und ihr Lebenszyklus

(a) Dynamik zu Beginn der Zellentwicklung bei gera-
dem Hodographen

(b) Dynamik bei geradem Hodographen beim Split der
Zelle

Abbildung 2.6: (a) Rotationsdipole (rot) mit vertikaler Vorticity {’ (+ und —), lineare Drucksto-
rungen p;lyn_, (H: positiv, L: negativ) und Druckgradienten (griine Pfeile; parallel zu S;,) in einer
sich entwickelnden Zelle bei reiner Geschwindigkeitsscherung (Vertikalprofil links). Blaue Pfei-
le kennzeichnen die dadurch hervorgerufenen Druckgradienten. Weifle Pfeile mit blauem Rand
kennzeichnen mittlere Trajektorien von Luftteilchen. (b) Ahnliche Darstellung zu einem spiteren
Zeitpunkt, wenn sich induziert durch die nicht-linearen Druckstérungen zwei separate Aufwind-
bereiche gebildet haben. In der Mitte befindet sich ein Abwindbereich, der durch den fallenden
Niederschlag initiiert wird. Zusétzlich sind die bodennahen Wirbelrohren durch ihre Rotations-
achsen (schwarze Linien) und ihre Drehrichtung (rot) dargestellt. Das Kippen der Wirbelrohren
ist anhand der hinteren Rohre erkennbar. Die Einstromrichtungen fiir die entstehenden Left- und
Right-Mover sind mit gestrichelten Pfeilen angedeutet. Aus Markowski und Richardson (2010).
© John Wiley & Sons (genehmigter Nachdruck).
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Bereich der Zelle entsteht in der Folge eine zyklonal rotierende Mesozy-
klone, wihrend eine weitere Abschwichung des linksseitigen Aufwindbe-
reichs erfolgen kann. Kommt es infolge der nicht-linearen Druckstérungen
zu einer Zellaufteilung, fithren die linearen Druckstérungen demnach da-
zu, dass sich der Right-Mover erhilt und sich die Mesozyklone sogar wei-
ter verstarken kann, wihrend sich der Left-Mover rasch abschwiécht und
dissipiert (z.B. Klemp und Wilhelmson, 1978a; Rotunno und Klemp, 1985;
Houze et al., 1993; Markowski und Dotzek, 2011).

Dieser Effekt ist umso stirker, je ausgeprigter die rechtsdrehende Rich-
tungsidnderung des Windes mit der Hohe in der Umgebung ist. Numeri-
sche Simulationen zeigen, dass das Mall der Verstirkung des rechtssei-
tigen Aufwindbereichs nicht die Lebensdauer des Right-Movers nach der
Zellteilung bestimmt (Weisman und Rotunno, 2000). Tatsidchlich geben sie
Hinweise, dass Aufwindbereiche auch nach einigen Stunden noch eine ho-
he Intensitdt aufweisen und damit eine lange Lebensdauer der Zelle be-
wirken konnen, wenn der Umgebungswind in der unteren Troposphire um
etwa 90° nach rechts dreht und in der mittleren Troposphire ndherungs-
weise richtungskonstant bleibt, wie sich auch durch Beobachtungen be-
stitigt (z.B. Burgess und Curran, 1985). Von einer groen Anzahl beob-
achteter Mesozyklonen auf der Nordhemisphére (ohne Unterscheidung der
Windprofile) rotieren insgesamt etwa 90 % aller Mesozyklonen zyklon-
al (Bunkers, 2002).

Erhaltung der Rotation des Aufwindbereichs

Entscheidend fiir eine lange Lebensdauer einer Superzelle ist die Erhaltung
ihrer rotierenden Mesozyklone. Exemplarisch sei ein kritisches Hohenniveau
betrachtet, in dem der sturm-relative Vektor uy, parallel zu den Wirbelrhren
in der Umgebung ist, und das nach Lilly (1979) hiufig im Reifestadium einer
Superzelle in etwa 1,5 bis 2 km Hohe liegt. Unter der Annahme, dass die Zelle

nach einiger Zeit einen Gleichgewichtszustand mit d¢’/dt = 0 erreicht hat,

60



2.2 Gewittersysteme und ihr Lebenszyklus

Abbildung 2.7: Wie Abbildung 2.6a, nur fiir den Fall eines gekriimmten Hodographen. Aus
Markowski und Richardson (2010). © John Wiley & Sons (genehmigter Nachdruck).

gilt nach Gleichung (2.54) in diesem Hohenniveau

— =0y—= . (2.57)

Folgt man in diesem Niveau einer Stromlinie vom Bereich einstromender
Luft in den Aufwindbereich, wird die Vorticity der Umgebung im Gleich-
gewichtszustand folglich komplett in vertikale Vorticity des Aufwinds mit
derselben Rotationsrichtung umgewandelt (Davies-Jones, 1984). In Kombi-
nation mit dem nicht-linearen Effekt der Wirbelrohrendehnung, die gemal
Gleichung (2.50) mit steigender Rotationsstérke einen nicht zu vernachlissi-
genden Einfluss hat, wird insgesamt durch die sturm-relative Advektion der
Streamwise Vorticity im Einstrombereich die Rotation des Aufwinds aufrecht-

erhalten bzw. weiter verstirkt.
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Sturm-relative Helizitat (SRH)

Die SRH ist ein Mal fiir die sturm-relative Streamwise Vorticity, welches
fur wissenschaftliche Analysen sowie die Vorhersage von Gewittern verwen-
det wird (z. B. Droegemeier et al., 1993; Markowski und Richardson, 2010).
Wegen des Einflusses der Verlagerungsrichtung der Zelle ist die SRH nicht

Galilei-invariant und daher im mitbewegten Bezugssystem formuliert:

z
smh%z/ (V—cz)-®d7
J7/=0
w=0 Zo _ ,
~ —/ e - [(V—cz) xS]dz
Z=0
:_// ”O\(ﬁ—cz) x Sy dz’ . (2.58)
=

Darin bezeichnet 7/ die Hohe iiber Grund und z,, den oberen Rand einer
vertikalen Schicht. Der Verlagerungsvektor ¢z der Zellen kann mittels der
Methode nach Bunkers et al. (2000) abgeschitzt werden:

(2.59)

e, X So_
cZ:u06km:|:D<ZO6km> )

|S()76km ‘

Darin wurde D von den Autoren auf 7,5ms ™! festgelegt, Wy_ekm bezeichnet
den vertikal gemittelten Horizontalwind in der Umgebung. Das Vorzeichen
des zweiten Terms differenziert zwischen Left- und Right-Movern. Auch im
Fall eines geraden Hodographen kann die SRH Werte ungleich Null erhalten,
wenn die abgeschitzte Verlagerungsrichtung von der konstanten Windrich-
tung abweicht (wie z. B. bei den nach dem Aufteilen einer Zelle entstehenden
Left- und Right-Movern). Gro3e Werte der SRH sind ein Hinweis auf einen
groBBen Anteil von Streamwise Vorticity im sturm-relativen Einstrombereich
einer Zelle und konnen als Maf fiir die Wahrscheinlichkeit fiir einen zy-
klonal rotierenden Aufwindbereich interpretiert werden. Typische Werte, die

beim tatsidchlichen Auftreten von Superzellen berechnet werden, liegen bei

62



2.2 Gewittersysteme und ihr Lebenszyklus

SRHy_3xm &~ 250 m?s 2, wihrend bei anderen Organisationsformen die Wer-
te bei etwa 50 m? s~ liegen (Thompson et al., 2003). Die SRHy_ 3y, ist dar-
tiber hinaus ein guter Indikator fiir die zu erwartende Linge der Zugbahn (und
damit indirekt auch fiir die Lebensdauer) sowie die Hagelkorngrofle einer Su-
perzelle und zeigt sogar ein besseres diesbeziigliches Unterscheidungsver-
mogen als die DLS (Kunz et al., 2020). Thompson et al. (2003) zeigten mit
Hilfe von Daten aus Radiosondenaufstiegen in den USA, dass Superzellen
dort bevorzugt in Umgebungen auftreten, in denen etwa DLS > 20ms™!,
CAPEp. > 1500Jkg™! und BRN ~ 35 ist. Aus Taszarek et al. (2020) ldsst
sich ableiten, dass die Trennwerte fiir die SRHy_ 3y, DLS und CAPEy in
Europa teils deutlich niedriger liegen. Ausgeprigte, hochreichende Mesozy-

klonen sind hier jedoch auch weitaus seltener als in den USA.

2.2.4 Mesoskalige konvektive Systeme

Ein Mesoskaliges Konvektives System (MCS) ist ein Zusammenschluss vie-
ler konvektiver Zellen zu einem konvektiven System, dessen Léngenska-
la durch L = 100km in mindestens eine horizontale Richtung gegeben
ist (Trapp, 2013). Anderungen des horizontalen Stromungsfelds aufgrund der
Coriolisbeschleunigung konnen auf dieser Lingenskala mit einer charakteris-
tischen Windgeschwindigkeit von U = 10ms~! nach Gleichung (2.27) die-
selbe GroRenordnung erreichen wie die advektiven Anderungen des Wind-
felds®:

o ([v-V]u) = 0(f xu)

2
— % =|flU . (2.60)

6 Mittlere Vertikalbewegungen auf dieser Lingenskala sind deutlich schwiicher als die horizon-
tale Stromung und resultieren daher in vernachlédssigbaren Beitridgen zur horizontalen Corio-
lisbeschleunigung.
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Darin steht f = 2Qsin(¢) mit dem Betrag der Winkelgeschwindigkeit der
Erdrotation Q = 27(24h)~! und dem Breitengrad ¢ fiir den Coriolispara-
meter, der in mittleren Breiten bei ¢ = 45° etwa |f| = 107*s~! betriigt. Die
entsprechende Zeitskala ist dementsprechend T = LU~ = |f|~! ~3h. MCS
entwickeln hiufig eine mesoskalige Zirkulation, die dazu fiihrt, dass solche
Systeme iiber Zeitskalen existieren konnen, die bis zu einer Groflenordnung

tiber dieser Zeitskala liegen (ca. 1 Tag).

Klassifikationen

MCS sind allgemein durch ein grofles, zusammenhingendes Niederschlags-
gebiet gekennzeichnet. Ein Teil ist dabei durch konvektive Niederschldge ge-
prégt, der andere durch stratiforme Niederschlédge (s. u.). Grundsitzlich wer-
den zwei verschiedene Typen von MCS nach ihrem Entstehungsprozess un-
terschieden. Typ 1 MCS entstehen bereits kurz nach einer durch groBriu-
mige Hebung hervorgerufenen verbreiteten Auslosung konvektiver Zellen.
Dies kann beispielsweise im Bereich des isentropen Aufgleitens iiber eine
synoptisch-skalige Front oder im Bereich von bodennahen Konvergenzen ge-
schehen, besonders wenn die Konvektionshemmung (CIN; vgl. Kapitel 2.1.2)
nicht zu stark ausgeprigt ist (Markowski und Richardson, 2010). Typ 2 MCS
bilden sich durch den Zusammenschluss des Cold Pools bereits existierender
Einzel-, Multi- oder Superzellen (Upscale Growth). Sie entwickeln sich ins-
besondere an Tagen, an denen die Konvektionsauslosung an den Tagesgang
der solaren Einstrahlung gekoppelt ist, folglich hédufig in den Abendstunden.
Der Fortbestand der MCS iiber die Nacht wird durch die Prisenz néchtlicher
Grenzschichtstrahlstrome unterstiitzt, die ein Windmaximum am Oberrand
der Grenzschicht in 1 —2km Hohe zur Folge haben (Trapp, 2013). Deren
vertikale Komponente trigt zu vertikalen Auslenkungen von Luftpaketen in
Richtung des NFK bei. Gleichzeitig bedeutet ein solches Windmaximum ei-
ne vertikale Scherung des Horizontalwinds an den Réndern des Strahlstroms,

welche die Organisation des konvektiven Systems unterstiitzt (s. u.). Dariiber
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hinaus erhoht ein solcher Strahlstrom die Massenkonvergenz im Bereich der
Front des MCS, die fiir das weitere Bestehen des MCS forderlich ist. Biswei-
len tragen auch orografisch oder selbst-induzierte Schwerewellen zur Aus-
lenkung von Luftpaketen bei. Unter solch giinstigen Umgebungsbedingungen
konnen sich MCS die ganze Nacht hindurch am Leben erhalten.

Entwickelt ein MCS eine sehr grofle horizontale Ausdehnung, wird es
auch als Mesoskaliger Konvektiver Komplex (MCC) bezeichnet. MCC stel-
len somit eine Unterklasse der MCS dar, die meist eine besonders lange
Lebensdauer erreichen. Maddox (1980) legte folgende Klassifikationskrite-
rien fiir einen MCC basierend auf abgeleiteten Beobachtungsgroflen aus
Infrarot-Satellitenbildern fest: 1) Der Wolkenschirm muss auf einer Fldche
von mehr als 100 000 km? Temperaturen niedriger als © = —32 °C vorwei-
sen; 2) Zugleich muss der Wolkenschirm auf einer Fliche von mehr als
50 000 km? Temperaturen niedriger als © = —52 °C vorweisen; 3) Die Krite-
rien 1 und 2 miissen iiber eine Zeitspanne von mindestens 6 h erfiillt sein; 4)
Fiir das Verhiltnis der horizontalen Achsen des Wolkenschirms muss gelten
diyr: dl;i " > 0,7. Das System darf demnach nicht zu stark von der Kreis-
form abweichen’. Aufgrund der groBen raum-zeitlichen Skala fiihren MCC
hiufig zu lang anhaltenden, mifigen bis starken Regenfillen und k&nnen
daher hohe Regensummen verursachen (z.B. Wilhelm et al., 2021). Insbe-
sondere konnen MCC an ihrer Front starke konvektive Windboen hervor-
rufen. Unter der Wirkung der Corioliskraft kommt es im Zentrum des Sys-
tems hdufig zu Druckfall, sodass ein mesoskaliger konvektiver Wirbel ent-
steht (Davis und Trier, 2007; vgl. Schmidberger, 2018).

7 Maddox (1980) bezeichnet dieses Verhiltnis als Exzentrizitit. In der Mathematik wird
die (numerische) Exzentrizitit einer Ellipse mit den Achsen d g und dy,,, hingegen iiber
e=(1- d,fm_z d,;f,g)o‘s definiert. Fiir einen Kreis gilt demnach &€ = 0 und ein iibertragenes

Kriterium fiir MCC wiirde lauten: € < 0,714.
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Rotunno-Klemp-Weisman-Theorie fiir Gewitterlinien

Zu den Typ 1 MCS zihlen Gewitterlinien (Squall Lines), die sich lediglich in
eine horizontale Richtung iiber die charakteristische Langenskala erstrecken.
In Abhiéngigkeit von den sturm-relativen Winden in der mittleren und oberen
Troposphire befinden sich die stratiformen Niederschldge einer Gewitterlinie
eher auf der Riick- oder Vorderseite (Trailing bzw. Leading Stratiform
Precipitation) bzw. entlang der langen horizontalen Achse (Parallel Strati-
form Precipitation). Am hiufigsten beobachtet wird die Kombination aus
konvektivem Niederschlag an der Vorderseite und stratiformem Niederschlag
auf der Riickseite der Linie (ca. 60 — 80 %; Parker und Johnson, 2000). In
Abhingigkeit von der bodennahen Luftfeuchte und weiteren Faktoren weisen
Gewitterlinien entweder einen zusammenhingenden Aufwindbereich (Slab-
like Updraft) oder mehrere zellartige Aufwindbereiche (Cellular Updraft)
auf (Markowski und Richardson, 2010). Besonders Gewitterlinien mit einem
zusammenhidngenden Aufwindbereich kénnen als zweidimensionales kon-
zeptionelles Modell vereinfacht dargestellt werden. Die relevanten Prozesse
konnen so in einem 2D-Vertikalschnitt entlang der kurzen horizontalen

Achse der Gewitterlinie mit der Lingenskala L’ =~ 10 km betrachtet werden.

Die zeitliche Entwicklung einer Gewitterlinie kann in einem solchen zwei-
dimensionalen Modell am besten mit Hilfe der Rotunno-Klemp-Weisman-
Theorie verstanden werden (z. B. Rotunno et al., 1988; Weisman et al., 1988;
Weisman und Rotunno, 2004). In der 2D-Geometrie werden in dieser Theo-
rie neben Reibungseffekten auch Corioliseffekte vernachlissigt (da L' < L
ist). Durch die Anwendung der Rotation auf die Impulsgleichung (2.27) und
der anschlieBenden Projektion auf die Vorticitykomponente senkrecht zum
Vertikalschnitt lidsst sich eine horizontale Vorticitygleichung herleiten. Unter
der Annahme einer inkompressiblen Stromung fiihrt die Integration dieser
Vorticitygleichung iiber ein Kontrollvolumen im Bereich des niederschlags-

induzierten Cold Pools zu einem Gleichgewicht der Effekte der vertikalen
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Windscherung in der Umgebung und des vertikal integrierten Auftriebs im
Bereich des Kontrollvolumens. Die Windscherung kann dabei durch die Dif-
ferenz des Winds zwischen der Ober- und Unterkante am stromab befind-
lichen Rand des Kontrollvolumens Au dargestellt werden. Mit dem vertikal

integrierten Auftrieb im Bereich des Cold Pools 2 folgt:

Au= /2|5 . (2.61)

Dieses Gleichgewicht stellt ein Kriterium fiir eine optimale, sich selbst erhal-
tende Gewitterlinie dar und kann als Gleichgewicht zwischen der (positiven)
horizontalen Vorticity, die durch die Windscherung in den unteren Schich-
ten hervorgerufen wird, und der (negativen) horizontalen Vorticity, die mit
dem negativen Auftrieb 4 einhergeht, interpretiert werden (Abbildung 2.8).
Zu Beginn des Lebenszyklus einer Gewitterlinie, wenn sich die entwickeln-
den Zellen im Ubergang vom Cumulus- zum Reifestadium befinden, begin-
nen die entstehenden Abwindbereiche einen Cold Pool zu bilden. Hierbei ist
\/M < Au und der Aufwindbereich ist durch die Dominanz der vertika-
len Windscherung bzw. der positiven Vorticity stromab des Scherungsvek-
tors geneigt (Abbildung 2.8a). Fillt Niederschlag aus, geschieht dies meist
im Einstrombereich der warm-feuchten Luft, was im Fall einer ausgeprig-
ten einstromenden Schicht dort zu einer (voriibergehenden) Destabilisierung
fiihrt (nicht gezeigt). Im Fall einer flachen einstromenden Schicht kann der
Niederschlag — dhnlich wie bei dem Lebenszyklus einer isolierten Einzelzelle
— den Aufwindbereich von den einstromenden Luftmassen abschneiden und
so das Ende des Lebenszyklus einleiten.

Wird mit der Zeit jedoch ein Gleichgewicht mit \/M ~ Au erreicht, ba-
lancieren sich die positiven und negativen Vorticitybeitrage und erhalten so
die Gewitterlinie durch die wiederholte Bildung hochreichender Zellen an
der Vorderseite des Systems aufrecht (Abbildung 2.8b). Bryan et al. (2006)
zeigten in einer umfangreichen Modellierungsstudie, dass die intensivsten
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Elevated rear inflow

(a)

Abbildung 2.8: Vertikalschnitt durch eine Gewitterlinie zur Erlduterung der Rotunno-Klemp-
Weisman-Theorie nach Weisman (1992) und Weisman und Rotunno (2004), iibernommen von
Trapp (2013) und leicht modifiziert. Die Vorticity-Balance ist durch rotierende Pfeile mit dem
jeweiligen Vorzeichen der Vorticity illustriert. Der schwarze Pfeil kennzeichnet Trajektorien
von einstromenden Luftteilchen. Der Cold Pool ist durch die graue Fliche gekennzeichnet.
Zuriickstromende Luftmassen im Bereich des Cold Pools sind durch graue Pfeile angedeutet.
(a) /2| B| < Au; (b) \/2|B| =~ Au; (¢) \/2|DB| > Au; (d) und (e): Erweiterung der Theorie um
den Rear Inflow Jet fiir (d) den Fall eines starken Rear Inflow Jets mit hochreichendem Cold Pool
und (e) den Fall eines schwachen Rear Inflow Jets mit einem flachen Cold Pool. © Cambridge
University Press (genehmigter Nachdruck).

Gewitterlinien mit den stirksten bodennahen Windboen und hochsten Nie-
derschlagssummen im Bereich dieses Gleichgewichts auftreten. Fiir Gewit-
terlinien, die lange Zeit dieses Gleichgewicht aufrechterhalten, ist der Zu-
sammenhang mit einer insgesamt lingeren Lebensdauer des Systems nahe-
liegend, es bedarf jedoch noch weiterer Untersuchungen. Im weiteren Ver-
lauf iiberwiegt aufgrund der Verstirkung des Cold Pools negative Vortici-
ty. Einstromende Luftmassen werden automatisch stromaufwirts des Sche-

rungsvektors transportiert, wodurch es zu einer weiteren Verstirkung des
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Vorticity-Ungleichgewichts kommt mit \/M > Au (Abbildung 2.8c). Die-
ser Mechanismus erkldrt somit auch die Entstehung der am hiufigsten be-
obachteten Niederschlagsverteilung (Trailing Stratiform; s.o.). Wird der Be-
reich negativer Vorticity zu dominant, beginnt das Dissipationsstadium der
Gewitterlinie.

Eine Erweiterung der vorgestellten Theorie, die insbesondere im Rei-
festadium der Gewitterlinien relevant ist, beriicksichtigt zusitzlich eine
Vorticity-Balance auf der Riickseite der Gewitterlinie (Abbildung 2.8c—e).
Bodennah wird durch den Cold Pool dort positive Vorticity generiert,
wihrend durch die stromaufwirts einstromenden Luftmassen oberhalb des
Cold Pools negative Vorticity erzeugt wird. Diese Kombination unterstiitzt
die Entwicklung eines von der Riickseite einstromenden Strahlstroms (Rear
Inflow Jet). Dieser verstiarkt an der Linienfront je nach Ausprigung die
Konvergenz und das Aufsteigen der einstromenden Luft und kann damit
zum Erhalt des konvektiven Systems beitragen, sodass sich ein neues
Vorticitygleichgewicht einstellt. Die negative Vorticity des Cold Pools wird
dann durch die positive Vorticity aus der Windscherung der Umgebung und

dem Rear Inflow Jet balanciert.

Die Verlagerungsgeschwindigkeit einer Gewitterlinie (bzw. allgemein eines
MCS) setzt sich aus der mittleren Stromung und der Entwicklungsrichtung
der sich neu bildenden Zellen an der Front des MCS zusammen — wie fiir
kleinskaligere Multizellen in Kapitel 2.2.2 beschrieben. Ist der Rear In-
flow Jet sehr stark ausgeprigt, kann er Geschwindigkeiten erreichen, wel-
che die Verlagerungsgeschwindigkeit der Gewitterlinie iiberschreiten. Dies
hat zur Folge, dass der Rear Inflow Jet die Front bogenformig stromab-
wirts (konkav) deformiert. Im Niederschlagsradar ist diese Form besonders
gut zu erkennen und wird daher auch als Bogenecho (Bow Echo) bezeich-
net (Fujita, 1978; Weisman, 1993). Es kommt vor, dass mehrere solcher Bo-
genechos entlang der Linienfront als wellenartige Struktur im Radarbild zu

erkennen sind (Line Echo Wave Pattern; Nolen, 1959). Durch die Zunahme
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der Vorticity an den Réndern des Bogens kann sich das Bogenecho im wei-
teren Verlauf zu einer Art Komma deformieren und dort, wo zyklonale Vorti-
city generiert wird, ein Hakenecho bilden. Durch den starken Rear Inflow Jet
sind besonders bei solchen Entwicklungen extrem hohe Windgeschwindig-
keiten an der Boenfront sowie starke Fallbéen moglich (z. B. Hamilton, 1970;
Mathias et al., 2017).

2.3 Atmospharische Umgebungsvariablen,
KenngroBen und konvektive Indizes

Wie in den Kapiteln 1 und 2.1 beschrieben sind ein ausreichendes Feuchte-
angebot in der unteren Troposphire, eine labile Schichtung der Atmosphi-
re und ein Mechanismus, der vertikal ausgelenkten Luftpaketen einen frei-
en Aufstieg durch thermischen Auftrieb ermoglicht, notwendige Vorausset-
zungen fiir die Entstehung hochreichender Feuchtkonvektion. Die ersten bei-
den Voraussetzungen lassen sich dabei durch verschiedene Kenngréfen und
sogenannte konvektive Indizes quantifizieren (vgl. Huntrieser et al., 1997,
Haklander und van Delden, 2003; Kunz, 2007). Der vorherrschende He-
bungsmechanismus hingegen lésst sich nicht iiber solche Indizes ausdriicken.
Die fiir die Organisationsform konvektiver Zellen relevante vertikale Wind-
scherung der Umgebung lédsst sich wiederum iiber dynamische Kenngrofien
wie beispielsweise die DLS oder die SRH darstellen.

In der vorliegenden Arbeit finden neben den bereits eingefiihrten Groflen
CAPE, CIN, BRN, DLS und SRH und grundlegenden Variablen wie z.B.
Lufttemperatur, Windgeschwindigkeit und Luftfeuchte auch weitere Kenn-
groBen und Indizes Verwendung. Meist wird in den folgenden Kapiteln der

Einfachheit halber generell von Umgebungsvariablen gesprochen, womit alle
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atmosphirischen Variablen, KenngroBen und Indizes gemeint sind®. Wichtige
Umgebungsvariablen, die in den vorherigen Kapiteln noch nicht eingefiihrt
wurden, werden im Folgenden beschrieben. Weitere Indizes sind in Anhang
A dargestellt. Eine groe Zahl von Studien aus vielen Teilen der Erde konnte
einen statistischen Zusammenhang zwischen solchen Kenngréien und dem
Auftreten konvektiver Zellen und/oder bestimmter Begleiterscheinungen wie

Tornados, Blitzen, Hagel, Starkregen oder Sturmbden herstellen (s. u.).

Mittlerer vertikaler Temperaturgradient (Lapse Rate)

Der Terminus Lapse Rate wird meist als Bezeichnung fiir den vertikalen Tem-
peraturgradienten verwendet, wobei die Lapse Rate bei einer Temperaturab-
nahme mit der Hohe ein positives Vorzeichen erhilt (und damit y aus Ka-
pitel 2.1.2 entspricht; z. B. Markowski und Richardson, 2010). Zudem dient
der Begriff haufig dazu, einen mittleren vertikalen Temperaturgradienten tiber
eine bestimmte vertikale Schicht zu charakterisieren, sodass die Lapse Rate
ein MaB fiir die thermische Stabilitdt innerhalb dieser Schicht ist. Zwischen

einem bestimmten Hohenniveau z,, und dem Grund bestimmt sie sich iiber

To—T,
LRy, = " (2.62)
m
wobei Ty die bodennahe Temperatur und 7;, die Temperatur im Hohenniveau
Zm kennzeichnet. Zur Bestimmung der Lapse Rate in der mittleren Tropo-

sphire ist es gebrduchlich, die Schicht durch zwei Druckniveaus p,, und p,

8 Den Erliuterungen zur Theorie eines gehobenen Luftpakets in Kapitel 2.1.2 entsprechend ist
der Wert einiger Variablen wie z. B. der CAPE und der CIN abhéngig von den Startbedingun-
gen und dem Ausgangsniveau des Luftpakets, welches zur Berechnung angenommen wird.
Diese werden in den nachfolgenden Kapiteln durch einen tiefgestellten Index an die Akronyme
angehingt, z. B. CAPEy fiir die CAPE basierend auf einem Luftpaket, das in der Schicht mit
der hochsten pseudopotentiellen Temperatur startet. Weitere Variablen erhalten einen Index,
welcher die jeweilige vertikale Hohen- oder Druckschicht kennzeichnet, z. B. Tgsonp, fiir die
850 hPa Temperatur oder Ug_gjy, fiir den zwischen 0 und 6 km gemittelten Horizontalwind.
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abzugrenzen (p,, > pp). Dann muss zunichst jeweils das entsprechende Ho-
henniveau z,,, bzw. z,,, bestimmt werden. Die Lapse Rate ergibt sich in die-
sem Fall iiber
Tpm — Tpn
LR, p, = ——"——, (2.63)
Zpm — Zpn
mit den entsprechenden Temperaturwerten an den Schichtgrenzen 7, und

T,

Lifted Index (LI)

Der LI als MaB fiir latente Instabilitit bestimmt sich iiber die Differenz
zwischen der Umgebungstemperatur im 500 hPa Niveau und der Temperatur

eines fiktiven aufsteigenden Luftpakets in diesem Niveau:

LI = Ty 500npa — Tp.5000Pa - (2.64)

Wird ein Luftpaket angenommen, dessen Startbedingungen durch die bo-
dennahen Werte vorgegeben werden, so bezeichnet man den LI nach
Galway (1956) als Surface Lifted Index (SLI). Dieser sowie zwei weitere LI,
die auf einem ML-Luftpaket (50 und 100 hPa Schichtdicke) basieren, finden
in der vorliegenden Arbeit Verwendung. Ist LI < 0, so herrscht in der mittle-
ren Troposphire ein positiver Auftrieb vor. Der LI wurde in vielen Studien zur
Charakterisierung latenter Instabilitét verwendet und gilt als guter Indikator
fiir das Auftreten konvektiver Zellen (z. B. Haklander und van Delden, 2003;
Kunz, 2007).

Vertikal integrierter Wasserdampfgehalt (IWV)
Der vertikal integrierte Wasserdampfgehalt ist ein Maf} fiir die in einer

Einheits-Luftsdule enthaltene Menge an Wasserdampf. Er ldsst sich iiber

Ry
2o 2.11 2o - T
IWV:/ podz 2V [P R
B B RdT rv—l—R—‘:

(2.65)
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mit der Hohe des Erdbodens zp und einer oberen Grenze z, berech-
nen, welche je nach Definition durch den Oberrand der Troposphire
bzw. der gesamten Atmosphire gegeben ist. Die Beitrige aus den Sphi-
ren oberhalb der Tropopause sind dabei jedoch vernachlidssigbar klein.
Der IWV kann beispielsweise anhand von Satellitenbeobachtungen sowie
in Atmosphidrenmodellen bestimmt werden. Bei letzteren erfolgt eine Dis-
kretisierung des Integrals in eine Summe iiber die Modellschichten be-
zogen auf die jeweilige Vertikalkoordinate. Je hoher der IWV ist, des-
to mehr Wasserdampf steht potentiell zur Kondensation zur Verfiigung,
sollte ein aufsteigendes Luftpaket das HKN bzw. KKN erreichen. Typi-
sche Werte in Mitteleuropa wihrend konvektiv gepridgter Wetterlagen sind
IWV =25 —35kgm™2. Der IWV weist beispielsweise einen Zusammen-
hang zur Haufigkeit von groSem Hagel auf (z. B. Cao, 2008). Zudem ist er
eng mit dem vertikal integrierten Fliissigwassergehalt verbunden, welcher
iiber den Radarreflektivitétsfaktor Z aus 3D-Radardaten abgeschitzt werden
kann (s. Kapitel 4.1.1; Greene und Clark, 1972). In der Praxis kann dieser gut
zwischen schweren und weniger schweren konvektiven Zellen unterschei-
den (Kitzmiller et al., 1995).

Supercell Composite Parameter (SCP)

Der SCP betrachtet zwei wichtige Faktoren fiir die Entstehung bzw. Orga-
nisation konvektiver Zellen in Kombination: Instabilitdt und vertikale Wind-
scherung (Thompson et al., 2003). Die in der vorliegenden Arbeit verwendete
Version orientiert sich an der Definition von Gensini und Tippett (2019):

~ CAPEyy SRHy_3m DLS
~ 1000Jkg™' 100m?s220ms™!

SCp (2.66)
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Der SCP als multiplikatives Mal erreicht den Wert 1, wenn die
CAPEMy, SRHy_3km und DLS typische Schwellenwerte fiir Umgebungs-
bedingungen annehmen, die fiir die Bildung von Superzellen forder-
lich sind (vgl. Kapitel 2.2.3). In wissenschaftlichen Studien werden Um-
gebungsbedingungen konvektiver Zellen sehr hédufig in einer kombinier-
ten Betrachtungsweise von vertikaler Windscherung und Instabilitdt un-
tersucht sowie einige weitere kombinierte Indizes vorgeschlagen und
angewendet (z. B. Brooks et al., 2007; Groenemeijer und van Delden, 2007;
Pucik et al., 2015; Sherburn et al., 2016; Westermayer et al., 2017). Manche
kombinierte Indizes wie der SCP sind dariiber hinaus in einigen operationel-

len Vorhersagesystemen von nationalen Wetterdiensten implementiert.

Significant Hail Parameter (SHIP)

Ein weiterer kombinierter Index ist der SHIP, der neben drei unterschiedli-
chen Mallen der Instabilitit und der vertikalen Windscherung zusitzlich noch
die Feuchte in Form des Wasserdampfmischungsverhiltnisses am HKN be-
riicksichtigt?:

1 CAPEMU DLS 'y HKN
42000000 Jkg=' ms! gkg™!
LR700-500nPa 273,16 K — T500npa
" Kkm™! K ‘

SHIP =

(2.67)

Je groBer die Werte des SHIP, desto forderlicher sind die Umgebungsbe-
dingungen fiir (groen) Hagel. Der Normierungsfaktor kann in @hnlicher
Weise wie fiir den SCP verstanden werden, sodass SHIP = 1 einen Trenn-
wert zwischen Umgebungsbedingungen darstellt, bei denen vornehmlich

kleinerer oder groferer Hagel beobachtet wird. Neben der operationellen

9 https://www.spc.noaa.gov/exper/mesoanalysis/help/help_sigh.html
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Wettervorhersage erweist sich auch der SHIP in wissenschaftlichen Studi-
en zu Hagelumgebungen als sehr niitzlich (z.B. Prein und Holland, 2018;
Czernecki et al., 2019; Tang et al., 2019).

2.4 Lebenszyklen konvektiver Zellen und
Multi-Daten-Ansatz

Im Anschluss an die Entwicklung konzeptioneller Modelle von konvek-
tiven Zellen auf der Basis von Beobachtungsdaten widmeten sich in
der zweiten Hilfte des 20. Jahrhunderts viele wissenschaftliche Studien
dank der fortschreitenden Entwicklung der Computertechnik und der nu-
merischen Modellierung vermehrt der numerischen Simulation der zeit-
lichen Entwicklung konvektiver Zellen, um die theoretischen Konzep-
te zu tberpriifen und ein tiefergehendes Prozessverstindnis zu gene-
rieren (vgl. Kapitel 2.2; z.B. Orville und Sloan, 1970; Wilhelmson, 1974;
Klemp und Wilhelmson, 1978b; Fovell und Tan, 1998). Heutzutage beschif-
tigen sich viele Studien — wie auch die vorliegende Arbeit — dar-
iiber hinaus mit dem Nowcasting konvektiver Zellen, welches unter an-
derem fiir den automatisierten Warnprozess der Wetterdienste von gro-
Ber Bedeutung ist (s.u.; vgl. Kapitel 1). Algorithmen, die konvektive Zel-
len automatisch in Produkten aus Fernerkundungsmethoden (Satelliten-,
Radar- und/oder Blitzdaten) detektieren und verfolgen, spielen dabei ei-
ne wichtige Rolle (Zellverfolgungsalgorithmen). Basierend auf den Fern-
erkundungsdaten und den daraus abgeleiteten Daten der Zellverfolgungs-
algorithmen sind nicht nur nachtrigliche Untersuchungen der Lebenszy-
klen einzelner konvektiver Ereignisse moglich (z.B. Holler et al., 1994;
Schmidt et al., 2012; Wapler et al., 2015; Kunz et al., 2018), sondern auch
statistische Untersuchungen der Eigenschaften einer groflen Anzahl kon-
vektiver Zellen (z.B. Davini et al., 2012; Meyer et al., 2013; Wapler, 2017;
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Schmidberger, 2018; Zobisch, 2020; Wapler, 2021). Damit konnen detaillier-
te Charakterisierungen der Lebenszyklen konvektiver Zellen mit Hilfe unter-
schiedlicher Beobachtungsgrolen vorgenommen werden, welche wiederum
zur Verbesserung von Nowcasting-Verfahren genutzt werden konnen. Viele
Nowcasting-Verfahren und insbesondere Zellverfolgungsalgorithmen behan-
deln detektierte Zellen in der Regel gleich, unabhéngig von der Organisati-
onsform oder dem genauen Entwicklungsstadium (Lebenszyklusphase) der
konvektiven Systeme. Hier dienen die jeweiligen Beobachtungsgrofen als
Grundlage fiir die automatische Zellanalyse und die Abschitzung der wei-
teren Entwicklung (Nowcasts).

In einer aktuellen Studie weisen Zdbisch et al. (2020) darauf hin, dass
die Abschitzung der Lebensdauer konvektiver Zellen (bzw. der Zeit
vom jeweiligen Detektionszeitpunkt bis zur finalen Dissipation der Zel-
len [verbleibende Lebensdauer]) unabhidngig von der Organisationsform
eine zentrale Herausforderung fiir Nowcasting-Verfahren der aktuellen
Generation darstellt. Sie geben dariiber hinaus einen umfangreichen, wenn
auch nicht allumfassenden Uberblick iiber eine Reihe von Studien, die
sich mit der Untersuchung der Lebenszyklen konvektiver Zellen basierend
auf Fernerkundungs- und Modelldaten beschiftigen. Die Berichte der
zuriickliegenden Nowcasting-Konferenzen geben zudem einen Uberblick
tiber die aktuellen Schwerpunkte im Bereich des Nowcastings, welche die
Wetterdienste als relevant und entscheidend fiir die potentielle Verbesse-
rung von Nowcasting-Verfahren identifiziert haben (z.B. Wapler, 2017;
Schmid et al., 2019). In Anlehnung an die genannten Verdffentlichungen
seien einige wichtige Aspekte zu den Lebenszyklen konvektiver Zellen
in Fernerkundungsdaten kurz dargelegt, ohne auf die Funktionsweise der
Fernerkundungsmethoden und jeden einzelnen Aspekt sowie physikalische
Interpretationen der jeweiligen Zusammenhinge im Detail einzugehen.
Vielmehr stellen die folgenden Abschnitte eine kurze Synthese dieser

Aspekte dar, die eine Briicke zwischen den theoretischen Grundlagen der

76



2.4 Lebenszyklen konvektiver Zellen und Multi-Daten-Ansatz

vorangegangenen Kapitel und den Methoden und Analysen der folgenden
Kapitel schlagen.

Mit Hilfe von Satelliten kénnen konvektive Zellen bereits frith in ihrem
Cumulusstadium als schnell anwachsende Wolke identifiziert werden, de-
ren optische Transparenz mit der Zeit abnimmt und deren Oberrand ei-
ne rasche Temperaturabnahme verzeichnet (z.B. Mecikalski et al., 2011;
Senf und Deneke, 2017; Zobisch et al., 2020). Senf et al. (2015) zeigen fiir
einige Fallbeispiele in Mitteleuropa, dass die Temperaturabnahme dabei kei-
nen systematischen Zusammenhang zur vorhandenen latenten Instabilitét ver-
muten ldsst und schreiben dies dem komplexen Terrain Mitteleuropas und
den damit verbundenen Auslosemechanismen von Konvektion zu. Wie auch
von Mecikalski et al. (2013) dargelegt, wird aufgrund der besseren Beob-
achtungslage durch die Verfiigbarkeit hochaufgeloster Satellitendaten deut-
lich, dass eine Erweiterung des dreistufigen konzeptionellen Lebenszyklus-
modells nach Byers und Braham (1948) notwendig ist: Als nulltes Stadium
kann die Entwicklung konvektionsforderlicher, prikonvektiver Umgebungen
angesehen werden. Neueste Satellitengenerationen konnen mit Hilfe von neu-
er Messtechnik hochaufgeldste horizontale und vertikale Temperatur- und
Feuchteprofile der Troposphire bestimmen'?, die beispielsweise Riickschliis-
se auf bodennahe Feuchteflusskonvergenzen als Voraussetzung fiir konvek-
tive Initilerung ermoglichen (z. B. Kalthoff et al., 2009). Das Cumulussta-
dium einer konvektiven Zelle kann nach den eingangs des Abschnitts ge-
nannten Studien mit Satellitendaten ferner in zwei Stufen unterteilt wer-
den: Die erste Stufe, die frithe Wachstumsphase, entspricht der anfingli-
chen Intensivierung eines Aufwindbereichs. Sie endet, wenn die Rate der

Temperaturabnahme an der Wolkenobergrenze abnimmt. Thre beobachtete

10 Sjehe z.B.: https://www.eumetsat . int/meteosat-third-generation
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Dauer hingt eng mit dem Auslosemechanismus sowie den Detektionskri-
terien der entsprechenden Algorithmen zusammen (Senf et al., 2015). Die
zweite Stufe stellt eine erweiterte Wachstumsphase dar, deren Dauer im
Allgemeinen zwischen 30 und 45 min liegt. Im erweiterten konzeptionellen
Lebenszyklusmodell bleiben das Reife- sowie das Dissipationsstadium er-
halten. Neben der Prizisierung der Beschreibung des Lebenszyklus einzel-
ner konvektiver Zellen ermoglichen Satellitendaten auch eine gute Analy-
se der Entwicklung von MCS. Beispielsweise gehen horizontal weit ausge-
dehnte MCS mit einer groflen Fliche von tiefen Temperaturen an der Wol-
kenobergrenze sowie einer erhohten Anzahl von Blitzen zwischen Erdbo-
den und Wolke einher (Mattos und Machado, 2011). Zudem Kkorreliert die
Lebensdauer dieser konvektiven Systeme mit ihrer horizontalen Ausdeh-
nung (z. B. Feng et al., 2012).

Auch aus Daten von Niederschlagsradaren und den entsprechenden Zell-
verfolgungsalgorithmen (s. Kapitel 4.1) konnten Charakteristika der Lebens-
zyklen konvektiver Zellen identifiziert werden. MacKeen et al. (1999) ver-
deutlichten jedoch bereits, dass verschiedene radarbasierte Beobachtungsgro-
Ben sowie Kombinationen von diesen eine niedrige Korrelation mit der Le-
bensdauer konvektiver Zellen aufweisen. Das Grundproblem ist ein grofes
Ungleichgewicht in der Anzahl von Zellen mit kurzer und langer Lebens-
dauer — von letzteren treten weitaus weniger auf. Die abgeleiteten Eigen-
schaften von Zellen mit kurzer und langer Lebensdauer unterscheiden sich
nicht stark genug, um basierend auf der Statistik eine ausreichend schar-
fe Vorhersage zu treffen. Zudem dominieren kurzlebige konvektive Zellen
die Evaluation. Ahnliche Hiufigkeitsverteilungen der Lebensdauer zeigen
sich in vielen weiteren Studien (z. B.. Wilson et al., 1998; Davini et al., 2012;
Meyer et al., 2013; Wapler, 2021). Davini et al. (2012) zeigten fiir Zellen in
Norditalien, dass diese ihre maximale Intensitét (genauer: den grofiten Radar-
reflektivitdtsfaktor; s. Kapitel 4.1.1) bereits in der ersten Hilfte ihres Lebens-

zyklus erreichen. Dies bestitigten Brisson et al. (2018) auch fiir eine grofere
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Stichprobe von simulierten Zellen in einem numerischen Atmosphirenmo-
dell. Die grofite flaichenhafte Ausdehnung entsteht nach Davini et al. (2012)
hingegen erst in der zweiten Hilfte des Lebenszyklus. Dariiber hinaus weisen
die Autoren darauf hin, dass die anfingliche Wachstumsrate der Zellflache
ein Indikator fiir die zu erwartende Lebensdauer sein konnte. Untersuchun-
gen von Weusthoff und Hauf (2008) und Wapler (2021) zeigen, dass der Ver-
lauf der flichenhaften Ausdehnung einer konvektiven Zelle im statistischen
Mittel gut durch eine nach unten geoffnete Parabel oder eine halbe Sinus-
periode approximiert werden kann. Gleichzeitig ist die Variabilitit einzelner
Lebenszyklen sehr hoch, welche auf eine hohe Vorhersageunsicherheit hin-
deutet (s. Kapitel 5.1 fiir detaillierte Informationen und Analysen hierzu).
Blitzdaten sind besonders als Indikator fiir die Intensivierung konvektiver
Zellen niitzlich: Steigt die Anzahl von Blitzen in Verbindung mit einer
konvektiven Zelle plotzlich schnell an (Lightning Jump), ist mit einer
Intensivierung einer Zelle innerhalb der néchsten 15 — 30min zu rech-
nen (z.B. Mikus Jurkovié et al., 2015; Wapler, 2017). Eine Konsequenz
ist daher, dass konvektive Systeme, die mindestens einen sprunghaften
Anstieg der Blitzanzahl aufweisen, eine lingere Lebensdauer als solche
ohne einen derartigen Anstieg haben (z. B. Chronis et al., 2015). Wie bereits
wihrend der theoretischen Beschreibungen der Lebenszyklen konvektiver
Zellen (Kapitel 2.2.1 bis 2.2.4) und in Kapitel 2.3 deutlich wurde, spielen
auch die atmosphérischen Bedingungen in der Umgebung konvektiver Zellen
eine wichtige Rolle fiir deren Entstehung und deren Lebenszyklus durch
verschiedene Prozesse und Wechselwirkungen.

In den letzten Jahren wurden daher zunehmend Nowcasting-Verfahren
entwickelt und erweitert, die Daten aus verschiedenen Messmethoden
und numerischen Vorhersagemodellen im Sinne des Multi-Daten-Ansatzes
kombinieren, den schon MacKeen et al. (1999) vorschlugen (vgl. Kapitel 1;
Schmid et al., 2019). Wihrend solche Verfahren (insbesondere ihre in-
ternen Lebenszyklusmodelle) aufgrund der limitierten Verfiigbarkeit
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von Beobachtungsdaten konzeptionell zunidchst recht einfach waren
(z.B. Dixon und Wiener, 1993; Hand und Conway, 1995), hat ihre Kom-
plexitit in den letzten Jahren stark zugenommen. Mecikalski et al. (2015)
zeigten, dass Verfahren aus der Statistik und dem maschinellen Lernen ein
satellitenbasiertes Modell zur Erkennung der Auslosung von Konvektion
durch die Beriicksichtigung der latenten Instabilitit in Form der CIN und der
CAPE aus NWV-Vorhersagen signifikant verbessern konnen. Das System
Context and Scale Oriented Thunderstorm Satellite Predictors Development
(COALITION'!) des Schweizer Wetterdienstes MeteoSchweiz schitzt
den Verlauf des Lebenszyklus fiir die nédchste Stunde probabilistisch auf
der Basis bestimmter Blitz-, Radar-, Satelliten- und NWV-Daten ab und
beriicksichtigt zusatzlich den Einfluss der Orografie (Nisi et al., 2014). Schon
bis zu 20 min im Voraus kann damit die Intensitit einer konvektiven Zelle gut
vorhergesagt werden. Die relative Wichtigkeit der Radar- und NWV-Daten
ist dabei hoher als die von anderen Datenquellen (Hamann et al., 2019).
Die Multi-Daten-Analyse von Zobisch et al. (2020) zeigte fiir ausgewihlte
Umgebungsvariablen aus der NWV einen statistischen Zusammenhang
zwischen der Lebensdauer konvektiver Zellen und der Luftfeuchte sowie
der latenten Instabilitit (CAPE), tiberraschenderweise nicht jedoch mit der
vertikalen Windscherung. Der Nutzen der mittels Fernerkundungsmethoden
bestimmten Variablen ist ihren Untersuchungen zufolge grofer als der Nutzen
der von ihnen betrachteten atmosphérischen Umgebungsvariablen. Sie schla-
gen Untersuchungen mit weiteren Umgebungsvariablen und Kenngrof3en
vor, um potentiell besser geeignete Pradiktoren fiir Nowcasting-Verfahren zu
identifizieren.

" https://www.meteoswiss.admin.ch/home/measurement-and-forecasting-
systems/warning-and-forecasting-systems/nowcasting.subpage.html/en/
data/projects/2009/coalition.html
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Die Untersuchungen der vorliegenden Arbeit bewegen sich in diesem Be-
reich des Multi-Daten-Ansatzes. Unabhédngig von der Organisationsform
konvektiver Zellen wird untersucht, welche Zellattribute und welche Um-
gebungsvariablen fiir die Abschitzung des Lebenszyklus relevant sind.
Dazu wird eine grole Anzahl von sehr unterschiedlichen Umgebungs-
variablen betrachtet. Statistische Verfahren, die sich fiir andere Frage-
stellungen des Nowcastings bewihrt haben (z.B. Mecikalski et al., 2015;
Czernecki et al., 2019), werden auf ihr Potential untersucht, das Nowcas-
ting des Lebenszyklus konvektiver Zellen durch das Einbeziehen von Umge-
bungsvariablen aus NWV-Vorhersagen in einen Zellverfolgungsalgorithmus
zu verbessern (s. Kapitel 3, 5 und 6). Damit liefert die vorliegende Arbeit
einen wichtigen Beitrag im Rahmen der Optimierung von automatisierten

Warnprozessen der Wetterdienste (vgl. Kapitel 1 und 7).
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maschinellen Lernens

Zur Datenaufbereitung, zur Analyse der Lebenszyklen konvektiver Zellen
und der mit ihnen assoziierten Umgebungsbedingungen sowie zur Entwick-
lung von statistischen Vorhersageverfahren fiir verschiedene Eigenschaften
konvektiver Zellen (Zellattribute) konnen prinzipiell viele unterschiedliche
Methoden der Statistik und des maschinellen Lernens (Machine Learnings)
verwendet werden. Die wichtigsten in der vorliegenden Arbeit genutzten Me-
thoden werden in den folgenden Unterkapiteln vorgestellt. Die Untersuchung
der Zusammenhidnge zwischen unterschiedlichen Umgebungsvariablen ba-
siert auf einer Korrelationsanalyse und einer Clusteranalyse (Kapitel 3.1
und 3.2).

Nach der Beschreibung dieser Methoden folgt eine Vorstellung von vier me-
thodischen Ansitzen, die auf der Basis eines Datensatzes von Beobachtungs-
daten eine statistische Vorhersage fiir verschiedene Attribute konvektiver Zel-
len liefern konnen. Dazu gehort die lineare Regression, welche den linearen
Zusammenhang zwischen einer kontinuierlichen abhingigen Variablen und
einer oder mehreren unabhingigen Variablen beschreibt (Kapitel 3.3.1). Es
folgt eine Darstellung der logistischen Regression, welche als nicht-lineare
Methode den Zusammenhang zwischen einer abhidngigen und meist binédren
Variablen und einer oder mehreren unabhingigen Variablen untersucht (Ka-
pitel 3.3.2). Eine Erweiterung der linearen Regression stellt ein polynomieller
Ansatz dar, der die nicht-lineare Abhingigkeit in Form eines Polynoms hohe-
rer Ordnung beschreibt (Kapitel 3.3.3). Der sogenannte Random Forest, eine

weitere Methode aus dem Bereich des maschinellen Lernens, bietet sowohl
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die Moglichkeit der Vorhersage einer bindren als auch einer kontinuierlichen
abhingigen Variablen (Kapitel 3.4). Im Jargon des maschinellen Lernens mo-
dellieren Klassifikationsverfahren diskrete Variablen, wéihrend Regressions-
verfahren kontinuierliche Variablen modellieren. Die logistische Regression
zdhlt in dieser Definition — anders als ihr Name andeutet — folglich zu den
Klassifikationsverfahren. In den jeweiligen Kapiteln wird die Quantifizierung
des Einflusses der einzelnen unabhéngigen Variablen ebenfalls thematisiert.

Kapitel 3.5 stellt Methoden vor, die der Aufbereitung von Datensétzen im
Vorfeld der Anwendung eines statistischen Vorhersageverfahrens dienen. Ka-
pitel 3 schlieft mit der Einfithrung verschiedener Giitemafle, die eine An-
wendung in der Analyse des Datensatzes und der Evaluation der statistischen

Vorhersageverfahren finden (Kapitel 3.6).

3.1 Korrelations- und
Hauptkomponentenanalyse

Die Korrelationsanalyse sowie die Hauptkomponentenanalyse konnen den
Zusammenhang zwischen zwei Variablen x und x® quantifizieren. Die
Hauptkomponentenanalyse ist dariiber hinaus auf hochdimensionale Pro-
blemstellungen anwendbar und dient allgemein als klassisches multiva-
riates Verfahren auch zur Strukturierung und Reduzierung von Datensit-
zen (z.B. Wilks, 2006) oder zur Komplexititsreduktion numerischer Mo-
delle (z.B. Selten, 1995; Achatz und Schmitz, 1997; Wilhelm, 2014). In der
vorliegenden Arbeit dient sie lediglich der Veranschaulichung von bivariaten
Korrelationen, wihrend die hauptsiachliche Reduzierung des Datensatzes auf
der Basis anderer Methoden und Zusammenhiinge erfolgt (s. Kapitel 5.2.2
und 5.3.1).
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3.1.1 Korrelationsanalyse

Der empirische Produkt-Moment-Korrelationskoeffizient nach Pearson rp
stellt ein Maf fiir den Grad des linearen Zusammenhangs zwischen zwei
intervallskalierten Variablen x() und x¥) dar (z. B. Wilks, 2006):

COV\(i) x(k)
rp= —20x® 3.1)

O,(i) Oy (k)

Darin beschreibt 6, die empirische Standardabweichung der Variablen

x) (analog x¥)) gemiB

_ LYo (.0 —i\?
o = N—ljzl(xf —x0) (3.2)

und cov, (i) ) die empirische Kovarianz

COV(i) () = ﬁ i (x§i> ,x(i)) (XEk) 7}7(/()) (3.3)
-

mit den empirischen Mittelwerten der Variablen ) und ¥*) und der Stich-
probengroBe N. Weichen die Verteilungen der Variablen x\¥) und x*) zu stark
von der Normalverteilung ab und/oder existiert ein nicht-linearer Zusammen-
hang zwischen den beiden, so liefert rp trotz eines moglichen kausalen oder
statistischen Zusammenhangs niedrige Werte.

In diesem Fall ist der empirische Rang-Korrelationskoeffizient nach Spear-
man besser geeignet (Spearman, 1904). Der Rang des j-ten Elements der
Stichprobe R (xy)) fiir die Variable x() entspricht der Position des Elements
in der rangskalierten Reihe, d. h. das Element mit dem niedrigsten Variablen-

wert x\) erhilt Rang 1, also R (xﬁ-i) ) = 1, das mit dem zweitniedrigsten

Jmin ‘min

85



3 Methoden der Statistik und des maschinellen Lernens

Rang 2 etc. Damit folgt fiir den Rang-Korrelationskoeffizienten rg:
COVR R
rs = — (3.4)

Darin beschrelbt OR die empirische Standardabweichung des Rangs R der
Variablen x(’ (analog x®)) gemii

e ]XV:[ (5’7) E(,.)r (3.5)

und COVR (1 R ) die empirische Kovarianz der Réinge

covR i i[(y) ] [f() Ra] 6

mit den empirischen Mittelwerten der Riinge der Variablen R () und R
Diese sind jedoch einfach 0,5 (N + 1), was nach einigen Umformulierungen
unter der Annahme, dass jeder Rang nur einmal angenommen wird, und
) = OR
der ersten N natiirlichen Quadratzahlen zu

ok [r(:) & (x])]

]:N(N—l) (N+1)

wegen O , unter Verwendung der Summenformel fiir die Summe
X

rs=1-— 3.7
fiihrt. Besitzen mehrere Elemente einer Variablen denselben Rang, kann
man Gleichung (3.7) benutzen, indem man den Mittelwert der jeweiligen
Rénge als Rang der betroffenen Elemente verwendet. Allerdings ist die
Ubereinstimmung mit Gleichung (3.4) nicht exakt, da dann im Allgemeinen
OR #+ OR ist und die Summe aller quadrierten Ringe nicht mehr mit der

Summe der natiirlichen Quadratzahlen iibereinstimmt.
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Der Rang-Korrelationskoeffizient ry ist folglich ein parameterfreies MaB fiir
die Korrelation, da weder Linearitit des Zusammenhangs noch eine Normal-
verteilung der Variablen vorliegen muss. Vielmehr kann er Korrelationen fiir
beliebige monotone funktionale Zusammenhinge ohne Annahmen iiber die
zugrunde liegenden Verteilungen bemessen. Ein weiterer Vorteil des Rang-
Korrelationskoeffizienten rg gegeniiber rp ist, dass er per Konstruktion ro-
buster gegeniiber Extremwerten und Ausreif3ern ist.

Zur Priifung der Korrelationskoeffizienten und Untersuchung der statistischen
Signifikanz des Zusammenhangs zwischen zwei Variablen ist ein zweiseitiger
Einstichproben-¢-Test dienlich (Student, 1908; Wilks, 2006). Ist der Wert der

Prifgrofie
[N —2

mit r = rp bzw. r = rg grofler als der Wert der 7-Verteilung mit einem Frei-
heitsgrad f = N — 2 fiir ein bestimmtes Signifikanzniveau p (z.B. p = 0,01
oder 0,05), so ist die jeweilige Korrelation statistisch signifikant beziiglich
dieses Niveaus. Je kleiner p gewihlt wird, desto strenger ist die Testung.
Eine Alternative ist die Betrachtung von Konfidenzintervallen, welche mit
Hilfe der Fisher-Transformation bestimmt werden kénnen und den Werte-
bereich von r abschitzen, der mit einer Wahrscheinlichkeit w = 1 — p den
wahren Wert von r einschlieft. w wird auch als Konfidenzniveau bezeichnet.
Details hierzu finden sich beispielsweise in Kendall und Gibbons (1990) und
Wilks (2006).

3.1.2 Hauptkomponentenanalyse

Die Hauptkomponentenanalyse ist ein strukturentdeckendes statistisches Ver-
fahren, in dem die Achsen eines n-dimensionalen Raums orthonormal trans-
formiert werden, sodass diese in Richtung der zu den Eigenwerten der po-
sitiv semi-definiten, symmetrischen und diagonalisierbaren Kovarianzmatrix

C (n x n-Matrix) gehorigen Eigenvektoren zeigen (z. B. Preisendorfer, 1988).
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Die Kovarianzmatrix setzt sich aus den einzelnen Beitrdgen analog zu Glei-
chung (3.3) zusammen, d.h. Cjx = cov,) @), was fiir i = k mit Cj = ze(i)

iibereinstimmt.

Die Vorschrift zur Eigenwertzerlegung lautet
C=ELE ' =ELE" . 3.9)

Darin enthilt die orthogonale n x n-Matrix E spaltenweise die transformier-
ten, orthonormalen Basisvektoren und L = A1 mit der Einheitsmatrix 1 die
entsprechenden Eigenwerte A = (Ay,...,4,)7. Die Matrix L stellt zugleich
die Kovarianzmatrix im transformierten System dar. Im Allgemeinen ist es
moglich, diese Hauptachsentransformation beziiglich einer beliebigen sym-
metrischen, positiv semi-definiten Metrik M durchzufiihren, sodass gemif3

Gleichung (3.9) folgende Eigenwertgleichung gilt:
CME =EL. (3.10)

Aufgrund der positiven Semidefinitheit von C und M gilt fiir die Eigenwer-
te stets: A > 0. Die Achse, entlang derer der Eigenvektor zum hochsten Ei-
genwert zeigt, wird als erste Hauptachse oder Hauptkomponente bezeichnet,
welche zugleich den groBten Anteil an der Gesamtstreuung abdeckt.

Zur Darstellung eines beliebigen Datenpunkts x; durch die neue Basis

betrachtet man die zentrierten urspriinglichen Koordinaten (Fluktuationen)
/(1) /(n)

=X X = (X
Fluktuationen von N Datenpunkten und die N x n-Matrix A zeilenweise die

5.1), ...,a§">)T im transformierten Sys-

X )T. Die N x n-Matrix X’ enthilt zeilenweise die

Koordinaten der Datenpunkte a; = (a

tem. Damit lautet die Darstellung:
X' = AE” | bzw.

xX;=Y a"e,. (3.11)
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Die Koordinaten eines beliebigen Datenpunkts x; im transformierten Sys-
tem erhdlt man mittels orthogonaler Projektion der Fluktuationen auf die
Eigenvektoren unter Beriicksichtigung von M. Aufgrund der Orthogonali-
tit der Hauptkomponenten (E” ME = 1) lautet die Projektion wegen Glei-
chung (3.11):

A =XME , bzw.
d" =xTMe, . (3.12)

Dariiber hinaus gilt wegen Gleichung (3.9) bzw. (3.10) im Standardfall M =1

n
Cx; =ELE'xX, = lem(x;-em)em. (3.13)
m=
Die paarweisen Korrelationen entlang der Hauptkomponenten sind per Kon-
struktion gleich Null (Preisendorfer, 1988). Die Varianz entlang des m-ten
Eigenvektors e, entspricht somit dem m-ten Eigenwert A,,,. Der Anteil dieser
Varianz an der Gesamtstreuung oy, ist folglich:

On _ _Hon (3.14)

Orot )E A
q
q=1

Zur Eliminierung der Variablendimensionen und Normierung des Wertebe-
reichs unterschiedlicher Variablen bietet es sich hédufig an, vor der Hauptach-

sentransformation die Eingangsdaten iiber die Vorschrift

=" (3.15)
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zu transformieren. Diese Transformation wird als Standardisierung oder
z-Transformation bezeichnet und kombiniert eine Zentrierung und eine Ska-
lierung der Daten. Es handelt sich dabei um eine monotone Transformati-
on, welche die Ordnung der Elemente erhilt. Das bedeutet, dass der Rang-
Korrelationskoeffizient nach Spearman rg zwischen zwei Variablen invariant
beziiglich dieser Transformation ist. Dariiber hinaus erhilt sie die Schiefe der
Verteilung der Werte von X,

Nach der z-Transformation ist &,(; = 1, die Kovarianzmatrix entspricht daher
der Korrelationsmatrix und es gilt: 6;,; = n. Erscheint im Spezialfall n = 2
fir M = 1 im Streudiagramm die durch die beiden Hauptachsen aufgespannte
3o-Ellipse niherungsweise als Kreis, so sind beide Achsen etwa gleichwertig
und die lineare Korrelation der beiden Variablen ist gering. Im Fall einer
idealen Normalverteilung liegen rund 98,9 % der Datenpunkte innerhalb der
3o-Ellipse (Wang et al., 2015).

3.2 k-Medoids-Clustering

Clusterverfahren ordnen Datenpunkte eines n-dimensionalen Raums einer be-
stimmten Anzahl von Gruppen (N¢) zu und sind somit strukturentdeckende
Verfahren. Die Gruppenanzahl N¢ ist in der Regel a priori nicht bekannt. Die
Zuordnung zu den Gruppen, die Cluster genannt werden, erfolgt aufgrund von
Gemeinsamkeiten und Unterschieden der Datenpunkte (z. B. Wilks, 2006).
Man unterscheidet hierarchische und nicht-hierarchische Clusterverfahren.
Erstere erlauben wihrend des Verfahrens keine neue Zuordnung von bereits
einer Gruppe zugeordneten Datenpunkten, wihrend letztere dies ermdogli-
chen. Beide Verfahrenstypen benétigen jedoch eine Abstands- oder Dissimi-
lationsmetrik &, welche die Unterschiede zwischen Datenpunkten charakte-
risiert.
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Ein hdufig verwendetes nicht-hierarchisches Clusterverfahren ist das k-
Means-Clustering (Lloyd, 1982!: MacQueen, 1967). Dieses teilt einen Da-
tensatz dergestalt in N¢ Cluster ein, dass die Summe der quadrierten Ab-
weichungen der Datenpunkte von den Schwerpunkten der Cluster mini-
mal ist, d.h. das Verfahren minimiert auch die Summe der Varianzen der
Cluster. Dafiir muss die Dimensionalitit des Raums bekannt sein, um die
Schwerpunkte zu definieren und die Abweichungen von ihnen zu berech-
nen. Ist allerdings einzig eine Dissimilationsmatrix D bekannt, welche die
Abstinde von Np Objekten O zueinander beinhaltet, muss auf ein ver-
wandtes Clusterverfahren, das sogenannte k-Medoids-Clustering zuriickge-
griffen werden (Kaufman und Rousseeuw, 1990). Der entwickelte Algorith-
mus wird auch als Partitioning Around Medoids (PAM) bezeichnet und kon-
vergiert mit beliebigen Dissimilationsmetriken. Als Schwerpunkte der Clus-
ter dienen hier vorhandene Objekte (Medoide). Das Verfahren minimiert
die Summe der Abstinde zwischen den Medoiden und den iibrigen Clus-
terobjekten und ist damit robuster gegeniiber Ausreillern als das k-Means-
Clustering (z. B. Hastie et al., 2009).

Der sogenannte Silhouettenkoeffizient s beschreibt die Giite der Zuordnung
durch das k-Medoids-Clustering (Rousseeuw, 1987). Dieser Koeffizient kann
jeden Cluster einzeln (5,), oder alle Cluster gemeinsam (S) als arithmetisches

Mittel der einzelnen Silhouetten der Objekte bewerten:

N(q)
5, = L f 5t (3.16)
N<Oq) =1
_ 1 X
S=—YVY'53,. (3.17)
NCq; !

! Die Veroffentlichung in einer Zeitschrift erfolgte 1982, 25 Jahre nach der Verschriftlichung in
einem Arbeitsbericht.
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Darin ist N die Anzahl der Objekte im g-ten Cluster. Die Silhouette des
k-ten Objekts 0,(:’) im Cluster C; ist tiber

0 falls NS =1,
sl((q) _ §(Cr70£q>)*7(cqv0;(f’) (3.18)
max [7(6}.,01(:1)) , 7(Cq701((q)>] sonst

definiert. Darin entspricht C, demjenigen Cluster (der nicht C, selbst ist),
dessen Objekte dem Objekt 01(<q> im arithmetischen Mittel beziiglich der Dis-
similationsmetrik 2 am nichsten liegen. Der Balken iiber & kennzeichnet,
dass in Gleichung (3.18) jeweils der arithmetische Mittelwert der Distanzen

von Ol(cq) zu allen im jeweiligen Cluster befindlichen Objekten (auer dem Ob-

jekt selbst) gemeint ist. Ist s,((q) > 0, so ist die Zuordnung zum Cluster C, die

beste Entscheidung, ist s,@ < 0, so liegen die Objekte im Cluster C, im Mittel

niher an 0,((q> als diejenigen in Cluster C,. Ist fiir einige Objekte s,((q) <0, so

ist Nc zu hoch oder zu niedrig gewihlt. Ist fiir die meisten Objekte s,(cq) >0, so
ist die Clusterkonfiguration eine gute Wahl. Eine starke (mittlere, schwache)
Strukturierung liegt dann vor, wenn st € [0,75; 1] ([0,5;0,75), [0,25;0,5))
ist.

Eine grafische Darstellung des Clusterings zur einfacheren Interpretierbar-
keit der Ergebnisse ist durch die Anwendung einer multidimensionalen Ska-
lierung moglich (Pison et al., 1999). Dieses Verfahren schitzt die raumliche
Konfiguration der Objekte O aus den paarweisen Distanzen ab, also die Posi-
tionierung der Objekte zueinander. Prinzipiell kann das Verfahren diese Kon-
figuration in hochdimensionalen Rdumen bis zu einer maximalen Dimensio-
nalitit von Np — 1 bestimmen. Meist findet jedoch eine Abbruchbedingung
Verwendung, welche die Skalierung in einem moglichst niedrigdimensiona-
len Raum beendet, wenn dieser die Abstinde der Objekte in sehr guter Néhe-
rung abbilden kann. Diese Bedingung begrenzt folglich die Dimensionalitit
des geschitzten Raums und erleichtert damit hiufig die Interpretierbarkeit
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der Ergebnisse. Die Darstellung der Objekte und der berechneten Cluster ge-
schieht abschliefend entlang der ersten beiden Hauptachsen des geschitzten
Raums (vgl. Kapitel 3.1.2). Details zur multidimensionalen Skalierung finden
sich z. B. in Backhaus et al. (2015).

3.3 Statistische Verfahren zur Vorhersage

Bei der Entwicklung von statistischen Vorhersageverfahren auf Basis ei-
nes (historischen) Datensatzes wird allgemein ein statistisches Modell er-
stellt, welches Schitzungen einer abhidngigen Variablen anhand von bekann-
ten oder ebenfalls durch ein Modell geschitzten unabhingigen Variablen lie-
fert. Dazu ist es allgemein erforderlich, eine Aufspaltung des Datensatzes in
zwei voneinander unabhingige Datensédtze vorzunehmen. Einer der beiden
Datensitze (Trainingsdatensatz) dient der Bestimmung der jeweiligen Mo-
dellparameter (Modellbildung), wihrend anhand des anderen (Testdatensatz)
die Vorhersagegiite des jeweiligen Modells evaluiert wird. Die in der vor-
liegenden Arbeit verwendeten Verfahren zidhlen zu den Methoden des iiber-
wachten Lernens (Supervised Machine Learning), bei denen in den Trainings-
datensitzen die abhingigen Variablen bekannt sind. Die folgenden Unterka-
pitel stellen den mathematischen Formalismus zur Modellbildung der ver-
schiedenen statistischen Verfahren vor und erldutern Aspekte zur Evaluation

und Interpretation.

3.3.1 Lineare Regression

Zusammenhinge zwischen einer kontinuierlichen abhéngigen Variablen y
und einer oder mehreren kontinuierlichen unabhingigen Variablen x werden

nicht nur in der Meteorologie héufig auf der Basis einer (multiplen) linearen
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Regression untersucht (z. B. Draper und Smith, 1998). Dieses strukturpriifen-

de statistische Verfahren folgt dem Ansatz

yi=9(x;)+e =b0+ %b%ﬁ” +e. (3.19)
i=1

Der j-te von N Beobachtungswerten der Variablen y, die in diesem Ansatz
auch Regressand oder Pridiktand heiBt, wird durch einen Schitzwert $(x;)
und ein Residuum €; dargestellt. Die Abschitzung von j(x;) erfolgt durch
eine Linearkombination der N, unabhingigen Variablen, welche hier als
Regressoren bzw. Priadiktoren fungieren. Um die Modellparameter b dieses
inversen Problems analytisch zu bestimmen, erfolgt eine globale Optimierung
durch die Minimierung der Summe der quadratischen Fehler (Methode der
kleinsten Quadrate). Dies entspricht in Matrixnotation der Minimierung der

Kostenfunktion
J(b) = ||e[|> = |y = §I|* = ||y — Xb|* , (3.20)

in der X die N x (Ny+ 1)-Datenmatrix darstellt, welche in vielen Lehrbiichern
den Namen Designmatrix triigt. Die doppelten Striche (|| - ||) charakterisieren
die Norm eines Vektors. In der Praxis ist es Usus, die euklidische Norm zu
benutzen. Die erste Spalte von X enthélt Einsen, wihrend die tibrigen Spal-
ten die Werte der Pradiktoren xy) fiir die N Beobachtungen beinhalten. y
ist ein N-Spaltenvektor, der die bekannten Beobachtungswerte des Priadik-
tanden enthilt, und b der (N, + 1)-Spaltenvektor, der alle zu bestimmenden
Modellparameter enthilt. Die Minimierung fiihrt auf die sogenannte Normal-

gleichung (z. B. Zeidler et al., 2012)
X"Xb =Xy (3.21)

mit der Losung
b=(X"X) 'X"y=X'y. (3.22)
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Darin bezeichnet X die (Moore-Penrose-)Pseudoinverse der De-
signmatrix. Sind die Spaltenvektoren von X7X linear unabhingig,
d.h. rang(X’X) = N, + 1, so ist diese Matrix invertierbar und fiir
Gleichung (3.22) existiert eine eindeutige Losung. Dies ist demnach
fiir linear unabhingige Pridiktoren der Fall. Numerisch wird b meist tiber
das Cholesky-Verfahren ermittelt (Zeidler et al., 2012).

Die Modellparameter b, auch Regressionskoeffizienten genannt, haben eine
besondere Bedeutung, da sie den marginalen Effekt der Anderung der Pridik-
toren auf den Pradiktanden angeben (z. B. Backhaus et al., 2016). Wurden die
Priadiktorwerte vor der Regression auf die gleiche Variationsskala gebracht,
wie z. B. mit einer z-Transformation gemif} Gleichung (3.15), so kennzeich-
nen sie die relative Bedeutung der einzelnen Pridiktoren. Diese wird auch
als Wichtigkeit der Préadiktoren bezeichnet (Predictor Importance). Im Fall
unterschiedlicher Variationsskalen stellt der standardisierte Regressionskoef-
fizient ) = b5 ;6! die Wichtigkeit des i-ten Priidiktors dar. Eine Nor-
mierung mit oy ist zum Vergleich der Wichtigkeit nicht zwingend notwendig.
Zur Quantifizierung der Giite des Regressionsmodells sind verschiedene Ma-
Be niitzlich. Eines davon ist der Mean Squared Error (MSE), welcher den
mittleren quadratischen Fehler beschreibt und allgemein durch

e R » 1,
MSE = < Zl i =301 = 35 Z,lfj = SSE (3.23)
j= J=

mit N =N — N, — 1 und der Summe der quadratischen Fehler (Sum of
Squared Errors; SSE) gegeben ist. Die Normierung mit N — Ny — 1 geht darauf
zuriick, dass man fiir die Fehlervarianz einen Bias-freien Schitzwert erhalten
mochte (vgl. Wilks, 2006). Haufig findet auch der Root Mean Squared Er-
ror (RMSE) Anwendung, wobei gilt: RMSE = /MSE.
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Gebriuchlich ist zudem das BestimmtheitsmaB R2, welches durch

<2 _ SSR SSE

=—=1—— 24
SST SST (3:24)

gegeben ist. Darin stehen die Sum of Squares (total; SST) und die Regression
Sum of Squares (SSR) fir die Summe der quadratischen Abweichungen
der Beobachtungen bzw. der Schitzungen um das beobachtete arithmetische
Mittel:

SST =Y (v;—¥) (3.25)

I
= TPM=

SSR=Y [9(x;) 7" . (3.26)
j=1

Das iiber den Parametersatz eindeutig definierte Modell kann im Anschluss
auf einen unabhingigen Testdatensatz angewendet werden.

3.3.2 Logistische Regression

Das lineare Regressionsmodell aus Gleichung (3.19) ist generell auf bindre
abhingige Variablen y anwendbar, d.h. mit einem Pridiktanden, der nur
zwei verschiedene Werte annehmen kann (z.B. 0 und 1). Dies ruft jedoch
einige Schwierigkeiten hervor. Die Schitzwerte des Pridiktanden §(x;) sind
beispielsweise nicht begrenzt, und die Residuen €; sind im Allgemeinen nicht

normalverteilt, da fiir sie gilt:
gj=1-B;=1-5(x;) [1 - 5(x)]' 7 . (3.27)

Die Abkiirzung B; steht darin fiir die Bernoulli-Verteilung By; | $(x;)]. Eine
zentrale Annahme bei der Anwendung der Methode der kleinsten Quadrate
ist jedoch eine Normalverteilung der Residuen (z. B. Wilks, 2006).
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Die (multiple) logistische Regression bedient sich desselben linearen An-
satzes aus Gleichung (3.19) wie die lineare Regression, jedoch wird
nicht die Variable y € {0; 1} selbst als Priddiktand mit dem linearen An-
satz geschitzt. Stattdessen ermoglicht die sogenannte Logit-Transformation
% eine Kopplung zwischen der (begrenzten) geschitzten Wahrschein-
lichkeit p(y =1 | x =x;) = p(y; = 1) und der (unbegrenzten) Linear-
kombination der unabhingigen Variablen x; mit der Transformationsvor-
schrift (Hosmer und Lemeshow, 2000)

plyj=1) }
Zp(yi=1)=In , 3.28
und dem Ansatz N
Lp(y;=1)=b0 4 Zb<">x§."> : (3.29)

Dies entspricht gerade der Schitzung des natiirlichen Logarithmus der Chan-
ce (Odds) Oj, welche dem Wahrscheinlichkeitsverhiltnis der Eintrittswahr-
scheinlichkeit eines Ereignisses und deren Gegenwahrscheinlichkeit ent-
spricht (vgl. Kapitel 3.6.1):

(3.30)

Aus den Gleichungen (3.19) und (3.28) ldsst sich der neue Schitzwert p; =
p(y;=1) bestimmen:

Ny
exp ( )_: >

b= ¥
1+exp< Z X; )

Ne
1+ tanh <; {b<°> +Y o0 })] : (3.31)
i=1
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Abbildung 3.1: Exemplarischer Verlauf einer logistischen Funktion f(s) = e (14-¢*)7".

Eine solche Funktion gehort zur Klasse der Sigmoidfunktionen
und wird auch als logistische Funktion bezeichnet (Abbildung 3.1;
z. B. Backhaus et al., 2016). Der beobachtete Wert des Priadiktanden ist

pi=plyj=1)=8,1=y, (3:32)

mit dem Kronecker-Delta

0 fallsp#gq

517-,11 = :
1 fallsp=gq

(3.33)

Die Residuen sind wiederum €; = p; — p;, fiir die Gleichung (3.27) analog
mit der Wahrscheinlichkeitsverteilung B; = B(p; | p;) gilt. Unter Verwen-
dung von Gleichung (3.31) folgt daraus:

gi=1-Bj=1-p}[1—p)]' "
Ne o\ P
exp <b<0> S b<z>x§f>)

= ' N — . (3.34)
1 +exp (b<0> + X b(i)x§')>
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Auch diese Residuen sind im Allgemeinen nicht normalverteilt, sodass
die Bestimmung der Modellparameter b mit der Methode der kleins-
ten Quadrate fiir die logistische Regression nicht geeignet ist. Statt-
dessen findet die sogenannte Maximum Likelihood-Methode Anwen-
dung (z. B. Backhaus et al., 2016), die eine Maximierung der gemeinsamen
Wahrscheinlichkeitsverteilung A (Joint Likelihood) bzw. deren Logarithmus
L (Log-Likelihood) tiber alle N Datenpunkte anstrebt:

N
L=1In(A)=1In (HB,) . (3.35)
j=1

Die Maximierung geschieht in der Praxis in der Regel iterativ.

Ist fiir eine Vorhersage a posteriori eine Transformation des Schitzwerts
pj=p(y=1]|x=x;) in den urspriinglichen Wertebereich des Pridiktanden
{0; 1} erwiinscht, so geschieht dies iiber die Vorschrift

R 0 fallsp;<pu
$(x;) = ! . (3.36)
1 falls p; > p

Darin stellt u € [0; 1] einen Trennwert fiir die Wahrscheinlichkeit dar,
den eine Vorhersage mindestens erreichen muss, damit die transformierte
Vorhersage $(x;) = 1 lautet. Im Folgenden wird u daher als Entschei-
dungstrennwert (Decision Threshold) bezeichnet. In der praktischen
Anwendung dient ¢ als Tuning-Parameter fiir bindre Vorhersagen basierend

auf logistischen Regressionsmodellen (s. Kapitel 3.6.1 und 6.2.2).

Im Gegensatz zur linearen Regression ist ein Schluss von den Regressions-
koeffizienten b bzw. b auf den marginalen Effekt oder die relative Wichtig-
keit der Priadiktoren in der nicht-linearen logistischen Regression nicht direkt
moglich. Stattdessen bedient man sich der Chance O; aus Gleichung (3.30),
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welche sich mit Gleichung (3.31) zu

i=1

Ne o
0 = exp (b(°> +y b<’)x§.’)> (3.37)

vereinfachen lédsst. Eine Erhohung des Werts des i-ten Pridiktors um eine Ein-
heit fiihrt darin offensichtlich zu einem zusitzlichen Faktor exp (b(i)) . Dieser
wird als Effekt-Koeffizient Egx bezeichnet. Ist die Variationsskala der Pradik-
toren unterschiedlich, so betrachtet man entsprechend den standardisierten
Effekt-Koeffizienten Ex = exp (b(i) Gx(i)) = Elc(rx(i). Negative Werte von b?)
fiihren zu 0 < Ex < 1. Die Wichtigkeit des Pridiktors kann in diesem Fall
iiber den Kehrwert von Ex bzw. Ex abgeschitzt werden.

Im Gegensatz zur linearen Regression und der Methode der kleinsten Qua-
drate ist die Berechnung eines Bestimmtheitsmalles zur Quantifizierung der
Giite des logistischen Regressionsmodells nicht moglich. In der Literatur fin-
den sich viele Vorschlidge fiir sogenannte Pseudo-Bestimmtheitsmafle, auch
Pseudo-R? genannt, die auf A bzw. L, der Korrelation oder der erklirten
Variation basieren (z.B. Veall und Zimmermann, 1996). Die Werte der ver-
schiedenen Maf3e konnen innerhalb eines Modells stark variieren, sodass zur
robusteren Einordnung der Giite eine kombinierte Betrachtung von mehre-
ren Pseudo-Bestimmtheitsmafen sinnvoll ist. Veall und Zimmermann (1996)
zeigen, dass das Pseudo-R* von McKelvey und Zavoina (1975) als beste Ap-
proximation angesehen werden kann. Hosmer und Lemeshow (2000) hinge-
gen betonen, dass sie die Verwendung der Pseudo-BestimmtheitsmafBe nicht
empfehlen, da sie nicht wie das regulire Bestimmtheitsmal R> die Anpas-
sungsgiite des Modells beurteilen. Weil die logistische Regression in der vor-
liegenden Arbeit nicht nur diagnostisch, sondern auch prognostisch Anwen-

dung findet, werden keine Pseudo-Bestimmtheitsmalfle berechnet. Stattdessen
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kommen andere Giitema3e zur Evaluierung von binédren Klassifikationsver-
fahren zum Einsatz, die auf dem Vergleich zwischen Vorhersage und Beob-
achtung basieren (s. Kapitel 3.6.1). Damit ist auch ein direkter Vergleich mit

dem Vorhersageverfahren des Random Forests moglich (vgl. Kapitel 3.4).

3.3.3 Nicht-linearer Polynomansatz

Eine nicht-lineare Erweiterung des linearen Ansatzes in Gleichung (3.19) mit
einem kontinuierlichen Priddiktanden y ist durch einen Polynomansatz der
Ordnung N, fiir N, unabhiingige Variablen x gegeben:

()
vi=ix)t+eg=Y bO0xVye;. (3.38)

Ny
i€ENy

Die Summe ist so zu verstehen, dass i alle N,-Tupel (i;) annehmen kann, fiir
die gleichzeitig gilt:

Darin sei i, der k-te Eintrag des i-ten Ny-Tupels (ir). AuBerdem sei der i-te
Pridiktor durch

xli) = INI (xg’"))i'" (3.39)

dargestellt. Die Gesamtanzahl von Prédiktoren Ny, ist in diesem Ansatz iiber

den Binomialkoeffizienten

N, +N,
Nyo = ( P; ) 1 (3.40)
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berechenbar. Fiir N, = 1 ist dieser Ansatz identisch mit dem linearen An-
satz aus Gleichung (3.19), in dem N, = Ny ist. Fiir einen quadratischen An-
satz (N, = 2) mit zwei unabhiingigen Variablen D und x@ (v, = 2) gilt

beispielsweise:

(ik) E{(0,0); (1’0); (071); (270); (0’2); (171)}

— Npo = <4> —1=5, (3.41)
9(x;) = 600 4 pAO 1 01, {2) 4 (20 (51))

2
+p02) (x§2)> +b(1’1)x§1)x§2) . (3.42)

Der nicht-lineare Ansatz bildet sowohl hohere Potenzen der einzelnen un-
abhingigen Variablen als auch kombinierte Mischterme ab. Daher sind in
diesem Ansatz nicht-lineare Abhingigkeiten zwischen den Prédiktoren vor-
zufinden. Um potentielle Instabilititen der Losung dieses inversen Pro-
blems zu dampfen, empfiehlt es sich, eine Regularisierung im Minimie-
rungsverfahren anzuwenden (z. B. Nakamura und Potthast, 2015). Die soge-
nannte Tikhonov-Phillips-Regularisierung (Tikhonov, 1963; Phillips, 1962),
meist nur Tikhonov-Regularisierung genannt, erweitert die Normalglei-
chung (3.21) auf

(X'X+aP'P)b=X"y. (3.43)

Die Designmatrix X hat hier Ny, + 1 Spalten und b ebenso viele Eintréige.
Diese Modifikation bedeutet, dass man die Methode der kleinsten Quadrate

mit einer zusétzlichen Straffunktion (Penalty Function) anwendet:
J(b) = ||y — Xb||> + a|[Pb]|* . (3.44)

Der Parameter o« > 0 wird Regularisierungsparameter genannt. Fir o = 0
entspricht Gleichung (3.44) der nicht regularisierten Kostenfunktion in Glei-
chung (3.20) fiir die ungeddmpfte Losung. Dominiert der Strafterm, so
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ist man vom urspriinglichen Problem weit entfernt. Hansen (2010) und
Nakamura und Potthast (2015) schlagen beispielsweise verschiedene Metho-
den zur optimalen Bestimmung von « vor, unter anderem basierend auf den
Residuen €. Oft geniigt es in der Praxis jedoch, verschiedene Werte zu testen.
Die approximative Losung fiir den Parametervektor by, ergibt sich analog zu
Gleichung (3.22) tiber

be = (X' X+ aP"P) ' X"y (3.45)
bzw. im Standardfall P = 1 iiber
by = (X'X+ 1) ' XTy. (3.46)

Die Inverse von X7 X + o1 existiert fiir jede beliebige Designmatrix und be-
liebige Werte von o > 0 (Nakamura und Potthast, 2015). Zur Vermeidung
der numerischen Matrixinversion bietet sich eine Singuldrwertzerlegung von
X" an (z.B. Zeidler et al., 2012). Ahnlich der Eigenwertzerlegung in Glei-
chung (3.9) lautet die Vorschrift zur Singuldrwertzerlegung, die eine Verall-

gemeinerung zur Diagonalisierung nicht-quadratischer Matrizen darstellt,
X" =E,LE; = E;LE} (3.47)

worin der Stern (¥) die Adjungierte einer Matrix kennzeichnet, die im Fall
reellwertiger Eintrdge der Transponierten entspricht. E; ist eine unitiire (hier:
orthogonale) quadratische Matrix mit N Zeilen und Spalten, welche die soge-
nannten linken Singulédrvektoren e,(,i) enthilt, Eg eine unitére (hier: orthogo-
nale) quadratische Matrix mit N, + 1 Zeilen und Spalten, die die rechten Sin-
guldrvektoren e,(nr ) enthiilt. L ist eine Diagonalmatrix, deren Eintrdge den Sin-
guldrwerten (erste rang(X) Diagonaleintriige) bzw. 0 (alle darauffolgenden
Diagonaleintriage) entsprechen. Die Darstellung von by, beziiglich der Sin-

gulédrbasis mit dem singuldren System aus Singulidrwerten sowie linken und
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rechten Singulédrvektoren (lm,eﬁ,? , e,(nr )) ist analog zu den Gleichungen (3.11)

und (3.12)

rang(X) rang(X)

E (s E e
rang(X

da zudem in Analogie zu Gleichung (3.13)

rang(X

-y 7L (y em) el (3.49)

m=1

gilt und die Singulidrvektoren orthonormale Basen bilden, d. h. unter anderem
eE,f) ~e,(:,) = O gilt. Die Eigenwerte der Inversen der quadratischen Matrix
XX mit N, o +1 Zeilen und Spalten sind zudem gleich den inversen Eigen-
werten der Matrix, welche dariiber hinaus mit dem Quadrat der Singuldrwer-
te von X7 iibereinstimmen (Zeidler et al., 2012). Somit muss elementweise
gelten, dass die Projektion des Parametervektors auf den m-ten rechten Sin-

guldrvektor

(1 _ A (0
baseh) =53 (v-ei) (3.50)

ist. Die approximative Losung fiir den Parametervektor ergibt sich daher

schlieflich zu
rang(X

Z 12 — (veel) el (3.51)

Fiir diesen Polynomansatz treten per Konstruktion starke Abhingigkeiten

zwischen den Pridiktoren auf (Kollinearitit), beispielsweise zwischen x)

N2
und (x(’)) . Zur Untersuchung der relativen Wichtigkeit der unabhidngigen

Variablen empfiehlt es sich daher, zunéchst den linearen Ansatz ungedampft
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iiber Gleichung (3.19) oder geddmpft iiber Gleichung (3.38) mit N, = | anzu-
wenden. Fiir N, > 1 ist die Interpretation einzelner Regressionskoeffizienten
bei der Anwesenheit von Kollinearitit nicht mehr klar, auch wenn diese den
gemeinsamen Effekt nicht beeinflusst (Harrell, 2015). Fiir den Zweck der rei-
nen Vorhersage mittels eines nicht-linearen Polynomansatzes spielt die Kol-
linearitdt demzufolge eine geringe Rolle, solange das Verfahren zur Schit-
zung der Regressionskoeffizienten stabil bleibt. Analog zur linearen Regres-
sion konnen zur Evaluation eines nicht-linearen Polynomansatzes prinzipiell
die iiblichen MaBe wie der MSE bzw. RMSE oder das Bestimmtheitsmaf R?
in Gleichung (3.24) sowie weitere Giitemafle (s. Kapitel 3.6.2) herangezogen

werden.

3.4 Der Random Forest

Random Forests als Vorhersageverfahren des maschinellen Lernens basie-
ren auf sogenannten Entscheidungsbaumen. Um ihr Konzept zu verste-
hen, folgt zunichst eine Erlduterung der Idee und des mathematischen For-
malismus fiir baumbasierte Methoden. Man unterscheidet Klassifikations-
und Regressionsbdume. Erstere modellieren diskrete abhingige Variablen
und letztere kontinuierliche abhingige Variablen. Der Formalismus der so-
genannten CART-Methode (Classification and Regression Trees) wird zu-
néchst anhand der Regressionsbdume in Anlehnung an Hastie et al. (2009),
James et al. (2013), Kuhn und Johnson (2013) und Hatz (2018) vorgestellt.

3.4.1 Regressionsbaume

Baumbasierte Methoden teilen den N,,-dimensionalen Zustandsraum .2~ der
unabhingigen Variablen x, welche in der Regel gleichzeitig die Pradiktoren
darstellen, in N,, viele Np,-Hyperrechtecke (Orthotope) auf, welche im Fol-
genden die Abkiirzung %) erhalten. Fiir jedes der Orthotope wird ein kon-

stanter Schitzwert des Pridiktanden y(x) bestimmt. Als niitzlich erweist sich
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dazu die Indikatorfunktion

0 fallsx ¢ 2™
1) =1 (xe2™) = llsx ¢ (3.52)
1 fallsx e 2™ .

Damit lésst sich ein einfaches Baummodell iiber
v =3(x;)+€ = Z b1 (x;) + g; (3.53)

mit den Konstanten 5" definieren. Die Konstruktion der Orthotope wird
durch rekursives bindres Aufteilen (Splitting) durchgefiihrt, d.h. zunichst
wird der Zustandsraum in zwei Unterrdume aufgeteilt, welche im Anschluss
jeweils in zwei weitere Unterrdume aufgeteilt werden und so weiter (Abbil-
dung 3.2). Splits in mehr als zwei Unterrdume (Multi-Splits) sind nicht iib-
lich, da so die Anzahl von Datenpunkten in den Orthotopen ziigig abnimmt
und nur wenige Splitebenen entstehen. Dariiber hinaus lédsst sich jeder Multi-
Split durch eine Verkettung von bindren Splits darstellen. Die grundlegenden
Freiheitsgrade in der Konstruktion eines Baums sind folglich (i) die Varia-
blenauswahl fiir jeden Split s, (ii) die Wahl des Trennwerts 7, fiir den Split s
und (iii) die Topologie des Baums, d. h. iiber wie viele Splitebenen ein Baum
wachsen darf und wann kein weiterer Split vorgenommen wird (Abbruchbe-
dingung).

Wie bei der linearen Regression in Kapitel 3.3.1 wird die Methode der kleins-
ten Quadrate zur theoretischen Bestimmung der optimalen Modellparameter

b angewendet, hier auf die Kostenfunktion
J(b) = |y —Ib||*, (3.54)

mit der N X N,-Indikatormatrix I, deren Eintrag in der j-ten Zeile und m-
ten Spalte gerade o (x;) entspricht. Sie besteht folglich nur aus Nullen

und Einsen, wobei jede Zeile aus einer Eins und N,, — 1 Nullen besteht,
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Abbildung 3.2: Illustration (a) eines beispielhaften Entscheidungsbaums mit Ny, = Ny = 2 Pri-
diktoren und N,, = 5 Zwei-Orthotopen %™ iiber Ny = 3 Splitebenen (griin: Splitbedingung
erfiillt; rot: nicht erfiillt) und (b) der entsprechenden Aufteilung im zweidimensionalen Zustands-
raum mit den dazugehdorigen Variablentrennwerten ;. Nach Hastie et al. (2009).

und zihlt daher zur Klasse der Indexmatrizen (z. B. Atanassov, 2014). Der

Parametervektor b ergibt sich demnach zu
b= (I"1) 1"y = [diag (N,,)] 1"y = diag (N, ") "y, (3.55)

d.h. die Inverse von I'T ist stets wohldefiniert, weil N,, > 0 fiir alle m

ist (s.u.). Da aber

N
(y),, = ¥ yi1"™(x;) (3.56)
j=1
gilt, folgt:
m 1 J (m) (m)
b >:N—Zy,-1 (x;) =y™ . (3.57)
m j—|
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Fiir das m-te Orthotop ist der Modellparameter b und somit auch der
optimale Schitzwert des Pridiktanden $(x) mit x € %" folglich einfach
durch das arithmetische Mittel derjenigen Werte des Priadiktanden gegeben,

die unter x € 2™ beobachtet wurden.

Eine derartige Bestimmung ist in der Praxis jedoch nicht umsetzbar, da a prio-
ri die Orthotope Z (m) sowie deren Anzahl N,,, nicht bekannt sind und ein Test-
verfahren iiber alle moglichen Realisierungen in der Regel geeignete Zeit-
skalen fiir die Rechenzeit weit iiberschreitet. Zwar existieren Vorschlidge zur
globalen Optimierung von Entscheidungsbdumen (z. B. Norouzi et al., 2015),
jedoch basieren Algorithmen fiir Random Forests weitestgehend auf einer
schrittweisen Minimierung fiir jeden Split. Dort wird jeweils nach der kleins-
ten Summe der quadratischen Abweichungen fiir alle N,, = N, Pridiktoren
oder eine Auswahl von diesen gesucht (s. Kapitel 3.4.3). Die geringste Ab-
weichung fiir den i-ten Pridiktor am s-ten Split fiir den Variablentrennwert #,

ist wegen Gleichung (3.57) durch
. N . 2
i —(i,1 i1
e (1) =Y [y =5 0)] 1 (x501)
N . 2
+ ¥ [ =3P w)] 1 ) (358)

gegeben, da bei jedem Split aus einem Unterraum %’S(O) exakt zwei Unterrdu-
me %s(l’l) und %50’2) entstehen, die iiber

2D (1) = {x, 1) <1 A x € %@} , (3.59)

(1) = {X/ 1) > 18 x € %50)} (3.60)

definiert sind. Darin steht x; fiir jeden moglichen Zustand, wihrend x; einen
im Datensatz tatsdchlich angenommenen Zustand bezeichnet. Durch das

Austesten endlich vieler Werte x\) fiir den Variablentrennwert ty, wird fiir
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alle ausgewihlten Pridiktoren der geringste Wert von 85(” (t;) bestimmt.
Dafiir sind maximal so viele Werte fiir #; zu testen wie Datenpunkte im

aufzuteilenden Unterraum %SO)

vorhanden sind. Anschliefend erfolgt
ein Vergleich der Werte der so verbleibenden (maximal N,) Summen der
Abweichungen und schlieBlich die Auswahl derjenigen Variablen mit
dem entsprechenden optimalen Variablentrennwert, die fiir diesen Split
die geringste Summe der Abweichungen aufweist. Damit sind die oben

erwihnten Freiheitsgrade (i) und (ii) festgelegt.

Die Topologie des Baums (iii) ergibt sich durch die Forderung einer minima-
len Anzahl von Datenpunkten innerhalb eines jeden Orthotops. Sind in einem
Unterraum nach einer bestimmten Anzahl von Splits weniger als N, Daten-
punkte vorzufinden, so wird dieser nicht mehr weiter gesplittet. Dieses Ortho-
top bezeichnet man auch als ein Blatt des Entscheidungsbaums. Dariiber hin-
aus ist es moglich einen Entscheidungsbaum zu stutzen, d. h. die Anzahl von
Splitebenen a posteriori zu verringern, da es bei kleinen Werten fiir N,,;, zu
einer Uberanpassung (Overfitting) kommen kann. Beim sogenannten Kosten-
Komplexitit-Kriterium wird die Summe der quadratischen Abweichungen in
den Blittern der Anzahl von Blittern eines gestutzten Baums N, (bzw. BN,
mit B > 0 als Tuningparameter) gegeniibergestellt, sodass die Abweichungen
sowie die Anzahl von Blittern moglichst gering sind. Durch den Vergleich
verschiedener Bidume, die unterschiedlich gestutzt werden, findet man da-
mit adaptiv einen optimal gestutzten Entscheidungsbaum, der weniger iiber-
angepasst ist als der vollstindig ausgewachsene Baum. Details hierzu fin-
den sich beispielsweise in Breiman et al. (1984) oder Hastie et al. (2009). Fiir
Npin & N kommt es hingegen in der Regel zu einer Unteranpassung des klein
gewachsenen Entscheidungsbaums, da relevante Strukturen verborgen blei-

ben.
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3.4.2 Klassifikationsbaume

Klassifikationsbdume entsprechen konzeptionell den Regressionsbaumen,
unterscheiden sich jedoch in der Formulierung der Kriterien fiir das Split-
ting und das Stutzen der Biume. Wie in Kapitel 3.3.2 erldutert, ist die Me-
thode der kleinsten Quadrate fiir binédre Klassifikationsprobleme (und ebenso
fir multikategorische Probleme mit Nx Klassen der abhidngigen Variablen)
nicht geeignet, sodass auch Gleichung (3.58) fiir das Splitting in Klassifika-
tionsbdumen nicht angewendet wird. Mit m = {1,2} nimmt in den Unterréu-
men 2™ der Pridiktand genau n,(j"m)—mal den Wert der k-ten Klasse vy an,
d. h. deren Anteil belduft sich auf

fmh) = fim (y = ) = : (3.61)
mit der Gesamtanzahl von Datenpunkten in jedem Unterraum NG Als
Schitzwert des Pridiktanden $(x) mit x € 22" in beiden Unterrdumen wird

der jeweils am hdufigsten auftretende Wert
ol {vk | k = kS = argmax ( f<’?'"~k>) } (3.62)

verwendet. Zur Beschreibung der Abweichungen in den Unterrdumen ha-
ben sich drei verschiedene Kenngrofen etabliert: der Missklassifikationsfeh-
ler (MF), der Gini Index (GI) und die Kreuz-Entropie (KE), welche hiufig

auch als Devianz bezeichnet wird. Sie berechnen sich in jedem Unterraum

gemil
MPlm) — | plimki)) (3.63)
i N oo .
GIim =y plimh) (1 ~f “”"”‘)) 7 (3.64)
k=1
] Ne .
KE(z,m) _ Zf(l,m,k) In (f(l,m,k)) ) (3.65)
k=1
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Hastie et al. (2009) empfehlen die Verwendung des GI oder der KE, da diese
sensitiver in Bezug auf die Klassenanteile in der Unterrdumen reagieren als
der MF. Das Minimierungsproblem aus Gleichung (3.58) wird daher bei
Klassifikationsbdumen beispielsweise durch die Minimierung der Summe der

Gini Indizes in den beiden Unterrdumen des Splits ersetzt:

. N . ; N ) .
e (1) = Y GIUV I (x),1) + Y GIUI T (x;,1,)
Jj=1 J=1

2
_ Z N(i,m)GI(i,m) . (366)

Analog wird im Kosten-Komplexitit-Kriterium zur Bestimmung der optima-
len Topologie des Entscheidungsbaums eines der drei gelisteten MaBie be-

nutzt.

3.4.3 Der Random Forest als Kombination von
Entscheidungsbaumen

Random Forests stellen eine Menge aus dekorrelierten Entscheidungsbdumen
dar (Breiman, 2001). Die Vorhersagen von Random Forests ergeben sich
mittels der Methode des sogenannten Bootstrap Aggregatings (kurz:
Baggings; Breiman, 1996). Beim Bagging im Random Forest wird der
vorliegende Datensatz durch Ziehen mit Zuriicklegen von N, Datenpunkten
in Npg,, Datensitze aufgeteilt. Aus jedem dieser Datensidtze wird ein
eigenstindiger Entscheidungsbaum gebildet. Am Ende des Verfahrens
erfolgt eine Kombination der resultierenden Schitzwerte (s. u.).

Das Bagging eignet sich allgemein besonders fiir Methoden mit hoher Varianz
und niedrigem Bias (Hastie et al., 2009). Ungestutzte Entscheidungsbidume,
welche per Konstruktion komplexe Strukturen in den Daten erfassen konnen,
weisen bei niedrigem N,,,;, aufgrund der Uberanpassung an den verwendeten

Datensatz einen sehr niedrigen Bias auf. Andererseits ist eine hohe Varianz
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aufgrund der Uberanpassung vorbestimmt. Dariiber hinaus fithren kleine Mo-
difikationen im Datensatz zu anderen Entscheidungen fiir das Splitting tiber
Gleichung (3.58) bzw. (3.66), was in sehr unterschiedlichen Baumen resultie-
ren kann. Solche Modelle bezeichnen viele Autoren auch als schwache Ler-
ner. Durch das Bagging wird die Stabilitdt und Genauigkeit solcher schwa-
chen Lerner verbessert sowie die Varianz und die Uberanpassung reduziert.
Die Varianz des kompletten Random Forests hingt dabei multiplikativ von
der Varianz der einzelnen Entscheidungsbidume sowie deren paarweisen Kor-
relationen ab, sofern der Random Forest hinreichend grof3 ist. Details dazu
finden sich in Hastie et al. (2009). Ziel des Baggings ist es daher, die Bdume
zu dekorrelieren und gleichzeitig die Varianz der Biume dadurch nicht zu
stark zu erhohen.

Die Dekorrelation der Entscheidungsbaume wird dadurch erreicht, dass bei
jedem Split in den Bidumen lediglich eine bestimmte Anzahl Ny, < Npo
von Pridiktoren betrachtet wird. Diese ergibt sich durch zufilliges Ziehen
aus allen Prédiktoren ohne Zuriicklegen. Die bestmdgliche Wahl fiir den Pa-
rameter N,y ist in der Regel von der Gesamtzahl der Pridiktoren, deren
Korrelation, der Problemstellung sowie den zugrundeliegenden Daten abhin-
gig (z.B. Hastie et al., 2009; Bernard et al., 2009). Die typischen Standard-
werte sind Ny,ir = [Ny, /3] fiir Regressions- sowie Ny,;r = L\/@J fiir Klas-
sifikationsprobleme. Dabei steht die Klammer (| -]) fiir die GauBklammer, die
eine Abrundung auf die nichstkleinere ganze Zahl kennzeichnet. Bei sehr
kleinen Werten fiir N, muss Ny,; in der Regel groflere Werte als die je-
weiligen Standardwerte annehmen, um die bestmogliche Vorhersagegiite zu
erreichen. Auch wenn nicht garantiert ist, dass diese Wahl fiir N, in jedem
Fall die bestmdgliche ist, so stellt sie zumindest einen guten Richtwert dar.
Als MaB fiir die Abweichungen beim Splitting wird fiir Regressionsbdume
der MSE wie in Gleichung (3.58), fiir Klassifikationsbdume meist der Gini-
Index GI wie in Gleichung (3.66) verwendet. Letzterer spart gegeniiber der

Kreuz-Entropie KE etwas an Rechenzeit.
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Dariiber hinaus wird bei der Verwendung des Random Forests fiir Re-
gressionsprobleme fiir jeden Entscheidungsbaum die Abbruchbedingung
Npin = 5 und fiir Klassifikationsprobleme N,,; = 1 als Standardwert
empfohlen. Auch wenn Segal (2004) zeigte, dass durch die Beschrinkung
der Anzahl von Splitebenen kleine Verbesserungen beziiglich der Rechenzeit
bei der Erstellung eines Random Forests auftreten konnen, konstatieren
Hastie et al. (2009), dass die Generierung eines vollstindig ausgewachsenen
Baums mit den genannten Abbruchbedingungen meist eines nur wenig
hoheren Rechenaufwands bedarf. Gleichzeitig eliminiert man damit einen

Tuning-Parameter.

Die resultierenden Schitzwerte aus den einzelnen Ny, Entscheidungsbiu-
men $(4) (x) kombiniert ergeben einen gemeinsamen Schitzwert des Random
Forests. Fiir Regressionsbaume bestimmt das arithmetische Mittel den kom-

binierten Schitzwert:

Npaum Npaum N
1 (3.53) 1

I(x)) = ) $9x) = )y ): BT (x)

NBaum g=1 NBaum g=1 m=1
Naaym N4
2 N Z Z ylma) poma) (x ;) . (3.67)
Baum g=1 m=1

Fiir Klassifikationsbdume betrachtet man das sogenannte Cutoff -Verhiltnis
) Lo [y
x) =5 % [ ¥ prin <xJ->]
i

N (m.q)
3.62) 1 !
( o li, Ty 19 )1

(3.68)
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Darin steht 5%;?) fiir den Schitzwert des Pradiktanden im m-ten Blatt des
g-ten Entscheidungsbaums. Der Operator %(k) zihlt, wie hiufig b4 =
55,[”;;?) dem Wert der k-ten Klasse von den Ngg,, einzelnen Schitzwerten
der Entscheidungsbdume entspricht und teilt diese Zahl durch Npg,. Er gibt
demnach die relative Haufigkeit der Vorhersagen der Werte der k-ten Klasse
F®(x;) im Random Forest an. C™) ist der der k-ten Klasse zugeordnete, a

priori festgelegte Cutoff-Wert, und es muss gelten:
Ych=1. (3.69)

Der kombinierte Schitzwert bestimmt sich schlieBlich iiber
$(x,) = {vk | k = argmax (Cék) (x j)) } . (3.70)

Er entspricht demzufolge dem Wert der Klasse, die ch (x;) maximiert. Wahlt
man beispielsweise C *) = N, 'V k, so entspricht der kombinierte Schitzwert
dem Wert derjenigen Klasse, die am hédufigsten von den einzelnen Entschei-
dungsbdumen vorhergesagt wird. Im Fall N, = 2 entspricht dies der (einfa-
chen) Mehrheitsentscheidung. Wihlt man hingegen fiir N, = 2 beispielsweise
C =(0,7;0,3), so miissen 70 % der Entscheidungsbiume im Random Forest
fiir die erste Klasse stimmen, damit die Vorhersage des Random Forests eben-
falls Klasse Eins lautet. Die Klasse Zwei wird hingegen schon vorhergesagt,
wenn nur 30 % der Baume diese Vorhersage stiitzen. Fiir bindre Pradiktan-
den mit v € {0; 1} ist die Bestimmung von J(x;) iiber das Cutoff-Verhiltnis
gemdl Gleichung (3.70) mit derjenigen, die in Gleichung (3.36) fiir die logis-
tische Regression verwendet wurde, unter Verwendung folgender Aquivalen-

zen identisch:

p=c? (3.71)
pi=p=11x=x;)=F(x;). (3.72)
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Ein Random Forest kann nicht zwischen dem marginalen Effekt und der
Wichtigkeit der Priadiktoren unterscheiden, da das Splitting der Entschei-
dungsbdume skaleninvariant unter monotonen Transformationen ist. Es exis-
tieren mehrere Malle, welche die relative Wichtigkeit der Pradiktoren quan-
tifizieren. Das einfachste Maf} zéhlt, wie hiufig ein Pradiktor fiir einen Split
ausgewdhlt wurde. Dieser wurde dort gerade deswegen ausgewdhlt, weil er
die Abweichungen bei einem Split in Gleichung (3.58) bzw. (3.66) minimiert
und damit potentiell ein hohes Unterscheidungsvermdgen in Bezug auf den
Pridiktanden besitzt (Hatz, 2018).

Gebriuchlicher ist es, die Verbesserungen des Splitkriteriums ausgedriickt
durch den MF, den GI oder die KE durch einen Pradiktor fiir alle Splits in den
Entscheidungsbdumen zu bestimmen (Breiman et al., 1984; Breiman, 2001).
Genauer formuliert: Fiir jeden Split wird beispielsweise der GI aus dem Un-
terraum %S(O) mit der mit NGHNO-1 pzw, NG2NO-1 gewichteten Sum-
me der beiden GI aus den Unterrdumen %S(i’l) und %S(i’z) verglichen und
die Differenz als GI-Verringerung bezeichnet. Je hoher das Mittel iiber al-
le Bdume der Npyy, Summen der mit dem jeweiligen N ©) gewichteten
GI-Verringerungen aller Entscheidungsbdume ist, desto hoher ist die Wich-
tigkeit des Pradiktors (Gini-Wichtigkeit).

Eine dritte Moglichkeit zur Bestimmung der Wichtigkeit eines Pridiktors
ist, dessen Werte in den jeweiligen Datensitzen der Entscheidungsbidume
zufillig zu permutieren, d. h. jedem Datenpunkt wird zufillig der Wert des
Pridiktors eines anderen Datenpunkts zugeordnet, wihrend die Werte der
tibrigen Pradiktoren und die des Priadiktanden des Datenpunkts konstant blei-
ben (Breiman, 2000). Damit wird ein zweiter Random Forest generiert, bei
dem (wie fiir den urspriinglichen Random Forest) fiir jeden einzelnen Baum
ein bestimmtes Fehlermal3, der sogenannte OOB-Fehler (s.u.), bestimmt
wird. Im Anschluss bestimmt man die Differenz der Np,,,, OOB-Fehler und

mittelt diese anschlieBend. Je hoher die mittlere Differenz, desto hoher die
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Wichtigkeit des Préadiktors (Strobl et al., 2007; Hastie et al., 2009). Dieses
Maf wird auch als Permutations-Wichtigkeit bezeichnet.

Durch das Bagging, bei dem eine zufillige Ziehung von Np,, Datenpunk-
ten aus dem kompletten Datensatz mit Zuriicklegen erfolgt, gehen nicht alle
Datenpunkte in die Bildung des g-ten Entscheidungsbaums ein. Diese sind
— wortlich tibersetzt — auflerhalb des Sacks (Out of Bag; OOB) fiir die-
sen Baum. Daher ist fiir diese Datenpunkte direkt bei der Modellbildung
eine Abschitzung der Residuen €; = y; — y(x;) und weiterer Fehlermale
in jedem Baum moglich (z. B. Hastie et al., 2009). Stabilisieren sich diese,
so ist eine Erweiterung des Random Forests um weitere Bdume nicht not-
wendig. Tatsdchlich geht der OOB-Fehler, den verschiedene Fehlermalie be-
schreiben und quantifizieren konnen, fiir eine geniigend grofle Anzahl von
Bédumen in den Fehler iiber, den man durch einen zweiten, dhnlich groflen
unabhingigen Datensatz erhalten wiirde. Prinzipiell ist somit keine Unter-
scheidung in Trainings- und Testdatensatz und auch keine Kreuzvalidierung
notig (Breiman, 2001; James et al., 2013). Zum Vergleich mit einer anderen
Vorhersagemethode wie z. B. der logistischen oder (nicht-)linearen Regres-
sion ist es allerdings empfehlenswert, wie bei der anderen Methode eine
Untersuchung mit mehreren Random Forest-Modellen mit jeweils denselben
Trainings- und Testdatensdtzen durchzufiihren, da diese dort zur unabhingi-

gen Quantifizierung der Vorhersagegiite notwendig ist (vgl. Kapitel 3.3).

3.5 Methoden zur Aufbereitung der Datensétze

Bevor ein Datensatz zur Modellbildung eines statistischen Vorhersageverfah-
rens verwendet werden kann, sind hiufig einige vorbereitende Bearbeitungs-

schritte notwendig (Preprocessing; s.Kapitel 6.1.1). Die folgenden Kapitel
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stellen dazu einige Grundlagen fiir bestimmte mathematische Transformatio-
nen der Daten (Kapitel 3.5.1) sowie Methoden des sogenannten Resamplings
vor (Kapitel 3.5.2), die in der Datenvorbehandlung fiir die Modellstudien in
Kapitel 6 Verwendung finden.

3.5.1 Mathematische Transformationen

Wilks (2006) fiihrt an, dass wichtige Merkmale einer Variablen im urspriing-
lichen Variationsbereich verborgen bleiben konnen. Eine mathematische
Transformation der Variablenwerte eines Datensatzes vor der Anwendung ei-
nes statistischen Verfahrens kann niitzlich sein, um dessen Aussagekraft zu
steigern.

Eine monotone Transformation, welche eine Variable x) entdimensiona-
lisiert, zentriert und auf einen Variationsbereich mit der Standardabwei-
chung o, = 1 normiert, ist die in Gleichung (3.15) bereits beschriebe-
ne z-Transformation. Diese erhilt unter anderem die Schiefe der Vertei-
lung (vgl. Kapitel 3.1.2). Werden die Werte der Pridiktoren fiir statistische
Verfahren im Vorfeld z-transformiert, vereinfacht dies die Quantifizierung der
Wichtigkeit der Pradiktoren in vielen Verfahren wie beispielsweise iiber die
Modellparameter b bei der linearen Regression (vgl. Kapitel 3.3.1) oder den
Effekt-Koeffizienten Ex bei der logistischen Regression (vgl. Kapitel 3.3.2).
Bis auf die Tatsache, dass die Werte der Priadiktoren nach der Transformation
physikalisch schwieriger zu interpretieren sind, hat eine solche Transformati-
on keine Nachteile und keinen Effekt auf die Vorhersagen eines statistischen
Vorhersageverfahrens und deren Giite sowie auf die Wichtigkeit der Pradik-
toren (z. B. Kuhn und Johnson, 2013).

Eine fiir unimodale Verteilungen niitzliche monotone Transformation aus
der Familie der sogenannten Power-Transformationen ist die parametrische
Box-Cox-Transformation, welche im Gegensatz zur z-Transformation eine
Reduzierung der Schiefe der Verteilung zum Ziel hat (Box und Cox, 1964).

Die Verteilung der Werte einer Variablen wird demzufolge durch diese
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Transformation symmetrischer und einer Normalverteilung dhnlicher, indem
die Transformation Bereiche der Verteilungsfunktion mit niedriger Varianz
streckt und solche mit hoher Varianz staucht. Die Transformationsvorschrift

fiir den j-ten Wert der Variablen x1) Jautet

fﬁ-i) _ 1 falls A #£0 ' (3.73)

In (xgi)) falls A =0
Eine geeignete Wahl fiir den Transformationsparameter A ergibt sich iiber
die Maximum-Likelihood-Methode (vgl. Kapitel 3.3.2) oder empirisch durch
simples Austesten verschiedener Werte. In der Praxis {ibernehmen geeignete
Softwarepakete die Bestimmung von A.

Allerdings ist die Box-Cox-Transformation nur fiir positive Werte von x§i>
definiert. Eine Verallgemeinerung fiir reellwertige Variablen stellt die Yeo-
Johnson-Transformation dar (Yeo und Johnson, 2000). Die Transformations-

vorschrift dafiir lautet:

(xﬁ“ﬂ)lq 0
A falls A #0 A x;” >0
o Jw( 1) fasa=o0 A >0
xj= (1) 0 G749
——54—— fallsA #2 /\x]l
“In (—xﬁ-i) + 1) falls A =2 A xsl) <0

Eine Kombination von z- und Box-Cox- bzw. Yeo-Johnson-Transformation
ist ebenfalls moglich, sodass zentrierte, skalierte und zugleich

schiefe-reduzierte Variablenwerte erzeugt werden konnen.
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3.5.2 Resampling zur Balancierung von Datenséatzen

Sind die Werte der abhéngigen Variablen y in einem Datensatz sehr ungleich
verteilt, wirkt sich dies bei der Modellbildung von statistischen Vorhersage-
verfahren aus. Viele Optimierungsverfahren der Modellbildung schneiden die
Modellparameter auf stark vertretene Klasse(n) bzw. Wertebereiche des Pri-
diktanden zu, wihrend die iibrigen kaum Einfluss auf die Schétzung der Mo-
dellparameter haben. Ein Beispiel hierfiir ist die globale Minimierung einer
Kostenfunktion in vielen statistischen Verfahren, welche dann groBtenteils die
Kosten der iiberreprisentierten Klasse(n)/Wertebereiche darstellt (z. B. Glei-
chungen (3.20) und (3.44)). Vorhersagen von Regressionsverfahren konnen
dadurch lediglich eine geringe Schiirfe der Schitzwerte des Pridiktanden auf-
weisen, d.h. die Vorhersagen variieren nur in einem kleinen Wertebereich
und konnen die Variabilitit der beobachteten Werte nicht vollstindig abbil-
den. Studien von Weiss und Provost (2001), Batista et al. (2004) und weite-
ren legen nahe, dass bestimmte, sogenannte Resampling-Methoden (in die-
sem Abschnitt: RSP-Methoden) die Probleme verringern konnen, die ein
solcher schiefer (unbalancierter) Datensatz mit sich bringt. Jedoch verhal-
ten sich statistische Vorhersageverfahren sehr unterschiedlich nach der An-
wendung verschiedener RSP-Methoden auf einen Trainingsdatensatz, so-
dass Kuhn und Johnson (2013) konstatieren, dass sich keine allgemeingiiltige
Aussage iiber den Nutzen von solchen Methoden treffen lésst.

Die in der vorliegenden Arbeit betrachteten abhéngigen Variablen sind in der
verfiigbaren Stichprobe sehr ungleich verteilt, wie die Analysen in Kapitel 5
zeigen werden. Zudem deuten die dortigen Untersuchungen darauf hin, dass
ein RSP fiir die Modellstudien in Kapitel 6 vorteilhaft sein konnte. Letztlich
ist eine optimale Wahl fiir eine RSP-Methode zur Balancierung der Klassen
bzw. des Wertebereichs des Pradiktanden im Trainingsdatensatz bei der Bil-
dung eines finalen, optimal angepassten Modells zu treffen. Eine Vorstellung

verschiedener RSP-Methoden, die getestet wurden, folgt unten.
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Fiir bindre Klassifikationsverfahren sei zuvor das Klassenverhiltnis

— Njgklein

(3.75)
N%(gmss

Pk
eingefiihrt, welches das Verhiltnis der Anzahl von Ereignissen, welche die
unterreprisentierte Klasse .#;,;, darstellen, zu den Nicht-Ereignissen in der
tiberreprésentierten Klasse g angibt. Der Trennwert der abhiingigen Va-
riablen y, der beide Klassen separiert, wird fortan als Klassentrennwert be-
zeichnet. Eine RSP-Methode kann im Fall von urspriinglich sehr kleinen Wer-
ten von pg eine VergroBerung des Klassenverhiltnisses im Vergleich zum
originalen Trainingsdatensatz bewirken. Dies bietet speziell fiir den Random
Forest die Moglichkeit einer Reduzierung der Anzahl von Entscheidungsbéu-
men Npgym und somit des Rechenaufwands, da der Entscheidungstrennwert p
aus Gleichung (3.71) deutlich groere Werte annehmen kann.

Um den Wertebereich des Préidiktanden ausgeglichener zu représentieren,
existieren zwei verschiedene RSP-Methoden, welche beide in den Modell-
studien in Kapitel 6 und Anhang B Anwendung finden: das Undersampling
und das Oversampling, welche in diesem Kapitel aufgrund der hdufigen Ver-
wendung mit USP und OSP abgekiirzt werden. Die prinzipielle Idee hinter
dem USP ist eine maf3gebliche Reduktion des Anteils der iiberreprisentier-
ten Klasse(n)/Werte, wihrend das OSP aus den Datenpunkten der unterrepri-
sentierten Klasse(n)/Werte zusitzliche fiktive Datenpunkte geschickt gene-
riert (s. u.). Beim USP erfolgt also eine Verkleinerung des Trainingsdatensat-
zes, wihrend das OSP diesen vergrofert. Dariiber hinaus ist es auch moglich,
zunichst ein USP und direkt im Anschluss ein OSP durchzufiihren.

Die im Folgenden beschriebenen Techniken, die jeweils eine Variante des
USP und des OSP darstellen, sind generell auf jede beliebige Variable im
Datensatz anwendbar, d.h. ein RSP muss nicht zwangsweise beziiglich der
abhingigen Variablen y erfolgen. Die spiteren Untersuchungen wenden das
RSP jedoch ausschlieflich beziiglich y an. Alle RSP-Methoden wirken sich

durch die Modifikation des Trainingsdatensatzes offensichtlich auch auf die
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Bestimmung der Wichtigkeit der Pridiktoren aus. Abbildung 3.3 erginzt
zur Veranschaulichung die nachfolgende Beschreibung von USP und OSP

bzw. deren Kombination.

Undersampling

Der Wertebereich der abhingigen Variablen im Trainingsdatensatz wird in
Nysp < Nr, Intervalle [; aufgeteilt, z. B. Nysp = 20 (Abbildung 3.3a). Dar-
in steht Nz, fiihrt die Anzahl von Datenpunkten im Trainingsdatensatz. Es
folgt die Bestimmung der Anzahl von Datenpunkten in jedem Intervall (Ny,).
Anschliefend entfernt der Algorithmus aus allen Intervallen, in denen sich
mehr Datenpunkte finden als durch ein bestimmtes Perzentil @ysp vor-
gegeben (Ny,,. gerundet), so viele Datenpunkte, dass in jedem Intervall
Ni, < Ny,p gilt. ¢ysp wird im Folgenden auch Balanceparameter genannt.
Anschaulich gesprochen schneidet das USP einfach den Hiigel der Vertei-
lungsfunktion auf ein bestimmtes Niveau ab, das durch ¢y sp kontrolliert wird.
Der Balanceparameter ¢y sp fillt in der Regel nicht mit dem Klassentrennwert
zusammen. Es ist demnach ebenfalls moglich, dass der Algorithmus bei Klas-
sifikationsverfahren neben Datenpunkten aus %,y auch solche aus Jjein
entfernt.

Durch das USP wichst das Klassenverhiltnis px bei Klassifikationsverfahren
an. Je kleiner ¢ygsp ist, desto grofer ist die Reduzierung der Anzahl von
Datenpunkten im Trainingsdatensatz. Bei sehr ungleicher Verteilung sind
auch fiir recht hohe Werte von ¢ysp starke Reduzierungen der Grofe
des Trainingsdatensatzes moglich. Das USP bewirkt dariiber hinaus eine
Modifikation der Verteilungsfunktion der den Datenpunkten zugeordneten
unabhidngigen Variablen im Trainingsdatensatz, welche weiterhin einen
groBen Wertebereich abdeckt (blaue und schwarze Kreise in den Abbil-
dungen 3.3b—d). Die Verkleinerung des Trainingsdatensatzes hat nicht

zwangslaufig eine Verkleinerung der Varianz der Werte der unabhingigen
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Abbildung 3.3: (a) Haufigkeitsverteilung einer abhidngigen Variablen im originalen Trainings-
datensatz einer exemplarischen Modellstudie (N7, = 25 000; schwarze Punkte und Linie) sowie
im modifizierten Trainingsdatensatz nach der kombinierten Anwendung eines USP (Nysp = 20,
9usp = 0,7) und eines anschlieBenden OSP (¢posp = 1,0, Ny min = 15), welches auf Ny, = 117
fiihrt (violette Linie). Das USP sortiert dabei Datenpunkte aus den Intervallen /; bis I aus, wih-
rend das OSP fiir die Intervalle /7 bis I} fiktive Datenpunkte generiert. Die Reduzierung der Gro-
e des Trainingsdatensatzes liegt bei rund 94,7 %. (b)—(d) Darstellung des RSP im Raum der Pré-
diktoren. Die Linien kennzeichnen die Haufigkeitsverteilung im originalen Trainingsdatensatz,
abgeleitet aus einer 2D-Kerndichteschétzung mit GauBSkern und 30 x 30 Boxen im Wertebereich
der Pridiktoren (grau: 100 ppm; magenta: 1 %o; orange: 1 %; z. B. Venables und Ripley, 2013).
Blaue und schwarze Kreise kennzeichnen Datenpunkte, die nach dem USP iibrig bleiben, wo-
bei die schwarzen solche markieren, die in den fiir das OSP relevanten Intervallen liegen. Rote
Punkte sind fiktive Datenpunkte, die die jeweilige OSP-Methode generiert. Die Abbildungen
entstammen einer exemplarischen Untersuchung mit der abhéngigen Variablen Lebensdauer von
konvektiven Zellen und den Pridiktoren DLS (Pridiktor 1; ms~!) und LI (Pridiktor 2; K) im
Rahmen der Modellstudien, die in Kapitel 6 vorgestellt werden.
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Variablen zur Folge. Insgesamt geht jedoch durch das USP im Vergleich zum

originalen Trainingsdatensatz Information verloren.

Oversampling

Das OSP verfolgt den umgekehrten Ansatz zum USP und seine numerische
Umsetzung erfolgt auf sehr dhnliche Weise. Anschaulich gesprochen hebt das
OSP einen Teil des Schwanzes der Verteilungsfunktion auf ein bestimmtes
Niveau an, das durch einen Balanceparameter ¢psp kontrolliert wird. Die In-
tervalle, in die weniger als Ny, = min(Ny,) fallen (z. B. 15 Datenpunkte),
bleiben jedoch unberiihrt (Abbildung 3.3a). Die Einfiithrung von Nj ;;, ist dar-
in begriindet, dass zu wenige Datenpunkte in einem Intervall die Variabilitét
der unabhiingigen Variablen nicht hinreichend gut représentieren. Extrem sel-
ten beobachtete Wertebereiche des Priadiktanden erhalten dadurch allerdings
noch weniger Gewicht. Die Generierung fiktiver Datenpunkte kann mit un-
terschiedlichen Methoden erfolgen, von denen drei ausgewidhlt und getestet
werden (s. Anhang B). Allen Methoden gemein ist eine Generierung fiktiver
Datenpunkte (rote Punkte) auf der Basis der in den jeweiligen Intervallen
vorhandenen Datenpunkte (schwarze Kreise in den Abbildungen 3.3b—d).
Dies bedeutet, dass die fiktiven Datenpunkte im statistischen Sinne nicht un-
abhingig von den vorhandenen sind. Solange die Evaluation der Vorhersa-
geverfahren jedoch mit einem Testdatensatz erfolgt, der keinem RSP unter-
zogen wurde und die urspriingliche Verteilung der Werte der Pradiktanden
niherungsweise widerspiegelt, ist diese Modifikation der Trainingsdaten eine
valide Methode zur Balancierung (Kuhn und Johnson, 2013).

Die erste OSP-Methode vervielfacht Datenpunkte in den betroffenen In-
tervallen durch zufilliges Ziehen mit Zuriicklegen, dhnlich zu einer von
Ling und Li (1998) untersuchten Methode (Abbildung 3.3b). Die zweite
OSP-Methode basiert auf der von Chawla et al. (2002) eingefiihrten Metho-
de SMOTE (Synthetic Minority Oversampling Technique), welche neue Da-
tenpunkte fiir jedes betroffene Intervall separat generiert, und zwar auf zu-

filligen Positionen entlang von Liniensegmenten im Raum der Priddiktoren
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zwischen ausgewihlten benachbarten Datenpunkten (Abbildung 3.3c). Die
dritte OSP-Methode basiert auf der von Lee (1999) vorgestellten Methode
und generiert in den betroffenen Intervallen fiktive Datenpunkte im Raum
der Pridiktoren zufillig innerhalb eines vorgegebenen Radius um vorhande-
ne Datenpunkte, der auf einem vorgegebenen Anteil (hdufig 10 %) an der
Standardabweichung der Priadiktoren beruht (Abbildung 3.3d).

Durch das OSP wichst das Klassenverhiltnis px bei Klassifikationsverfahren
ebenfalls an. Eine zu groe Anzahl von fiktiven Datenpunkten kann
allerdings dazu fiihren, dass hiufig redundante Informationen aus denselben
vorhandenen Datenpunkten verwendet werden, welche die Modellbildung
anschliefend zu stark beeinflussen. Ling und Li (1998) merken an, dass
OSP-Methoden die Vorhersagen von Verfahren, die auf einer globalen
Optimierung beruhen, kaum signifikant verbessern, wie beispielsweise die
Methode der kleinsten Quadrate zur Minimierung einer globalen Kosten-
funktion (s.o.; vgl. Kapitel 3.3). Verfahren wie z.B. Entscheidungsbiume
und somit auch Random Forests konnen von einem OSP profitieren, weil
sie den Zustandsraum der Prddiktoren in feinere Unterrdume unterteilen
konnen (vgl. Kapitel 3.4; Lee, 1999).

Kombination von Undersampling und Oversampling

Den drei vorgestellten OSP-Methoden kann auch die Anwendung eines USP
vorausgehen (Abbildung 3.3). Dies geschieht in der vorliegenden Arbeit der-
gestalt, dass nach dem USP ein OSP bezogen auf Ny, .., d. h. mit ¢osp = 1,0
nachfolgt. Wie oben beschrieben, stehen hierfiir drei verschiedene Methoden
zur Verfiigung. Die kombinierte Methode schneidet den Hiigel der Vertei-
lungsfunktion folglich wie beim reinen USP auf ein bestimmtes Niveau ab
und hebt einen Teil des Schwanzes auf dieses Niveau an. Extrem selten beob-
achtete Wertebereiche des Priadiktanden erhalten wegen der Wahl Nj i, = 15
dadurch wie beim reinen OSP noch weniger Gewicht. Chawla et al. (2002)
zeigten beispielsweise fiir ein auf einem Entscheidungsbaum basierendes
Klassifikationsverfahren, dass eine Kombination von USP und SMOTE die
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Vorhersagegiite im Vergleich zur Verwendung des originalen Trainingsdaten-
satzes oder zu einem reinen USP verbessern kann. Fiir ¢ysp — 0 (¢ysp — 1)
geht die hier beschriebene Kombination von USP und OSP in ein reines, ex-
tremes USP (OSP) iiber.

3.6 GutemaBe fir die Evaluation

Zur Evaluierung von Vorhersagen existiert eine Vielzahl von unterschiedli-
chen Giitemalen, welche verschiedene Eigenschaften des Datensatzes und
Aspekte der Vorhersagegiite beleuchten konnen. Oft ist es zudem zur dif-
ferenzierten Evaluation hilfreich oder gar erforderlich, die Vorhersagen gra-
fisch mit den entsprechenden Beobachtungen zu vergleichen. In der vorlie-
genden Arbeit sollen sowohl Grafiken als auch bestimmte Maf3zahlen einen
ibersichtlichen Blick auf die Vorhersagegiite ermdglichen (vgl. Kapitel 6.2
bis 6.4). Die Vorhersageverfahren aus den Kapiteln 3.3 und 3.4 untersuchen
fiir konvektive Zellen die Pridiktanden Lebensdauer und maximale Zellfli-
che anhand von sogenannten Zellobjekten, die auf der Basis von Radarda-
ten bestimmt werden (s. Kapitel 4.1). Dabei produzieren die Verfahren fiir
die Pridiktanden diskrete oder kontinuierliche Vorhersagewerte aus den je-
weiligen Testdatensitzen, welche den entsprechenden Beobachtungswerten
gegeniibergestellt werden. Da die Beobachtungswerte nur ein moglichst rea-
litdtsnahes Abbild der tatsidchlich aufgetretenen Zellattribute sind, wird im
Folgenden weiterhin von der Evaluation und nicht von der Verifikation der
Vorhersagen gesprochen.

Die Einfithrung von GiitemaBen geschieht mit Hilfe von Beispielen der ab-
hiangigen Variablen Lebensdauer, ist jedoch gleichermalien auf die Zellfliche
anwendbar. Fiir die Lebensdauer existieren zwar nur diskrete Werte im Ab-

stand von 5 min, welcher der zeitlichen Auflosung der Informationen aus den
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Radarmessungen entspricht. Dennoch kann sie als quasi-kontinuierlich an-
gesehen und bei Regressionsverfahren wie eine kontinuierliche Variable be-
handelt werden. Fiir spezielle Aspekte zur Durchfithrung der Evaluation der
in den Kapiteln 6.2 bis 6.4 diskutierten Modellstudien sei auf Kapitel 6.1.2

verwiesen.

3.6.1 Kategorische Evaluation

Die kategorische Evaluation dient dazu, Vorhersagen von Klassifikationsver-
fahren auszuwerten (Wilks, 2006). Um iiberhaupt eine Klassifikation vorneh-
men zu konnen, muss eine Einteilung kontinuierlicher abhingiger Variablen
in verschiedene Kategorien (Klassen) stattfinden. Die i-te Klasse wird im Fol-
genden mit #; bezeichnet. Der einfachste bindre Fall, den eine logistische
Regression und ein Random Forest modellieren konnen, ist demnach eine
Aufteilung in zwei Klassen wie beispielsweise Zellobjekte mit kurzer und
langer Lebensdauer. Wie in Kapitel 3.4.2 dargestellt, kann der Random Forest
auch multikategorische Vorhersagen treffen.

Bei der Konstruktion der zwei Klassen stellt sich nicht nur die Frage nach
einem geeigneten Klassentrennwert zwischen diesen (vgl. Kapitel 3.5.2), son-
dern auch die Frage nach einer sinnvollen und fairen Evaluation der Vor-
hersagen. Lige beispielsweise der Klassentrennwert fiir die Lebensdauer bei
T = 60 min, kann dann eine Vorhersage einer kurzen Lebensdauer fiir ein
Zellobjekt, das eine Lebensdauer von wenigen Minuten mehr als 60 min auf-
weist, als falsch bezeichnet werden? Man kann diese Problematik zumindest
abfedern, indem man Objekte mit kurzer und langer Lebensdauer klarer se-
pariert. Dies ldsst sich beispielsweise durch die Wahl eines symmetrischen
Ubergangsbereichs [t — 7'; T+ 7/] umsetzen, der bei der Evaluation keine
Beriicksichtigung findet. Je groBer 7’ ist, desto deutlicher ist die Separation.
Eine qualitative und quantitative Untersuchung des Einflusses von 7’ sowie
der Wahl des Klassentrennwerts 7 ist in Anhang B fiir eine beispielhafte Vor-

hersage der Lebensdauer dargestellt.
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Tabelle 3.1: Kontingenztabelle fiir die bindre Evaluation nach Heidke (1926).

Beobachtung — Ereignis (J) Nicht-Ereignis (N)
Vorhersage |
Ereignis (J) a b

Treffer Falscher Alarm

(Hir) (False Alarm)
Nicht-Ereignis (N) c d
Versdumnis | Korrekte Nicht-Vorhersage
(Miss) (Correct Rejection)

Ein Spezialfall der kategorischen Evaluation ist im Fall von nur zwei Klassen
die bindre Evaluation, welche fiir viele andere meteorologische Fragestellun-
gen Anwendung findet, insbesondere auch im Bereich der Vorhersage kon-
vektiver Zellen: Tritt ein Gewitter auf? Produziert eine Zelle Hagel? Wird sich
heute in einer konvektiven Zelle ein Tornado entwickeln? All diese Fragen
konnen mit ja oder nein beantwortet werden — ein Ereignis tritt also ein oder
eben nicht. Analog stellt sich hier nun beispielsweise die Frage: Wird eine de-
tektierte Zelle eine lange Lebensdauer haben? Zur Quantifizierung verschie-
dener Giitemal3e ist fiir solche Fragestellungen eine Kontingenztabelle hilf-
reich, welche Vorhersagen und Beobachtungen gegeniiberstellt (Tabelle 3.1).
Die Buchstaben a, b, ¢ und d stehen darin fiir die jeweilige Anzahl von regis-
trierten Zellobjekten. Die Summe der vier Werte ergibt den Umfang des zur
Evaluation verwendeten Teils des Testdatensatzes Ny, =a+b+c+d < Nr,
mit dem Gesamtumfang des Testdatensatzes Nr,. Dabei ist N, abhéingig von
der Wahl des Ubergangsbereichs, wobei im Fall ohne Ubergangsbereich gilt:
Nb, = Nre.
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Deterministische GilitemaBe

Die Trefferrate (Hit Rate, H) gibt Auskunft dariiber, wie grof3 der Anteil der
korrekten J-Vorhersagen an der Gesamtzahl von J-Beobachtungen ist (Tabel-
le 3.2; z.B. Doswell et al., 1990). Die Fehlalarmrate (False Alarm Rate, F)
hingegen zeigt an, wie grof8 der Anteil der falschen J-Vorhersagen an der
Gesamtzahl von N-Beobachtungen ist. H soll folglich moglichst grofl und F
moglichst klein sein. Anzustreben ist eine klar positive Differenz aus beiden.
Diese wird auch als True Skill Statistic (T SS) oder Peirce Skill Score bezeich-
net (Peirce, 1884).

Das Erfolgsverhiltnis (Success Ratio, SR) und das Fehlalarmverhiltnis (Fal-
se Alarm Ratio, FAR) geben die Anteile der korrekten bzw. falschen
J-Vorhersagen an allen J-Vorhersagen an (z. B. Doswell et al., 1990). Eines
der beiden Maf3e geniigt bereits fiir eine Quantifizierung der Belastbarkeit ei-
ner J-Vorhersage. Ist das FAR beispielsweise sehr groB, so tritt in den meisten
Fillen einer J-Vorhersage ein Nicht-Ereignis auf.

Die Genauigkeit einer Vorhersage ist intuitiv durch den Anteil aller korrek-
ten Vorhersagen an allen Vorhersagen gegeben, welcher als Proportion Cor-
rect (PC) bezeichnet wird (Finley, 1884). Der Critical Success Index (CSI)
vernachléssigt korrekte N-Vorhersagen bei der Bestimmung der Genauig-
keit (Gilbert, 1884).

Der Bias (B) ist ein Indikator fiir sogenanntes Over- und Underforecas-
ting. Er vergleicht die Anzahl von J-Vorhersagen mit der Anzahl von
J-Beobachtungen. Ist beispielsweise B > 1, so sagt ein Modell oft Ereignisse
vorher, jedoch ohne dass das Ereignis in der Folge eintritt (Overforecasting).
Das Odds Ratio (OR) gibt das Chancenverhiltnis fiir die Chance an, ein
Ereignis zu beobachten (z.B. Stephenson, 2000). Ist OR > 1, so ist die
Chance fiir eine J-Beobachtung bei einer J-Vorhersage grofler als bei einer
N-Vorhersage.
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Tabelle 3.2: Ubersicht iiber verschiedene (deterministische) Giitemafie im Zusammenhang zur
Kontingenztabelle (Tabelle 3.1), sowie deren Berechnung, Wertebereich W und den Aspekt der
Vorhersage, den sie beleuchten. Der optimale Wert fiir jedes Giitemal ist in fetter Schrift bzw. in
runden Klammern dargestellt. Die Abkiirzungen fiir die Aspekte lauten U (Unterscheidungsver-
mogen), B (Belastbarkeit), G (Genauigkeit), OU (Over- oder Underforecasting) und C (Chan-
cenverhiltnis). Der Index Z steht hier fiir Zufall. Die Formelzeichen in der Berechnung des ETS
und HSS stehen fiir A7 = (N}, — a)(Nj, —d) — bc und A3 = (N}, — a) (N, —d) —2bc +ad.

Giitemal (Score) Berechnung w Aspekt
Hit Rate H=_ [0;1] U
(Prob. of Detection)
False Alarm Rate = ﬁ [0; 1] U
(Prob. of False Det.)

: b .
False Alarm Ratio FAR= 5 [0; 1] B
Succes Ratio SR =5 [0;1] B
Proportion Correct PC =44 [0;1] G

Te

Critical Success Index — CSI = 17— [0;1] G
(Threat Score)
Bias B=4b Ry (1) ou
Odds Ratio OR=4 Ry () C
(Chancenverhiltnis)

Giitemaf3 (Skill Score)

True Skill Statistic TSS=H-F [-1:;1] U
(Peirce Skill Score)

Equitable Threat Score  ETS =2k [—1:1]  CSIvs. CSly
(Gilbert Skill Score)

Heidke Skill Score HSs =240 (111 PCvs. PCy
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Der Equitable Threat Score (ET S) nach Gilbert (1884) sowie der Heidke Skill
Score (HSS) nach Heidke (1926) vergleichen auf Basis des CSI bzw. des
PC die Vorhersagen mit einer zufilligen Vorhersage, bei der die Vorhersa-
gen statistisch unabhingig von jeglichen Beobachtungen sind. Ist ET'S > 0
bzw. HSS > 0, so ist die Vorhersage besser als eine solche zufillige Vorher-
sage.

Das ROC-Diagramm (Relative/Receiver Operating Characteristic) kom-
biniert grafisch H und F (Abbildung 3.4; z.B. Mason, 1982). Hier
ist ein Vergleich von verschiedenen Realisierungen eines Vorhersagemo-
dells moglich, wobei Realisierung ein bestimmtes Modell-Setup bezeich-
net (s. Kapitel 6.2.2). In den Kapiteln 6.2 bis 6.4 dient das ROC-Diagramm
dazu, einen Uberblick iiber Realisierungen der logistischen Regression und
des Random Forests zu schaffen, die auf verschiedenen Werten des Ent-
scheidungstrennwerts u in Bezug auf p(y = 1 | X = x;) bei der Zu-
ordnung der Vorhersagen zu den beiden Klassen des Pridiktanden beru-
hen (vgl. Gleichungen (3.36), (3.71) und (3.72)).

Eine perfekte Modellvorhersage liegt im Diagramm links oben, sodass der
Abstand D = 2-93TSS zur Diagonalen maximal, ndmlich D = 2705 ist. Lie-
gen alle Realisierungen eines Modells links oben, ist die Fliche unter der
ROC-Kurve, die Area Under the Curve (AUC), maximal, namlich AUC = 1.
Ist AUC < 0,5, so befindet sich die ROC-Kurve (groBtenteils) rechts der Dia-
gonalen, was auf eine schlechtere Vorhersagegiite als bei einer unabhingigen

zufilligen Vorhersage hindeutet.
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Abbildung 3.4: Schematische Darstellung eines ROC-Diagramms. Die dunkelblauen Punkte
stellen die Werte von H und F fiir unterschiedliche Realisierungen einer Vorhersage dar und
sind zur ROC-Kurve verbunden. In braun ist der Bezug zwischen der 7'SS und dem Abstand der
ROC-Kurve zur Diagonalen geometrisch verdeutlicht.

Probabilistische GlitemaBe

Wihrend die ROC-Kurve zur Bestimmung des (je nach Fragestellung) opti-
malen Entscheidungstrennwerts t anhand verschiedener Realisierungen der
Modelle mit unterschiedlichen Werten fiir u niitzlich ist, dient eine mehrfa-
che Modellbildung mit unterschiedlichen Trainings- und/oder Testdatensit-
zen dazu, die Abhingigkeit von den verwendeten Trainings- und/oder Test-
datensitzen zu quantifizieren (s. Kapitel 6.1.1; z. B. James et al., 2013).

Zum einen ist ein Vergleich mehrerer ROC-Kurven moglich, die auf verschie-
denen Aufteilungen des Datensatzes in Trainings- und Testdaten beruhen.
Finden sich groBe qualitative Unterschiede in den Verldaufen der ROC-Kurven

unter Verwendung unterschiedlicher Trainingsdaten bei immer den gleichen
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Testdaten, so ist das Modell stark von der Auswahl der Trainingsdaten abhén-
gig, d. h. die Trainingsdaten sind nicht reprisentativ fiir den gesamten Daten-
satz. Finden sich grofle qualitative Unterschiede in den Verldufen der ROC-
Kurven unter Verwendung der gleichen Trainingsdaten und unterschiedlicher
Testdaten, so sind die Testdaten nicht reprisentativ fiir den gesamten Daten-
satz. In beiden Fillen fillt es schwer, ein optimales ( zu bestimmen.

Zum anderen kann man fiir eine bestimmte Realisierung eines Modells
alleine, also mit festem p, die Sensitivitdt beziiglich der Trainings- und
Testdaten untersuchen. Eine Gruppe von Vorhersageldufen eines Modells mit
unterschiedlichen Ausgangsdaten wird als Ensemble bzw. Modellensemble
bezeichnet. Die Gruppe setzt sich aus sogenannten Ensemblemitgliedern
zusammen. Der Ensembleansatz hat die Quantifizierung der Unsicher-
heit (Schwankungsbreite) der Vorhersagen zum Ziel. Die Varianz der
Giitemalfle innerhalb des Ensembles ist wiederum ein MaS fiir die Robustheit
des Modells beziiglich des Datensatzes. Die Verteilung der Vorhersagen
der Ensemblemitglieder fiir einzelne Zellobjekte bietet die Moglichkeit
einer probabilistischen Vorhersage der jeweiligen Lebensdauer. Je hoher die
Varianz der Vorhersagen der einzelnen Mitglieder ist, desto unsicherer ist die

Vorhersage (s. u.).

Der Ensembleansatz ermoglicht eine zellspezifische Betrachtungsweise bei
der Evaluation der Vorhersagen der Ensemblemitglieder. Fiir jedes der Zell-
objekte im Testdatensatz konnen separat die Vorhersagen der Mitglieder
yA;q) € {0; 1} in eine gemeinsame Vorhersage fiir die Wahrscheinlichkeit ei-
nes Ereignisses tiberfiithrt werden, sodass die Ensemblevorhersage fiir das j-te

Zellobjekt lautet:

R l Nens .

ygens) _ N Z yyﬁ ) (3.76)
ens g=|
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Zur Beurteilung der Qualitdt der Vorhersagen beziiglich aller Zellobjekte
des Testdatensatzes ist anschlieBend der Brier Score (BS) niitzlich. Dieser
entspricht im Wesentlichen dem mittleren quadratischen Fehler MSE aus
Gleichung (3.23), wobei der beobachtete Wert des Pridiktanden y; nur die
Werte 0 (Nicht-Ereignis) und 1 (Ereignis) annimmt (z. B. Wilks, 2006):

1 N/Te

/
NTe j=1

BS = — glen))? 3.77

= yi—Y; : (3.77)
Der urspriinglich von Brier (1950) eingefiihrte Score beriicksichtigte zusitz-
lich die jeweiligen quadratischen Abweichungen vom Gegenereignis der Be-

obachtung:

R o(ens)] sens\12 | _
BS()rig]v/Te;{{yjyj } +|:(1*yj)*(1*yj )} }ZBS.
" (3.78)

Wie fiir den MSE ist der optimale Wert BS,,,; = 0, nach oben bildet BS = 1 die
(ens)
J

nicht klar ist, ob y = 0 oder y = 1 eintreten wird (50 %-Vorhersage bzw. un-
~(ens)

sichere Vorhersage). Dies fiihrt zu BS = 0,25. Eine Vorhersage, bei der §;

zufillig aus einer uniformen Verteilung der Eintrittswahrscheinlichkeiten ge-

Grenze. Eine Vorhersage mit y = 0,5V j entspricht der Vorhersage, dass

zogen wird, fiihrt zu BS = 0,33 (zufillige Vorhersage).
Zum Vergleich des BS einer Vorhersage mit einer Referenzvorhersage, wie
beispielsweise der unsicheren oder zufilligen Vorhersage, ist der Brier Skill

Score (BSS) geeignet, der iiber

BS —BS,,
BSS — S—BSer 1 BS

il N (3.79)
BSopt _BSref BSref

definiert ist. Fiir BSS > 0 ist die Vorhersagegiite hoher als bei der entspre-

chenden Referenzvorhersage.
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Die tiber alle Zellobjekte gemittelte Standardabweichung der Vorhersagen
(9)
J

te (Spread) des Ensembles gemil

der Ensemblemitglieder §;" stellt ein Ma8 fiir die mittlere Schwankungsbrei-

A I &
Son = - .6, (50
e j=1
dar, mit
6(ens) _ 1 Nezm (A(_‘I) _ A(?"S))z (3.81)
j Nem—lq:l y] y} I .

welche — gleicher Testdatensatz fiir jedes Ensemblemitglied vorausge-

setzt — halbbinomial ist: Da )75-” eine Bernoulli-Variable ist, kann 6‘}6'”) nur
[0.5 Nens| + 1 Werte annehmen. Je grofer 3% ist, desto deutlicher unter-
scheiden sich die Vorhersagen der Ensemblemitglieder im Mittel iiber alle

Zellobjekte.

3.6.2 Kontinuierliche Evaluation

Regressionsverfahren haben zum einen den Vorteil, dass die erstellten Vor-
hersagen einen kontinuierlichen Wertebereich abdecken. Demzufolge erfolgt
beispielsweise die Schitzung der Lebensdauer eines Zellobjekts in Minuten.
Aus der Nowcasting-Perspektive scheint eine solche Schitzung prinzipiell er-
strebenswerter als eine Vorhersage, die nur unterscheidet, ob eine konvektive
Zelle eine kurze oder lange Lebensdauer haben wird. Details hierzu finden
sich in der Diskussion der Ergebnisse der Modellstudien in den Kapiteln 6
und 7. Zum anderen entfillt bei Regressionsverfahren die Einfiithrung eines
Klassentrennwerts mit dem zugehorigen Ubergangsbereich — zwei Freiheits-
grade, welche die Evaluation der Vorhersagen potentiell weniger klar und

eindeutig gestalten.
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Die Untersuchung und Evaluation von Regressionsverfahren geschieht
in den Kapiteln 6.3.2 und 6.4.2 ausschlieBlich mit einem Ensemble von

Modellen, welche auf unterschiedlichen Trainingsdaten basieren. Von den
(q)

J
)?5?"5) ausgehend, welches sich analog zu Gleichung (3.76) berechnen

einzelnen Vorhersagen der Mitglieder §”/ € R oder vom Ensemblemittel
lasst, kann dann beispielsweise der MSE bzw. RMSE zur Beurteilung der
Vorhersagegiite oder iiber Gleichung (3.80) die mittlere Schwankungsbreite
des Ensembles 66,,5 berechnet werden. Zur grafischen Evaluation ist es
hilfreich, die Héaufigkeiten der vorhergesagten Werte des Priddiktanden den

jeweiligen beobachteten Werten gegeniiberzustellen (s. Kapitel 6.1.2).
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4 Datengrundlage und Methoden der
Datenaufbereitung

Zur Analyse der Zusammenhinge zwischen dem Lebenszyklus konvekti-
ver Zellen und den vorherrschenden atmosphirischen Umgebungsbedingun-
gen erfolgt eine Kombination zweier Datensitze. Der Lebenszyklus kon-
vektiver Zellen iiber Deutschland wird mit Hilfe von Daten aus dem KON-
RAD-Verfahren des DWD abgebildet, einem Verfahren zur Zelldetektion und
-verfolgung basierend auf Radardaten (Kapitel 4.1). Die atmosphirischen
Umgebungsbedingungen werden anhand von Modelldaten des ehemals ope-
rationellen NWV-Modells COSMO-EU des DWD untersucht (Kapitel 4.2).
Beide Datensitze sind fiir die vorliegende Arbeit fiir den Zeitraum der Som-
merhalbjahre 2011 — 2016 verfiigbar (1. April — 30. September), welche den
Zeitraum eines Jahres darstellen, innerhalb dessen die meisten Gewitter in
Deutschland auftreten (z. B. Wapler und James, 2015). Diese sechs Sommer-
halbjahre werden fortan als Untersuchungszeitraum bezeichnet. Kapitel 4.3
beschreibt die Datenaufbereitung beider Datensitze, wodurch ein geeigneter

kombinierter Datensatz fiir die weiteren Untersuchungen generiert wird.
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4.1 Daten aus dem radarbasierten Verfahren
KONRAD

4.1.1 Radarmessungen des Deutschen Wetterdienstes

Niederschlagsradare erméglichen die Fernerkundung von Niederschlag tiber
ein indirektes Messprinzip (z. B. Sauvageot, 1992). Dabei ist der Begriff Ra-
dar ein Akronym fiir Radio Detection and Ranging. Ein in den meisten Fil-
len verwendetes gepulstes Radar sendet kurze Pulse gebiindelter elektroma-
gnetischer Strahlung im Frequenzbereich von Radiowellen (genauer: Mikro-
wellen) in eine gewiinschte Raumrichtung, die von verschiedenen Streukor-
pern in der Atmosphére wie beispielsweise Hydrometeoren im durchlaufenen
Luftvolumen gestreut werden. Der riickgestreute Anteil wird von der Radar-
antenne empfangen und in ein digitales Signal umgewandelt. Aus den Eigen-
schaften des empfangenen Signals (Radarechos) konnen unter anderem Riick-
schliisse auf die Position von Streukorpern und deren Riickstreuung gezogen
werden. Die (Radar-)Reflektivitit beschreibt die Summe aller Riickstreuquer-
schnitte der in einem Teil des Strahlvolumens vorhandenen Streukorper. Un-
ter der Annahme von reiner Rayleigh-Streuung ist der Riickstreuquerschnitt
eines Streukorpers proportional zur sechsten Potenz seines Durchmessers.
Meteorologisch relevant ist schlieBlich der (Radar-)Reflektivititsfaktor z, der
das sechste statistische Moment des Streukorperdurchmessers D mit einer

bestimmten Anzahldichteverteilung n(D) darstellt:
Dl‘l'ldX
z= / n(D)D%dD . (4.1
Diin

Fiir diesen gilt folgender Zusammenhang zu der vom Radar empfangenen
Leistung P,:
d2
= CPeW . (42)
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Darin kennzeichnet ¢ die sogenannte Radarkonstante, die sdmtliche techni-
schen Faktoren des Radargerits zusammenfasst, d die Entfernung der Streu-
korper und K den komplexen Dielektrizititsfaktor. Dabei ist fiir fliissige
Wasserpartikel |K|?> = 0,93 und fiir Eispartikel etwa |K|> € (0,16;0,21).
Die Riickstreuung von einem Eispartikel eines bestimmten Durchmessers ist
demnach etwa fiinfmal schwicher als die an einem Wassertropfen gleichen
Durchmessers. Zur Bestimmung von z aus Radarmessungen wird im opera-
tionellen Betrieb des DWD der Dielektrizititsfaktor von fliissigem Wasser
verwendet, was eine Unterschétzung von z im Fall (komplett) gefrorener Hy-
drometeore zur Folge hat. Da z in seiner urspriinglichen Einheit (mm®m~3)
tiber viele GroBenordnungen variiert, wurde der Reflektivititsfaktor Z einge-
fiihrt:

Z

Die Einheit von Z ist dabei dBZ, wobei Z fiir Regentropfen typischerwei-
se zwischen 0 (kaum messbarer Niederschlag) und 60 dBZ (heftiger Stark-
regen) variiert. Fiir Z kann ein approximativer Zusammenhang zur Regen-
rate R (mmh™') unter der Annahme einer Anzahldichteverteilung von Re-
gentropfen hergestellt werden, die mit wachsendem Durchmesser exponen-
tiell abnimmt (Marshall und Palmer, 1948). Dieser Zusammenhang ist als
Z-R-Beziehung bekannt:

Z=aR" . (4.4)

Dabei wurden in einer groen Anzahl von Studien empirisch viele verschie-
dene Werte fiir die Parameter a und b je nach der Niederschlagsart, der Wol-

kenstruktur und der Stérke des Niederschlags bestimmt. Der DWD verwendet
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fiir seine C-Band-Radare (Frequenzbereich um 5,6 GHz) bei manchen Ra-
darprodukten eine standardmifige Z-R-Beziehung mit den festen Parame-
terwerten a = 256 und b = 1,42, bei einigen Produkten findet eine mit Hil-
fe des tatsidchlichen Werts des Reflektivitiitsfaktors sowie seines horizonta-
len Gradienten verfeinerte Z-R-Beziehung Anwendung (Bartels et al., 2004;
Weigl, 2015).

Neben dem iiber P, bestimmbaren Reflektivititsfaktor messen Radargerite
mit Doppler-Technik zusitzlich die Radialgeschwindigkeit der Hydrometeore
anhand der Frequenzverschiebung der elektromagnetischen Wellen, die auf
den Doppler-Effekt zuriickzufiihren ist (z. B. Blahak, 2005). Polarisationsra-
dare senden und empfangen Wellen auf zwei unterschiedlichen Polarisations-
ebenen (Dual-Pol), welche je nach dem Achsenverhiltnis eines Streukorpers
unterschiedlich stark zuriickgestreut werden (Vivekanandan et al., 1999).
Damit konnen niherungsweise verschiedene Arten von Hydrometeoren

klassifiziert werden.

Der Radarverbund des DWD besteht aktuell (Stand: 12. Januar 2021) aus
17 operationellen Niederschlagsradaren mit Dual-Pol Doppler-Technik (Ab-
bildung 4.1). Jedes der Einzelradargerite ist auf einem 20 — 75 m hohen Stahl-
oder Betonturm montiert, welcher sich im orografisch gegliederten Gelédn-
de Siid- und Mitteldeutschlands auf einem Berggipfel oder in exponiertem
Terrain befindet. Dadurch wird eine Abschattung der Radarstrahlen durch
Objekte (Gebdude, Vegetation etc.) weitestgehend vermieden. Die Reich-
weite der Einzelradargerite betrigt rund 150 km. Die Zusammensetzung des
Radarverbunds @nderte sich im Untersuchungszeitraum 2011 — 2016 mehr-
mals (z. B. Winterrath et al., 2017). Im Zuge der Umstellung von Single- auf
Dual-Pol-Technik wurden die Standorte von einigen der zunichst 16 opera-
tionellen Einzelradare aus innerstidtischen Bereichen auf nahe gelegene, we-
niger bebaute Standorte verlegt. Am 3. April 2013 ging am Standort Mem-

mingen das siebzehnte Radar in Betrieb. Wihrend der Technikumstellung
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Radarverbund des Deutschen Wetterdienstes feutscher Wetterdienst E

Legende

02040 80 120 160
©  operationelles Verbundradar O e
@  Qualititssicherungsradar Kilometer

L (Ersatz fur Emden) MaRstab 1:3.000.000
— 150 km Abdeckungsradius

Stand: 07.03.2018 © GeoBasis-DE / BKG 2017

Abbildung 4.1: Karte der Standorte der zum Radarverbund des DWD gehérigen Niederschlags-
radare (Stand 07. Mirz 2018; DWD, 2021b).
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betrieb der DWD ein mobiles Ausfallsicherungsradar anstelle der operatio-
nellen Radare unmittelbar neben den Standorten im Randbereich des Radar-
verbunds, wo groflere Gebiete von keinem der iibrigen Radare erfasst wer-
den (Essen, Rostock, Dresden, Feldberg im Schwarzwald). Das Radar Neu-
heilenbach in der Eifel wurde durch das belgische Radar Wideumont und das
Radar Eisberg nahe Moosbach in der Oberpfalz durch das tschechische Radar
Brdy abgesichert. Bis zum Ende des Untersuchungszeitraums waren bis auf
den Standort Emden, der am 27. Februar 2018 durch den Standort Borkum
ersetzt wurde, alle Radare auf Dual-Pol Doppler-Technik umgestellt.

Infolge der Technikumstellung sowie gelegentlicher kurzer Datenausfil-
le (z.B. aufgrund von Wartungsarbeiten) sind die radarbasierten Nie-
derschlagsmessungen iiber Deutschland keineswegs homogen. Dank ei-
ner hochwertigen Filterung von Storeffekten, welche bei Radarmessun-
gen auftreten, und einer Qualitdtskontrolle der Radardaten seitens des
DWD (z.B. Seltmann und Riedl, 1999) wird die Qualitdt der Daten deut-
lich gesteigert, auch wenn einige Effekte nicht korrigiert werden konnen wie
z.B. die rdumliche Strahlaufweitung und -abschattung. Die aus den Daten
abgeleiteten Radar(bild)produkte sind dennoch fiir die Anwendung einer au-
tomatischen Interpretation konvektiver Zellen geeignet (s. Kapitel 4.1.2). Die
Messungen der Einzelradargeridte werden auf ein dquidistantes Gitter proji-
ziert, welches nahezu ganz Deutschland und die Randgebiete verschiedener
Nachbarstaaten abdeckt (DWD, 2020). Solche Zusammenstellungen bezeich-
net der DWD als Deutschland-Komposits. Ein wichtiges Radarprodukt ist
das RX-Produkt, ein Deutschland-Komposit des Reflektivititsfaktors Z aus
dem oberflichennahen und geldndefolgenden Niederschlagsscan (Elevations-
winkel zwischen 0,5 und 1,8°) mit einer horizontalen Gitterauflosung von

1 x 1km? und einer zeitlichen Auflésung von 5 min.
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4.1.2 Der Zellverfolgungsalgorithmus KONRAD

Die Einfithrung von KONRAD als operationelles Verfahren im Jahr 2000
zielte darauf ab, das konvektive Unwettergeschehen aus den Radarbil-
dern herauszufiltern und grafisch darzustellen, um Vorhersager*innen und
externen Nutzer¥innen eine schnelle Ubersicht iiber die von Unwettern
gefihrdeten Gebiete zu geben und kurzfristig zu treffende Entscheidun-
gen zu erleichtern (Lang et al., 2003). Das Verfahren stellt dariiber hin-
aus ein wichtiges Werkzeug fiir den automatisierten Warnprozess Auto-
WARN im Nowcasting-Verfahren NowCastMix des DWD dar (vgl. Kapitel 1;
James et al., 2018). Auflerdem wird es im Rahmen des Systems webKON-
RAD als Teil des Feuerwehrinformationssystems FeWIS intensiv von Ein-
richtungen des Katastrophenschutzes genutzt (DWD, 2021d).

Das RX-Produkt des DWD, das fiir jede Gitterzelle den maximalen Wert
von Z aus dem Niederschlagsscan der entsprechenden Einzelradare enthilt,
stellte wihrend des Untersuchungszeitraums die Grundlage fiir das automati-
sche Verfahren KONRAD (Konvektionsentwicklung in Radarprodukten) zur
Verfolgung von konvektiven Zellen dar' (Lang, 2001). KONRAD isoliert aus
dem RX-Produkt die Radarechos konvektiver Zellen. Es zeigt ihre aktuelle
Position an und zeichnet ihre Zugbahnen auf (s.u.). Dariiber hinaus erfolgt
die Bestimmung von Warnindikatoren (Warn-Flags) beziiglich typischer Be-
gleiterscheinungen (starker) konvektiver Zellen (Hagel, Starkregen und kon-
vektive Starkwindboden) sowie eine Abschitzung der Intensitédt und des Ent-
wicklungsstadiums der Zellen. Auch extrapoliert KONRAD die Zugbahnen
fiir die ndchsten 30 bzw. 60 min auf der Basis der Zellverlagerung wéhrend

der vorherigen Zeitschritte. Verschiedene Zellattribute wie z. B. die Position,

'Bei der operationellen Einfithrung von KONRAD wurde urspriinglich das PX-Produkt ver-
wendet, welches Z fiir die jeweiligen Einzelradare in sechs diskreten Klassen (Schwellenwerte:
19, 28, 37, 46, 55 dBZ) beinhaltete.
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4.1 Daten aus dem radarbasierten Verfahren KONRAD

die ZellgroBe (horizontale Ausdehnung) und die Verlagerungsrichtung der
Zelle werden abgespeichert und in der operationellen Anwendung grafisch

aufbereitet und ausgegeben (Abbildung 4.2).

Kurzbeschreibung der Zelldetektion und der Zellverfolgung in
KONRAD

KONRAD definiert sogenannte Primirzellen, welche eine zusammenhin-
gende Fliche von Radarbildpixeln darstellen, die einen Schwellenwert von
Z = 46dBZ erreichen bzw. iiberschreiten. Dieser Wert des Reflektivitiits-
faktors entspricht in etwa einer Regenrate von R ~ 23 mmh~'. Es miissen
mindestens 15 benachbarte Pixel mit einer Uberschreitung dieses Schwellen-
werts existieren, damit KONRAD eine Zelle detektiert und als Primérzelle
abspeichert. Aufgrund dieser Bedingung kann KONRAD als radarbasiertes
Verfahren schwache konvektive Zellen nicht detektieren, die den Schwellen-
wert von Z fiir weniger als 15 benachbarte Pixel iiberschreiten. Zudem kann
KONRAD auch bei groBeren Zellen Teile des Cumulus- und des Dissipa-
tionsstadiums konvektiver Zellen nicht gut erfassen. Auswerteverfahren, die
auf Satellitendaten basieren, sind hier weniger Grenzen gesetzt. Diese konnen
konvektive Zellen deutlich frither und lidnger detektieren (vgl. Kapitel 2.4;
z.B. Zinner et al., 2008). Aufgrund der erwihnten Kriterien repridsentieren
Primirzellen eher einen ausgeprigten Niederschlagsschwerpunkt konvektiver
Zellen mit hoher Intensitdt. Das Umfeld der Zellen mit geringeren Werten
des Reflektivititsfaktors bleibt auBer Acht, sodass die Information iiber die
Ausdehnung des gesamten Niederschlagsbereichs der Zellen verloren geht.

Bei der ersten Detektion einer Primérzelle wird ihr aufgrund der zeitli-
chen Auflésung der Radarbilder von 5 min ein Alter von 2 min zugewiesen.
Jeder Primirzelle ordnet KONRAD einen reflektivitidtsgewichteten Mittel-
punkt (ein sogenanntes Zentroid) sowie einen rechteckigen Rahmen zu, der
die Primirzelle so komplett einschlieB3t, dass seine Fliche minimal ist. Die
Verfolgung konvektiver Zellen verlduft dergestalt, dass KONRAD fiir jedes
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aktuell registrierte Zentroid im Vorprodukt (5 min vorher) in einem geeigne-
ten Radius ein korrespondierendes Zentroid sucht. Den Radius wihlt KON-
RAD entsprechend einer maximalen realistischen Verlagerungsgeschwindig-
keit von ¢z e = 110 kmh~! plus einer moglichen Verlagerung des Zentro-
ids innerhalb der Primérzelle. Dabei sind folgende Rahmenbedingungen rele-
vant: Das aktuelle Zentroid soll nahe am zuvor ermittelten Prognosepunkt
liegen, die Strecke soll moglichst kurz sein und die flaichenhafte Ausdeh-
nung der Primirzelle soll konsistent sein, d.h. die Fliche von Priméirzellen
darf sich nicht unrealistisch stark vergrofern oder verkleinern. Ordnet KON-
RAD einer aktuellen Primirzelle ein korrespondierendes Zentroid im Vor-
produkt zu, wird die mit diesem Zentroid assoziierte Primirzelle mit dem
Alter ¢ als Vorgédngerin der aktuellen Primérzelle angesehen, welche nun ein
Alter von t 4+ 5 min hat. Primérzellen, fiir die KONRAD kein korrespondie-
rendes Zentroid im Vorprodukt finden konnte, werden als Neubildung behan-
delt. Solche, die KONRAD im aktuellen Produkt nicht wiederfindet, werden
als zerfallende Zellen behandelt. Zur frithzeitigen Erkennung potentiell neu
gebildeter Zellen und zur Erfassung dissipierender Zellen detektiert KON-
RAD auch Sekundirzellen, die durch die Uberschreitung des Schwellenwerts
Z = 37 dBZ gekennzeichnet sind. Diese werden ebenfalls abgespeichert und
wahlweise in der operationellen Anwendung visualisiert.

Die Verfolgung konvektiver Zellen ermoglicht eine erweiterte Analyse der
Zellen innerhalb von KONRAD. Unter anderem erfolgt mittels eines Warnin-
dikators ein Hinweis zu Starkregen bei Uberlappung der von einer verfolgten
Primaérzelle iiberdeckten Regionen zu mehreren aufeinanderfolgenden Detek-
tionszeitpunkten. In diesen Fillen konnen sich aufgrund der langsamen Verla-
gerungsgeschwindigkeit der Zellen in kurzer Zeit lokal hohe Niederschlags-
mengen akkumulieren. Der Warnindikator fiir Hagel steht im Zusammenhang
mit der Anzahl von Pixeln einer Primirzelle, die Z > 55 dBZ iiberschrei-
ten (Mason, 1971).
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4.1 Daten aus dem radarbasierten Verfahren KONRAD

Wie bei allen Zellverfolgungsalgorithmen treten auch in KONRAD
bisweilen unvermeidbare Fehlzuordnungen auf, beispielsweise wenn das
Verfahren im Vorprodukt eine falsche Zelle als Vorgédngerin auswéhlt, die
in der Nihe der korrekten Vorgingerzelle lag. Solche Fehlzuordnungen
haben direkte Auswirkungen auf die den Primérzellen zugeschriebenen
Lebenszyklen (s. Kapitel 4.3.2). Details zur Zellverfolgung in KONRAD
finden sich in Lang et al. (2003). Fiir detaillierte Informationen zu weiteren
radarbasierten Zellverfolgungsalgorithmen sei auf die Arbeiten zu den Ver-
fahren TREC bzw. COTREC (Rinehardt und Garvey, 1978; Li et al., 1995),
TITAN  (Dixon und Wiener, 1993), TRACE3D  (Handwerker, 2002;
Schmidberger, 2018) und Rad-TRAM (Kober und Tafferner, 2009) ver-

wiesen.

Das VX-Produkt von KONRAD

Das von KONRAD erstellte VX-Produkt bildet die Datengrundlage fiir die
Analyse konvektiver Zellen in der vorliegenden Arbeit. Wie das RX-Produkt,
auf dem das KONRAD-Verfahren basiert, liegt es in einer zeitlichen Auflo-
sung von 5 min vor. Beim VX-Produkt handelt es sich um ASCII-Dateien,
die in verschiedene Abschnitte gegliedert sind. Nach einer Kopfzeile zur
Identifikation einer Datei folgt eine tabellarische Auflistung der im KON-
RAD-Verfahren bestimmten Ausgabegrofen fiir die Primérzellen (z. B. die
Identifikationsnummer der Primérzelle, Position des Zentroids, Fliche der
Primirzelle). Die Auflistung beinhaltet all diejenigen Zellen als numerische
Objekte, die KONRAD in den vergangenen 30 min detektierte. Jede Zeile
gehort zu einer Primérzelle. Eine Zelle, die in diesem Zeitraum kontinuier-
lich detektiert wurde, taucht demnach insgesamt siebenmal in der Tabelle

auf. Die Sortierung in der Tabelle orientiert sich am Detektionszeitpunkt und
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der Identifikationsnummer der Zellen. Im Anschluss folgt eine Auflistung al-
ler Radarstationen, deren Daten in das jeweilige Radar-Komposit eingeflos-
sen sind. Dartiber hinaus sind solche Stationen gekennzeichnet, die tempo-
rir keine Daten lieferten (s. 0.). Damit ist jederzeit nachvollziehbar, wie die
exakte Datengrundlage des RX-Produkts aussah, welche in der Konsequenz
Einfluss auf die Zelldetektion und -verfolgung durch KONRAD sowie die
erkannten Primérzellen haben kann (s. Kapitel 4.3.2). Nach der Auflistung
der Radarstationen folgt eine Ergiinzungsliste, in der weitergehende Infor-
mationen abgespeichert sind. Beispielsweise finden sich dort ergédnzend zum
oben beschriebenen Hagelindikator Informationen zu Hagelwarnungen aus
einem fiinfzehnminiitlich vorliegenden 3D-Radarprodukt, die auf dem Kri-
terium nach Waldvogel et al. (1979) basieren (Lang et al., 2003). Auflerdem
sind dort die Positionen der Sekundirzellen aufgelistet, die innerhalb von
KONRAD auch in die Abschétzung der allgemeinen mittleren Verlagerungs-
richtung eingehen. Ebenfalls sind detaillierte Informationen iiber die exakte
geografische Position von grofleren Starkregengebieten abgespeichert.

Der vorliegende VX-Datensatz fiir den Untersuchungszeitraum der Sommer-
halbjahre 2011 — 2016 ist nicht liickenlos: Fiir 158 Zeitrdume mit jeweils ei-
ner Dauer zwischen 5 min und 24 h fehlen Dateien oder sind fehlerhaft. Letz-
teres kann beispielsweise eine fehlerhafte zeitliche Zuordnung sein, die nach-
traglich manuell korrigiert wurde. Dass Dateien komplett fehlen, ist meist nur
fiir einen Zeitraum von 5 — 60 min der Fall.

Als Nachfolge von KONRAD wird momentan die Neuentwicklung des
Systems KONRAD3D prioperationell getestet (Werner, 2020). Dieses Ver-
fahren beriicksichtigt Radarmessungen aus unterschiedlichen Hohenschich-
ten. AuBerdem kann es auf neu entwickelte Techniken zur Qualititssi-
cherung von Radardaten und zur quantitativen Niederschlagsabschitzung
zuriickgreifen sowie die Methodik zur Hydrometeorklassifikation ausnut-
zen (vgl. Kapitel 4.1.1).
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4.2 Daten aus dem Modell COSMO
4.2.1 Kurzbeschreibung von COSMO

Das COSMO-Modell ist ein nicht-hydrostatisches, atmosphérisches Vorher-
sagemodell fiir ein rdumlich begrenztes Teilgebiet der Erde (Limited Area
Model; Schittler et al., 2019). Seine urspriingliche Version mit dem Na-
men ,Lokal Modell* (LM), welches Deutschland und Teile seiner Nach-
barstaaten abdeckte und Vorhersagen fiir die kommenden 48 h berechne-
te, wurde vom DWD Ende der 1990er Jahre entwickelt und einen Monat
vor der Jahrtausendwende gemeinsam mit dem damals neuen ,Global Mo-
dell* (GME) fiir die operationelle numerische Wettervorhersage bereitge-
stellt NWV; Schulz und Schittler, 2014). Knapp sechs Jahre spiter folgte die
operationelle Einfithrung der Erweiterung des LM zum ,Lokal Modell Euro-
pa‘ (LME), das unter anderem eine VergroBerung des Modellgebiets auf na-
hezu ganz Europa und eine Verlingerung des Vorhersagezeitraums auf 78 h
vorwies. Im Jahr 2007 wurde das NWV-System um das ,Lokal Modell Kiir-
zestfrist® (LMK) erginzt, das in hoherer Auflésung auf Deutschland fokus-
sierte. Die Weiterentwicklung und Verbesserung des LM erfolgt im Rahmen
des internationalen Consortium for Small-Scale Modelling (COSMO)?. Die-
sem Zusammenschluss gehoren neben dem DWD und dem Geoinformati-
onsdienst der Bundeswehr die nationalen Wetterdienste der Schweiz, Itali-
ens und Griechenlands sowie viele weitere meteorologische Institutionen aus
meist europdischen Landern an, die jeweils eigene operationelle Anwendun-
gen des COSMO-Modells betreiben. 2007 wurde beschlossen, das LM in
COSMO umzubenennen: Das LMK, das hauptsichlich Deutschland abdeckt,
hie3 fortan COSMO-DE. Das nahezu ganz Europa abdeckende LME erhielt
den Namen COSMO-EU. Mittlerweile nutzt der DWD das Vorhersagemodell
ICON (Icosahedral Nonhydrostatic [Model]) sowohl zur globalen als auch

2 Umfangreiche Informationen finden sich auf der Website: http://cosmo-model . org.
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seit 2016 zur europaweiten Wettervorhersage (ICON-Europa). Damit wurde
COSMO-EU von ICON-Europa als Regionalmodell abgelost. COSMO-D2,
eine weiterentwickelte Version von COSMO-DE vervollstindigt zusammen
mit den entsprechenden Verfahren der Datenassimilation das aktuelle opera-
tionelle NWV-System des DWD. Wihrend der Anfertigung der vorliegenden
Arbeit fand der schrittweise Ubergang von COSMO-D2 zu ICON-D2 statt.

COSMO zeichnet eine hohe Flexibilitdt beziiglich seines Einsatzbereichs
aus. So dient es neben der Berechnung von hochaufgelosten regionalen
Wettervorhersagen auch der Untersuchung verschiedenster wissenschaftli-
cher Anwendungen und Fragestellungen auf unterschiedlichsten rdumlichen
und zeitlichen Skalen. Dariiber hinaus wird es auf einer weiteren Entwick-
lungslinie der Climate Limited-area Modelling-Community (CLM) als COS-
MO-CLM fiir regionale Klimasimulationen eingesetzt (Rockel et al., 2008).

Die horizontale Auflosung von COSMO in der operationellen DWD-Routine
betrug im Untersuchungszeitraum rund 7km (0,0625°, EU) bzw. etwa
2,8 km (0,025°, DE). Damit erfasst COSMO auch nicht-hydrostatische Ef-
fekte auf Skalen der GroBenordnungen ¢'(10km) — &'(100km). Wihrend mit
COSMO-EU im Vergleich zu den Globalmodellen bessere Vorhersagen unter
anderem der bodennahen Wetterbedingungen, wie beispielsweise von Nebel,
frontalen Niederschligen und orografisch und thermisch induzierten loka-
len Windsystemen im Fokus standen, zielte die hohe Auflosung von COS-
MO-DE besonders auf die direkte Simulation von hochreichender Feucht-
konvektion und deren Begleiterscheinungen ab (Schulz und Schiittler, 2014;
Baldauf et al., 2016). Die Modellgleichungen des COSMO-Modells beru-
hen auf den fundamentalen Bewegungsgleichungen fiir nicht-hydrostatische,
kompressible Stromungen ohne Skalenapproximationen (vgl. Kapitel 2.1.2;
z.B. Vallis, 2017; Schittler et al., 2019) und sind um weitere Tendenzglei-
chungen fiir den Wasserdampfgehalt (spezifische Feuchte) sowie den spezifi-
schen Fliissigwassergehalt (Wolken- und Regentropfen) und den spezifischen

Gehalt gefrorenen Wassers (Eis, Graupel, Schnee; jeweils als q<i> bezeichnet)
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erweitert. Damit ergibt sich folgendes geschlossenes, nicht-lineares, gekop-
peltes Gleichungssystem (Doms und Baldauf, 2018):

D
pH::—Vp—f—pg/—Zp.QXV—pV-y 4.5)
D
p:—cppV-V—l—<Cp—1)Qh+chm (4.6)
Dt Cy Cy Cy
DT  Dp
Per Dy = T @D
_ vy 4 g0 .
o JY4+S (4.8)
p=pRa(1+B)T] " . 4.9)

Darin steht Q,, fiir die diabatische Wirmeproduktion pro Einheitsvolumen,
O, fir den Einfluss von Konzentrationsidnderungen der Wasserbestandteile
g, JU fiir den Diffusionsfluss der ¢\, S fiir deren Quellen und Senken
und 3 fiir einen erweiterten Term fiir die Anteile der verschiedenen Was-
serphasen in der Definition der virtuellen Temperatur. In COSMO sind der
Gehalt gefrorenen Wassers sowie der Fliissigwassergehalt lediglich optionale
prognostische Variablen, sodass das Modell auch mit vereinfachten wolken-
mikrophysikalischen Prozessen anwendbar ist.

Die Gleichungen (4.5)—(4.9) werden aufgrund der ndherungsweisen Ku-
gelgeometrie der Erde in Kugelkoordinaten formuliert. Zur Vermeidung
des sogenannten Polproblems erfolgt eine Reduzierung der Driangung der
Meridiane mittels einer Rotation des Koordinatensystems. Fiir die Git-
ter der (ehemals) operationellen COSMO-Modelle wird die Lage der Po-
le dergestalt gekippt, dass der rotierte 0°-Meridian mit dem geografi-
schen 10° O-Meridian iibereinstimmt und der rotierte Aquator etwa von
Schottland iiber Siidschweden und das Baltikum nach Russland verlduft.
Zudem erfolgt die Subtraktion eines horizontal homogenen (zeitlich in-
varianten, hydrostatisch balancierten) Grundzustands, sodass anstelle des
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Drucks p die Fluktuationen dessen um einen hohenabhingigen Referenz-
druck p'(x,1) = p(x,t) — po(z) als prognostische Variablen dienen. Eine
Transformation der Vertikalkoordinate in ein geldndefolgendes Koordina-
tensystem ist implementiert, um numerische Probleme in orografisch ge-
gliederten Regionen zu umgehen. Zur numerischen Naherungslosung der
Modellgleichungen ist eine zeitliche und rdumliche Diskretisierung erfor-
derlich. Die horizontale Anordnung der Modellvariablen erfolgt gemif3 des
Arakawa-C-Gitters, wihrend die vertikale Anordnung routineméfig seit 2010
mittels einer modifizierten Version der Gal-Chen-Koordinate vorgenom-
men wird (Gal-Chen und Somerville, 1975; Arakawa und Lamb, 1977). Im
operationellen Betriecb von COSMO-EU und COSMO-DE findet fiir die
Zeitintegration das Verfahren von Klemp und Wilhelmson (1978b) Anwen-
dung, welches unterschiedliche Zeitschritte fiir langsame und schnelle Mo-
den einer kompressiblen Stromung erlaubt. Weitere Details finden sich bei
Doms und Baldauf (2018).

Prozesse, die unterhalb der aufgelosten Skala ablaufen (sogenannte sub-
skalige Prozesse), modelliert COSMO durch einen Satz von physikali-
schen Parametrisierungen (Doms et al., 2018). Dazu gehoren irreversible,
reibungsbedingte sowie diabatische Prozesse. Beispielsweise erfolgt eine
Parametrisierung der Turbulenz in der freien Atmosphire, wie auch ei-
ne fiir flache und hochreichende Konvektion. Deren Implementierung folgt
dem Massenfluss-Schema nach Tiedtke (1989) oder dem erweiterten, zur-
zeit im Integrierten Vorhersagesystem des European Centre for Medium-
Range Weather Forecasts (ECMWF) implementierten Tiedtke-Bechtold-
Schema (Bechtold et al., 2001). Als weitere Parametrisierungen zu nennen
sind die der Wolkenmikrophysik, der subskaligen Bewdlkung, der subskali-
gen Orografie, von SiiBwasserseen und Meereis, sowie des kurz- und langwel-
ligen Strahlungstransfers (inklusive voller Riickkopplung mit den Wolken-
schemata; Ritter und Geleyn, 1992). Zudem findet ein Boden- und Vegetati-

onsmodell sowie eine Parametrisierung der Oberflachenfliisse Anwendung.
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4.2.2 Datenassimilation fiir COSMO

Der operationelle Ablauf am DWD ist unterteilt in den Datenassimilationszy-
klus und die Erstellung der Hauptlaufanalysen und -vorhersagen. Die Haupt-
laufanalysen von COSMO-EU beispielsweise wurden bis zum Ende der ope-
rationellen Verwendung am 1. Dezember 2016 nur fiir die Termine 00, 06,
12 und 18 UTC erstellt, an die sich die Berechnung der Vorhersage anschloss.
Assimiliert wurden dort nur solche Daten, die bis 2h 14 min nach dem Zeit-
punkt der zu erstellenden Analyse vorlagen (Datenredaktionsschluss). Somit
war beispielsweise eine 00 UTC-Hauptlaufanalyse gegen 2:30 UTC verfiig-
bar. Im Datenassimilationszyklus wurden fiir jede volle Stunde Assimilati-
onsanalysen in Blocken von je drei Stunden mit einem spiteren Datenredakti-
onsschluss erstellt. Die 00 — 02 UTC-Assimilationsanalysen waren daher erst
gegen 5:10 UTC verfiigbar, jedoch gingen mehr Beobachtungen in die Assi-
milation ein als bei der Erstellung der Hauptlaufanalysen. Dadurch erhoffte
man sich eine Steigerung der Analysequalitit.

Zur Bereitstellung eines skalenaddquaten Anfangszustands fiir die
Vorhersage wurde als Analyseverfahren die sogenannte Nudging-
Methode (auch: Newton’sche Relaxation) angewendet (Schraff, 1996, 1997;
Schraff und Hess, 2013). Das Nudging stellt eine kontinuierliche vier-
dimensionale Datenassimilation dar, welche die prognostischen Mo-
dellvariablen wéhrend der Vorwirtsintegration des Modells innerhalb
eines vorher festgelegten Zeitfensters an die Beobachtungen heran-
zieht (z.B. Davies und Turner, 1977; Stauffer und Seaman, 1990). Dies
geschieht mit Hilfe eines additiven Zusatzterms in den jeweiligen Ten-
denzgleichungen, welche somit folgende Form fiir eine Prognosevariable &

aufweisen:
N, obs

%é(x,t):/ﬂ(é,X,t)‘FCn@ wi[éifé(x,-,t)] . (4.10)

i=1
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Darin stellt .# das reine Vorhersagemodell dar, also die Modelldynamik so-
wie die physikalischen Parametrisierungen. ¢, ¢ ist der sogenannte Nudging-
Koeffizient. Die mit diesem multiplizierte Summe auf der rechten Seite von
Gleichung (4.10) umfasst die Differenz aller Beobachtungswerte &; in der
Nihe des Modell-Gitterpunkts x zum Modellwert & (x;,¢) am jeweiligen Be-
obachtungsort x; zum Zeitpunkt . Obwohl das Nudging auf direkte Beob-
achtungen und nicht auf aus Beobachtungen abgeleitete gerasterte Beobach-
tungsanalysen angewendet wird und die Beobachtungen in der Regel nicht
auf Modellgitterpunkten verortet sind, wird zur Bestimmung von & (x;,#) auf-
grund der generell mit COSMO verwendeten hohen Auflosung auf eine In-
terpolation der Werte verzichtet (Schraff und Hess, 2013). Die Prognoseva-
riablen &, die das Nudging modifiziert, sind der Horizontalwind u, die po-
tentielle Temperatur 6 und die relative Feuchte RH (auf allen Modellhaupt-
flichen [Schichtmitten]) sowie der Luftdruck p (auf der untersten Modell-
hauptfliche; Schulz und Schittler, 2014). In der Praxis ist der Beitrag des
Nudgings in der Regel kleiner als der jeweils grofite Term in der Modell-
dynamik, d.h. das dynamische Gleichgewicht des Modells wird nicht iiber-
mifBig gestort. Unter Vernachlédssigung von .2 in Gleichung (4.10) fiihrt das

U 7u ei-

Nudging mit dem iiblicherweise verwendeten Wert ¢, ¢ = 6- 10745~
ner exponentiellen Relaxation eines Modellwerts an einen Beobachtungswert
innerhalb von etwa einer halben Stunde.

Im Untersuchungszeitraum fand dariiber hinaus fiir das hochaufgeloste
COSMO-DE (und seit dem 3. September 2014 auch fir COSMO-EU)
ein spezielles Nudging-Verfahren, das Latent Heat Nudging, Anwen-
dung, welches hochaufgeloste Daten der aus dem Reflektivititsfaktor Z

abgeleiteten Regenrate R in das Modell assimiliert® (vgl. Kapitel 4.1.1;

3 Fiir Bereiche auBerhalb des Radarverbunds des DWD wurde hierfiir wihrend des Untersu-
chungszeitraums auf den weite Teile Europas abdeckenden OPERA-Datensatz zuriickgegrif-
fen: https://www.eumetnet.eu/activities/observations-programme/current-
activities/opera/.
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Stephan et al., 2008; Baldauf et al., 2016; DWD, 2021a). Uber das Einbrin-
gen von zusitzlichen Temperatur- und Feuchteinkrementen beeinflusst dieses
Nudging die Modelldynamik dergestalt, dass sich der Modellniederschlag
an die Beobachtung angleicht. Seit Mirz 2017 findet fiir die Datenassi-
milation in COSMO-DE bzw. in seinen Nachfolger COSMO-D2 das neu
entwickelte System KENDA (Kilometer-Scale Ensemble Data Assimilation;
Schraff et al., 2016) mit einem eingebauten LETKF (Local Ensemble
Transform Kalman Filter; Hunt et al., 2007) Anwendung, in dem das Latent
Heat Nudging zunichst weiterhin der Assimilation der Regenrate dient.
Zurzeit sind Methoden in der Entwicklung, den Radarreflektivititsfaktor Z
sowie die Radialgeschwindigkeit mit Hilfe des Radar-Vorwirts-Operators
EMVORADO (Efficient Modular Volume Scanning Radar Operator)
durch KENDA direkt zu assimilieren (Zeng, 2013; Zeng et al., 2016;
Blahak und de Lozar, 2020; DWD, 2021c).

4.2.3 Assimilationsanalysen von COSMO-EU

Assimilationsanalysen von COSMO-EU stehen in der Datenbank des DWD
in stiindlicher Auflosung zur Verfiigung (vgl. Kapitel 4.2.1). Da ab 2016 das
neue ICON-Europa das alte COSMO-EU im operationellen Routinebetrieb
abgelost hat, liegen Analysen von COSMO-EU bis einschlieflich Novem-
ber 2016 vor (GRIB2-Format). Der Datensatz ist nahezu vollstindig. Ledig-
lich vier der 26 352 verwendeten Analysedateien im Untersuchungszeitraum
der Sommerhalbjahre 2011 — 2016 sind fehlerhaft.

Das Modellgebiet von COSMO-EU erstreckt sich tiber nahezu ganz Euro-
pa (Abbildung 4.3) mit 665 x 657 strukturiert verteilten horizontalen Git-
terpunkten mit einer Gitterpunktsdistanz von 0,0625° (vgl. Kapitel 4.2.1).
Vertikal sind 40 Modellhauptflichen definiert, die sich von 10 m iiber Grund

bis in eine Hohe von 21,75 km erstrecken. Je weiter zwei Hauptflachen von
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Abbildung 4.3: Erstreckung des Modellgebiets von COSMO-EU inklusive der Modellorogra-
fie (m ii. NN).

der Erdoberflache entfernt sind, desto groBer ist der Abstand zwischen ih-
nen (Schulz und Schittler, 2014; Doms und Baldauf, 2018). Die Assimilati-
onsanalysen von COSMO-EU liegen sowohl auf diesem Modellgitter als auch

auf interpolierten Hohen- und Druckschichten vor.

4.3 Methoden der Datenaufbereitung

Das Ziel der Datenaufbereitung ist die Erstellung eines geeigneten Daten-
satzes fiir den Untersuchungszeitraum der Sommerhalbjahre 2011 — 2016,
der Lebenszyklen konvektiver Zellen sowie Informationen iiber die zugeho-
rigen atmospharischen Umgebungsbedingungen beinhaltet. Auf diesem Da-
tensatz basieren alle weiterfithrenden Analysen der Zellattribute und Umge-
bungsvariablen (Kapitel 5) sowie die Entwicklung von Vorhersageverfahren,
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die verschiedene Zellattribute anhand der vorherrschenden Umgebungsbe-
dingungen und der Zellhistorie als gewinnbringende Information fiir Now-
casting-Verfahren abschitzen konnen (Kapitel 6). Erforderlich ist dafiir, dass
die Lebenszyklen der Primérzellen von KONRAD reale konvektive Entwick-
lungen abbilden. Wie spiter dargelegt, ist dies fiir viele der abgespeicherten
Primérzellen jedoch nicht der Fall. Daher ist nach der Zusammenstellung
aller Lebenszyklen auf der Basis des VX-Produkts von KONRAD (Kapi-
tel 4.3.1) eine umfangreiche Filterung der Daten nétig, um fehlerhafte Le-
benszyklen auszusortieren (Kapitel 4.3.2). Die Umgebungsbedingungen wih-
rend des Auftretens der konvektiven Zellen quantifizieren verschiedene Um-
gebungsvariablen, die auf COSMO-EU-Assimilationsanalysen basieren (Ka-
pitel 4.3.3). Die Zusammenfiihrung der gefilterten objektbezogenen Lebens-
zyklen und der auf einem Gitter flaichendeckend vorliegenden Umgebungsva-
riablen zu einem kombinierten objektbezogenen Datensatz komplettiert die
Datenaufbereitung (Kapitel 4.3.4).

4.3.1 Erstellung zusammenhéangender Lebenszyklen aus den
Daten des Zellverfolgungsalgorithmus KONRAD

Wie in Kapitel 4.1.2 beschrieben liegen die Daten der von KONRAD de-
tektierten konvektiven Zellen in separaten Dateien fiir jeden Zeitpunkt der
flinfminiitlichen Radarmessungen vor. Somit ist eine Primérzelle bei ldngerer
Lebensdauer in mehreren Dateien enthalten. Um die zeitliche Entwicklung
der Attribute einer bestimmten Primirzelle leichter analysieren zu konnen,
sollen die Informationen aus den unterschiedlichen Dateien fiir diese zusam-
mengefiihrt werden, sodass ein numerisches Datenobjekt entsteht, welches
den vollstidndigen Verlauf als zusammenhéngenden Lebenszyklus enthélt.

Die Entwicklung eines Verfahrens zur Erstellung zusammenhéngender Le-
benszyklen erfolgte fiir einen einmonatigen Testzeitraum, um den Rechen-
aufwand gering zu halten. Die Periode 27. Mai — 26. Juni 2016, in der un-

gewohnlich viele konvektive Zellen iiber ganz Deutschland auftraten, die
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Tabelle 4.1: Ubersicht iiber die in der vorliegenden Arbeit verwendeten Zellattribute aus KON-
RAD inklusive Formelzeichen und Einheit (ZO = Zellobjekt).

Zellattribut Zeichen Einheit
geografische Linge eines Zentroids Az ©
geografische Breite eines Zentroids oz °
Alter eines ZO t min
KONRAD-interne Identifikationsnummer des ZO ID; —
Zellflache (= Anzahl der Zellpixel mit Z > 46 dBZ) Az km?
Zellkernfliche (= Zellpixelanzahl mit Z > 55 dBZ) Az k km?2
Azimut der Verlagerungsrichtung des ZO oz ©
Verlagerungsgeschwindigkeit des ZO cz ms~!
geografische Linge des westlichen Rands des ZO Azw ©
geografische Lidnge des dstlichen Rands des ZO Az.0 °
geografische Breite des siidlichen Rands des ZO 0z.s ©
geografische Breite des nordlichen Rands des ZO PzN °

teils heftige Regenfille mit schweren Uberschwemmungen, Hagel und so-
gar Tornados verursachten (Piper et al., 2016), bietet dafiir gute Vorausset-
zungen, da hier eine groe Anzahl von Zellen unterschiedlicher Organisati-
onsformen vorkam. AnschlieBend wird dieses Verfahren auf den gesamten
Untersuchungszeitraum angewendet. Eine Anwendung ist bei entsprechen-
der Beriicksichtigung fehlender und fehlerhafter Dateien auf jeden beliebigen
Zeitraum moglich, fiir den VX-Dateien vorhanden sind.

Im ersten Schritt werden die Daten aus den VX-Dateien so weit reduziert,
dass aus jeder Datei nur die Informationen iiber die Attribute aller zum ak-
tuellen Zeitpunkt registrierten Primérzellen sowie die Informationen iiber die
Radarverfiigbarkeit ausgeschnitten und in ASCII-Tabellen zwischengespei-
chert werden. Dabei konnen die verschiedenen gewiinschten Zellattribute aus
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Tabelle 4.2: Ubersicht iiber vorhandene Radar- und Zeitinformationen, die anhand der
VX-Dateien von KONRAD bestimmt werden kénnen.

Beschreibung Abkiirzung
Indikator, welche Radardaten 5 min friiher

nicht verfiigbar sind RTM
Indikator, welche Radardaten zum jeweiligen

Zeitpunkt nicht verfiigbar sind RTN
Indikator, welche Radardaten 5 min spéter

nicht verfiigbar sind RTP
Datums- und Uhrzeitangabe DAT

Tabelle 4.1 flexibel iibertragen und mit den in Tabelle 4.2 aufgefiihrten Radar-
und Zeitinformationen erginzt werden. Im Folgenden dient der Begriff Zell-
objekt als Bezeichnung fiir von KONRAD detektierte Primérzellen und er-
moglicht die sprachliche Abgrenzung gegeniiber beobachteten, realen kon-
vektiven Zellen.

Fiir jeden Tag im Untersuchungszeitraum wird damit ein Datensatz erstellt,
der alle Informationen iiber alle an diesem Tag registrierten Zellobjekte
enthilt. Eine Dimension steht fiir die Identifizierung des Zellobjekts, eine
zweite Dimension spannt sich iiber alle Zeitpunkte der Detektionen auf, eine
dritte Dimension gibt Raum fiir alle in den Tabellen 4.1 und 4.2 aufgelisteten
Zellattribute und Informationen. Damit lésst sich einfach und schnell auf alle
Attribute eines bestimmten Zellobjekts zu einem beliebigen Zeitpunkt des
Lebenszyklus durch Indizierung zugreifen. Zellen, die sowohl vor als auch
nach Mitternacht von KONRAD detektiert wurden, liegen mit ihrem vollen
Lebenszyklus als Zellobjekte in der Datei des ersten Tags.
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4.3.2 Filterung der Daten des Zellverfolgungsalgorithmus
KONRAD

Trotz der ausgereiften Methodik zur Detektion und Verfolgung konvektiver
Zellen in KONRAD treten fiir das Zellverfolgungsverfahren einige Schwie-
rigkeiten auf. Diese resultieren sowohl aus der Dynamik der konvektiven Zel-
len als auch aus mathematisch-technischen Herausforderungen. Insbesondere
ergeben sich neben fehlerhaften Dateien weitere zu beriicksichtigende Pro-

blempunkte bei der Qualititskontrolle der erstellten Lebenszyklen:

(a) Der Start- bzw. Endpunkt der Zelle kann auflerhalb des durch den Radar-
verbund abgedeckten Gebiets liegen.

(b) Zellen konnen Gebiete iiberqueren, fiir die zum entsprechenden Zeit-

punkt keine Radarprodukte vorhanden sind.

(c) Die Beschreibung eines Lebenszyklus im eigentlichen Sinn ist fiir Zell-
objekte mit einer sehr kurzen Lebensdauer von weniger als etwa 20 min

problematisch.

(d) Die Nomenklaturregeln von KONRAD, d. h. die Vorschriften fiir die Zu-
weisung der Identifikationsnummer /D7 zu den Zellobjekten, miissen

beachtet werden.

(e) Zuordnungsprobleme entstehen durch das Verschmelzen und Teilen von
Zellen (Merging bzw. Splitting). Dabei ist physikalisch bereits nicht
klar, wie der Lebenszyklus solcher Zellen zu definieren ist. Zudem
kann die Handhabung der Zellobjekte durch den Algorithmus von
KONRAD in solchen Fillen zu Problemen fiihren.

In der Atmosphire kommt es je nach der Organisationsform der Konvekti-
on héufig zu den in (e) erwihnten Verschmelzungen und Teilungen von Zel-
len (vgl. Kapitel 2.2). Manchmal entstehen aber auch ganz in der Néhe von

bereits existierenden Zellen weitere Zellen, manchmal dissipiert eine Zelle in
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der Niéhe von anderen (vgl. Abbildung 4.2 zur Veranschaulichung von KON-
RAD-Primirzellen in einer Gewitterlinie). Diese Dynamik mit einem Zellver-
folgungsalgorithmus zu erfassen, stellt Entwickler*innen generell vor viele
Herausforderungen. Um eine moglichst realititsnahe Stichprobe von konvek-
tiven Zellen zu erhalten, findet eine Beschrinkung auf isolierte Zellen, also
auf Einzel- und Superzellen statt. Dadurch kann eine addquate Filterung des
Datensatzes den Problempunkt (e) groitenteils umgehen.

Fiir einige Testfille, in denen Radarbilder auf Teilungen und/oder Verschmel-
zungen von Zellen hindeuten, wird die in (d) erwihnte entsprechende Zu-
weisung der Identifikationsnummern durch KONRAD genauer untersucht. In
allen Fillen, in denen Multizellen oder ein MCS auftreten (vgl. Kapitel 2.2.2
und 2.2.4), kommen durch die Zuweisungen unrealistische Verlidufe von Zell-
attributen zustande, die zur gleichen /D; gehoren. Wapler (2021) beschreibt,
dass im Fall einer Zellteilung entweder beide neu gebildeten Zellen eine neue
ID7z erhalten, KONRAD also beide als neu gebildete Zellobjekte behandelt,
oder eine der beiden neuen Zellen die /D7 des urspriinglichen Zellobjekts
behilt, wihrend die andere eine neue /D7 zugewiesen bekommt. Beides fiihrt
dazu, dass keines der Zellobjekte korrekt einen kompletten Lebenszyklus (mit
einer entsprechenden Lebensdauer) widerspiegelt. Im ersten Fall konnen die
beiden neuen Zellobjekte zum Zeitpunkt der (scheinbaren) ersten Detektion
(t = 2 min; vgl. Kapitel 4.1.2), die jedoch moglicherweise nicht mehr dem
Cumulusstadium der Zellen zuzuschreiben ist, bereits eine grofe Zellfliche
Az aufweisen (vgl. Kapitel 2.2.1). Im zweiten Fall kann fiir das Zellobjekt,
das die urspriingliche 1Dz behiilt, eine starke Abnahme der Zellflache Az auf-
treten, sodass es so aussieht, als sei die entsprechende Zelle im Dissipations-
stadium. Ahnliche Kausalketten lassen sich auch bei einer Verschmelzung
zweier Zellen aufstellen. Daher ist eine Bereinigung des Datensatzes erfor-
derlich.

Um all diese Aspekte zu beriicksichtigen, erfolgt diese Bereinigung mit Hilfe
von mehreren, neu entwickelten objektiven Filtermethoden in einer tagewei-

sen und zugleich objektweisen Vorgehensweise. Fiir jedes Zellobjekt 1duft der
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Algorithmus konsekutiv durch alle Detektionszeitpunkte, wobei die Verlage-
rungsrichtung oz und -geschwindigkeit ¢z der Zellen dabei explizit aus den
Verdnderungen von Az und ¢z berechnet wird. Die Entwicklung der verschie-
denen Filter und entsprechende Sensitivitdtsuntersuchungen erfolgten auf der
Basis des Testzeitraums 27. Mai — 26. Juni 2016. Im Anschluss wurde der
gesamte Datensatz des Untersuchungszeitraums 2011 — 2016 der entwickel-

ten Filterung unterzogen.

Pra- und Postfilterung

Da die Prozessierung allgemein fiir jede beliebige Zeitspanne mit frei wihlba-
ren Start- und Endzeitpunkten anwendbar sein soll, dienen die Pri- und Post-
filterung lediglich dazu, mit Hilfe der Datums- und Uhrzeitangabe DAT (Ta-
belle 4.2) diejenigen Zellobjekte auszusortieren, die zum Start- bzw. Endzeit-

punkt der gewihlten Zeitspanne von KONRAD registriert wurden.

Filterung hinsichtlich der Radarabdeckung

KONRAD kann den vollstindigen Lebenszyklus einer konvektiven Zelle nur
abbilden, wenn die Zelle zu jedem Zeitpunkt von einem Radar erfasst wird.
Probleme entstehen, wenn innerhalb des Untersuchungsgebiets Radardaten
fehlen (Problem (b)). Daher werden zunichst aussortiert: 1) Alle Zellobjekte,
die KONRAD in einem Gebiet zum ersten Mal registriert, von dem 5 min
zuvor keine Daten vorliegen. 2) Alle Zellobjekte, die KONRAD in einem
Gebiet zum letzten Mal registriert, von dem 5 min danach keine Daten mehr
vorliegen. 3) Alle Zellobjekte, die in ein (dauerhaft) datenloses Gebiet ziehen
bzw. aus einem solchen hinausziehen. Zur numerischen Umsetzung sind die
in Tabelle 4.2 aufgelisteten Radarinformationen RTM, RT N und RT P neben
der Position der Zentroide (Az, ¢z) unabdingbar.
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Bei der Durchfiihrung dieser Filterung helfen Gebietsmasken (kurz: Masken),
die Regionen iiberspannen, welche im Fall fehlender Daten bestimmter Ra-
dare von keinem Radar abgedeckt werden. Solche Masken sind fiir acht ver-
schiedene Konstellationen von operationell arbeitenden Radaren notwendig,
die im Untersuchungszeitraum 2011 — 2016 fiir bestimmte Zeitrdume den Ra-
darverbund bildeten* (vgl. Kapitel 4.1.1). Die Masken haben eine Auflosung
von AL = A¢ = 0,04 °, meridional also von etwa Ay = 4,5 km und zonal brei-
tengradabhingig zwischen Ax ~ 2,5 und 3,1 km. Um eine schmale Puffer-
zone um die vom DWD angegebene Reichweite der Einzelradarmessungen
zu generieren, wird hier als Reichweite ein Radius von Ry, = 145 km an-
genommen (vgl. Kapitel 4.1.1). In Abbildung 4.4 sind beispielhaft zum ei-
nen die Maske fiir einen Datenausfall des Radars Neuheilenbach in der Ei-
fel (orangefarbene und rote Kreuze) und zum anderen die Maske der Rand-
punkte des Radarverbunds (griine Kreuze) dargestellt. Die Unterscheidung in
Punkte der Maske eines Gebiets (orange) und Randpunkte dieser Maske (rot)
beschleunigt den Algorithmus. Um bei der oben erwéihnten Auflosung ge-
niigend Randpunkte zu haben, ist eine Breite des Rands von 9km =~ 2Ay
sinnvoll. Im Fall, dass vom Radar am Standort Neuheilenbach keine Daten
verfiigbar sind, ist das rot-orange eingefirbte Gebiet (Teile von Luxemburg,
Lothringen, des Saarlands und weitere) nicht abgedeckt.

Die Filterkriterien sind derart gestaltet, dass ein Zellobjekt genau dann aus-
sortiert wird, wenn sich sein Zentroid zu nahe an einem Punkt der fiir den
jeweiligen Zeitpunkt (bzw. 5min frither oder spiter) giiltigen Maske be-
findet, deren Auswahl jeweils tiber DAT und RTN (bzw. RTM oder RTP)
erfolgt (im Folgenden als Teilfilter 1 — 3 bezeichnet). Ausgehend von ei-

ner maximalen realistischen Verlagerungsgeschwindigkeit einer Zelle von

4 Die Zeitriume, in denen Ausfallsicherungsradare bestimmte Radare ersetzten, behandelt die
Filterung aus Griinden der Komplexitit so, als ob die reguldren Radare an ihren jeweiligen
Standorten, die nur unweit der Standorte der Ausfallsicherungsradare liegen, verwendet wor-
den wéren.
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Abbildung 4.4: Zur Illustration der in mehreren Filtern verwendeten Gebietsmasken. Die
Standorte der 2011 operationellen Radare des DWD-Radarverbunds sind mit blauen Dreiecken,
deren radiale Reichweiten (hier: 145 km) mit blauen Kreisen gekennzeichnet. Siehe FlieStext fiir
eine ausfiihrliche Erlduterung der farbigen Markierungen.

CZmax = 150 kmh~! gilt als guter Wert fiir den minimal zugelassenen
Abstand eines Zellobjekts zu einem Punkt bzw. Randpunkt einer Maske
Airit Maske = cz,mwcl2_1 h+max(Ax, Ay) ~ 17 km. Dabei wird verwendet, dass

die VX-Daten in fiinfminiitlicher Auflosung vorliegen. Der Wert von ¢z juax
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wird aus dem Grund etwas hoher als im Zellverfolgungsverfahren von KON-
RAD angesetzt (¢zmax = 110kmh~! plus mogliche Verlagerung des Zentro-
ids innerhalb einer Primirzelle; vgl. Kapitel 4.1.2), da in mesoskaligen Fron-
ten eingelagerte konvektive Zellen durchaus mit sehr hohen Geschwindigkei-
ten ziehen konnen, wie beispielsweise wihrend des Orkans Kyrill am 18. Ja-
nuar 2007 (Fink et al., 2009). Die Umsetzung dieser Filterung erfolgt, indem
der Algorithmus in einem quasi-rechteckigen Umfeld mit einer Kantenldnge
von je 0,5° um das Zentroid eines Zellobjekts nach den Punkten bzw. Rand-
punkten der momentan relevanten Maske sucht. Im Fall eines Treffers berech-
net er dann im zweiten Schritt erst die einzelnen Distanzen in Kugeloberfli-
chengeometrie und vergleicht diese anschlieBend mit dem minimal zugelas-
senen Abstand dyi; paske- Ist €ine dieser Distanzen kleiner als dy it maske, SO
befindet sich das betrachtete Zellobjekt zu nahe an einem Punkt oder Rand-
punkt der Maske und wird daher aussortiert.

Solange lediglich von einem oder zwei Radaren zu einem Zeitpunkt keine
Daten vorliegen, sind die beschriebenen Filter wirksam. Sobald dies fiir drei
oder mehr Radare der Fall ist, sortiert die Filterung alle zu diesem Zeitpunkt
vorhandenen Zellobjekte aus, da der Rechenaufwand fiir die Kombination
der Gebietsmasken stark mit der Anzahl von Radaren mit fehlenden Daten
steigt (Teilfilter 4). Wihrend der Sommerhalbjahre 2011 — 2016 waren zu
etwa 11,6 % aller Zeitpunkte Daten von drei oder mehr Radaren gleichzeitig
nicht verfiigbar. Die Filterung sortiert in diesem Zuge auch Zellobjekte aus,
die KONRAD zu einem Zeitpunkt 5 min frither oder spiter gegeniiber einem
Zeitpunkt registrierte, zu dem keine oder eine fehlerhafte VX-Datei vorliegt.

Filterung am Rand des Verbundgebiets

Wie eingangs dieses Unterkapitels in der Problemstellung (a) dargelegt ist die
Beriicksichtigung aller Zellen, die in das Gebiet des Radarverbunds hinein-
oder aus ihm hinausziehen, zur Analyse von vollstindigen Lebenszyklen

ebenfalls nicht geeignet. Dazu setzt auch dieser Filter unter Verwendung von
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Az und ¢ ein rechteckiges Umfeld um die Zentroide der Zellobjekte ein, um
nach Punkten in der Maske der Randpunkte des Radarverbunds zu suchen,
die innerhalb dieses Umfelds liegen. Im Fall eines oder mehrerer Treffer
berechnet der Filter im zweiten Schritt wieder die jeweiligen Distanzen der
Position des Zentroids von den Randpunkten und vergleicht diese mit dem
minimal zugelassenen Abstand dy pmaske- ISt eine dieser Distanzen kleiner
als dyyir Maske> SO befindet sich das betrachtete Zellobjekt zu nahe an einem

der Randpunkte des Radarverbunds und wird daher aussortiert.

Filterung von falschen Zuweisungen

Das in Kapitel 4.3.1 beschriebene Verfahren setzte die Lebenszyklen der von
KONRAD registrierten Zellobjekte fiir jeden Tag anhand ihrer Identifikati-
onsnummer /D7 zusammen, da jede Dz wiahrend einer konvektiven Wet-
terlage nur einmal vergeben wird. Es stellte sich jedoch heraus, dass zwei
ginzlich unabhiingige Zellobjekte in den Daten an einem Tag vereinzelt die-
selbe Identifikationsnummer /D7 tragen. Sehr selten hat sogar ein Zellobjekt
zu einem Zeitpunkt eine bestimmte /D7 und 5 min spéter ein anderes Zell-
objekt, das teils mehrere 100 km entfernt ist, dieselbe /Dz. In diesen Fillen
setzen sich folglich die erstellten Lebenszyklen aus zwei verschiedenen Zell-
objekten zusammen. Anhand des genauen Detektionszeitpunkts DAT und der
Information iiber die Position der Zentroide (Az, ¢) lassen sich solche Fehl-

zuweisungen herausfiltern.

Filterung kurzer Lebenszyklen

Zellobjekte, die KONRAD nur einmal registrierte, werden unter Verwendung
des Alters ¢ aussortiert. Dieses Vorgehen ldsst sich, wie in der Problemstel-
lung (c) angedeutet wurde, prinzipiell auf Zellen erweitern, die nur wenige
Male detektiert wurden. Dabei stellt sich die Frage, bei welcher Lebensdauer
genau die Grenze zu ziehen ist. Da KONRAD Zellen nur detektiert, wenn auf

einer zusammenhingenden Fliche von mindestens 15 km? ein Schwellenwert
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von Z = 46 dBZ erreicht bzw. iiberschritten wird, konnen Teile des Cumulus-
und des Dissipationsstadiums einer konvektiven Zelle nicht abgebildet wer-
den (vgl. Kapitel 4.1.2). Einer konvektiven Zelle lésst sich daher von der ers-
ten Wolkenbildung bis zur Dissipation bereits eine reale Lebensdauer von
mindestens etwa 30 — 45 min attestieren, auch wenn sie nur zweimal in Folge
das KONRAD-KTriterium iiberschreitet. Dies ldsst sich insbesondere fiir nicht
allzu starke Einzelzellen hdufig beobachten (vgl. Kapitel 2.2.1). Aus diesem
Grund behdlt der Filter alle Zellobjekte mit zwei oder mehr Detektionen bei.

Clusterfilter

Der Clusterfilter soll den Datensatz von Zellobjekten bereinigen, die poten-
tiell aufgrund von Verschmelzungen oder Teilungen von Zellen keinen ad-
dquaten Lebenszyklus vorweisen (s. 0.). Er setzt die Forderung um, dass alle
Zellobjekte, die zum ersten bzw. letzten Zeitpunkt ihres Lebenszyklus zu na-
he an einem anderen Zellobjekt (einer Nachbarzelle, kurz: einem Nachbarn)
sind, aussortiert werden miissen (Teilkriterium A). Auch der Nachbar selbst
muss aussortiert werden, da er potentiell aus einer Zellteilung mit dem ande-
ren Objekt heraus entstanden ist oder mit dem Zellobjekt im néchsten Zeit-
schritt als ein gemeinsames Objekt erscheint (Teilkriterium B). Jedes Zell-
objekt kann gleichzeitig mehrere Nachbarn haben und selber fiir mehrere
Objekte ein Nachbar sein. Nicht jeder identifizierte Nachbar ist jedoch au-
tomatisch mit einer realen Verschmelzung oder Aufteilung in Verbindung zu
bringen. Der Clusterfilter bietet daher keine optimale Losung fiir die in (e)
formulierte Problemstellung. Es ist jedoch eine valide Annahme, dass dieser
Filter den Datensatz von Zellobjekten bereinigt, deren zugehorige Attribute
unrealistische Verldufe aufweisen, und ihn damit auf eine Teilrepridsentation
des konvektiven Spektrums beschrinkt.

Auch dieser Filter sucht in einem rechteckigen Umfeld der Kantenlidnge 0,5°
um das Zentroid unter Verwendung von Az und ¢z sowie von DAT nach

potentiellen Nachbarn. Finden sich weitere Zellobjekte im Umfeld, berechnet
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Abbildung 4.5: Sensitivititsuntersuchung zum Clusterfilter im Testzeitraum 27. Mai — 26. Ju-
ni 2016. Auf der Abszisse ist der minimal erlaubte Abstand zwischen zwei Zellobjekten
dirit Nachbar aufgetragen. Die Ordinate gibt an, wie stark sich die Anzahl bestimmter Zellobjekte
aufsteigend vom einen zum néchsten Abszissenwert (Intervall: 1 km) relativ d@ndert.

der Filter unter Verwendung des von Az w, Az 0, ¢z s und ¢z y aufgespannten,
die Zellfliche umrahmenden Rechtecks die jeweiligen Distanzen zwischen
den nichstgelegenen Rindern der Zellobjekte (vgl. Kapitel 4.1.2). Ist eine
dieser Distanzen kleiner als der minimal erlaubte Abstand di,i; Nachpar (S-U.),
so befindet sich das betrachtete Zellobjekt zu nahe an einem der anderen
Objekte, weshalb beide aussortiert werden.

Eine Sensitivitidtsuntersuchung dient der Bestimmung eines geeigneten
Schwellenwerts fiir den minimal erlaubten Abstand dp,;; Nachbar» den die Rin-
der zweier Zellobjekte zu einem relevanten Zeitpunkt haben diirfen (Ab-
bildung 4.5). Dazu durchlaufen die Zellobjekte aus dem Testzeitraum
27. Mai — 26. Juni 2016 die Pri- und Postfilterung, die Filterung hinsichtlich
der Radarabdeckung, die Filterung am Rand des Verbundgebiets, die Filte-
rung von falschen Zuweisungen sowie diejenige kurzer Zelldetektionen und

den Clusterfilter konsekutiv durch alle Detektionszeitpunkte. Die Anzahl der

168



4.3 Methoden der Datenaufbereitung

nicht aussortierten Objekte (griine Linie in Abbildung 4.5), sinkt wie erwar-
tet mit steigenden Werten von dyi Nachbar- Die Abnahme geschieht allerdings
immer langsamer. Umgekehrt nimmt die Anzahl der durch den Clusterfil-
ter gefilterten Objekte (schwarze Linie) mit steigendem dpit Nachbar ZU. Ab
dirit Nachbar = 4 — 5 km ist die Zunahme deutlich geringer. Daher ist der Kom-
promiss di i Nachbar = S km als Filterparameter eine vertretbare Wahl, um
moglichst viele Fille von potentiellen Verschmelzungen und Teilungen kon-
vektiver Zellen zu eliminieren und gleichzeitig nicht zu viele Fille der Neu-
bildung oder Dissipation einer Zelle in der ndheren Umgebung von bereits
existierenden Zellen zu unterdriicken. Die positive Anderungsrate aller durch
den Clusterfilter aussortierten Zellobjekte fiir groBere Werte von diir Nachbar
und die langsame asymptotische Anndherung der Kurve an die Null ist ein
Indiz dafiir, dass solche Neubildungen oder Dissipationen in der Umgebung

anderer Zellen durchaus auftreten.

Filter fir die Zellflache und die Verlagerungsrichtung

Als Erginzung zum Clusterfilter dienen Filter fiir die Zellflache und die Ver-
lagerungsrichtung dazu, unrealistische Entwicklungen dieser Zellattribute zu
identifizieren, welche auf falsche Zuweisungen der Zellobjekte hindeuten.
Diese fufien auf dem allgemeinen Wissen iiber den Lebenszyklus konvek-
tiver Zellen (Kapitel 2.2) sowie einer genaueren Analyse der Entwicklungen
einiger prominenter Fallbeispiele von starken konvektiven Ereignissen (nicht
gezeigt).

Der erste dieser Filter sortiert alle Zellobjekte aus, fiir die zum Zeitpunkt der
ersten oder letzten Detektion Az Werte von mehr als Az ., = 40 km? besitzt.
Dadurch werden Zellen aussortiert, die potentiell vor der ersten Detektion
bzw. nach der letzten Detektion durch KONRAD in der Realitit (bereits) eine
groB3e Ausdehnung hatten, durch KONRAD aufgrund einer unbekannten Ur-

sache jedoch nicht erkannt wurden. Des Weiteren ist binnen eines Zeitschritts
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von 5 min eine maximale Anderung der Zellfliche von 50 km?, d. h.

(%)

erlaubt. So sollen als unrealistisch einzustufende Spriinge in der Entwicklung

— 10km’ min~! (4.11)

krit

der Zellflache innerhalb des Lebenszyklus der Zellobjekte erkannt werden.
Der zweite Filter sortiert alle Zellobjekte aus, deren Verlagerung des Zentro-
ids oy fiir mindestens einen Zeitschritt von 5 min eine Richtungsidnderung
aufweist, die groBer als ein Schwellenwert otz 4,;; ist. Der Filter glittet zu-
vor oz tiber drei Zeitpunkte, um den Einfluss der internen Verlagerung des
Zentroids beziiglich des Zellobjekts zu reduzieren (vgl. Kapitel 4.1.2). Der
Filter findet nur Anwendung, wenn sich das Zentroid innerhalb der letz-
ten Smin um eine bestimmte Strecke verlagert hat. Der Grund dafiir ist,
dass (quasi-)stationire Zellen groBe Anderungen der schwer festzulegenden
Verlagerungsrichtung aufweisen konnen, dies allerdings nur auf kurzer Di-
stanz. Eine Sensitivititsuntersuchung fiir den Testzeitraum zeigt, dass ana-
log zur Clusterfilterung die Wahl der Schwellenwerte nur einen Kompro-
miss zwischen der Filterung realistischer und unrealistischer Entwicklungen
darstellen kann, da es nicht moglich ist, alle einzelnen Zellobjekte im De-
tail zu tiberpriifen (Abbildung 4.6). In dieser Untersuchung werden diesel-
ben Filter wie in Abbildung 4.5 verwendet (der Clusterfilter entsprechend
mit diir Nachbar = 5 km) und der Filter fiir die Verlagerungsrichtung mit ver-
schiedenen Kombinationen der Schwellenwerte hinzugefiigt. In die Festle-
gung von (¢z i, Oz krir) auf die Werte (12kmh~"',30°) als am besten ge-
eignete Kombination flieft das Wissen iiber die Auflosung der Radarbil-
der sowie iiber die Anderung der Verlagerungsrichtung konvektiver Syste-
me ein, welche sogar bei Superzellen, die bisweilen gekriimmte Zugbah-
nen aufweisen konnen, in der Regel deutlich unter 30° innerhalb von 5 min
liegt (z. B. Kunz et al., 2018).
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Abbildung 4.6: Ergebnis der Sensitivitdtsuntersuchung zum Filter fiir die Verlagerungsrichtung
fiir den Testzeitraum 27. Mai — 26. Juni 2016. Auf der Abszisse ist die zur Anwendung des
Filters minimal notwendige Verlagerungsgeschwindigkeit cz ;,; aufgetragen. Die Ordinate gibt
die innerhalb eines Zeitschritts von 5 min maximal erlaubte Anderung der geglitteten Verlage-
rungsrichtung &z y; an. Die farblich unterlegten Zahlen stehen fiir den Anteil an Zellobjekten,
die der Filter fiir die Verlagerungsrichtung unter Verwendung unterschiedlicher Schwellenwerte
zusitzlich aussortiert.

Gefilterter Datensatz

Nach der Anwendung aller oben beschriebenen Filter ergibt sich ein stark
reduzierter, aber sinnvoller Datensatz. Fiir die Sommerhalbjahre 2011 — 2016
werden von urspriinglich 165 572 Zellobjekten allein 62 009 Zellobjekte, die
nur einmal von KONRAD registriert wurden, aufgrund einer zu kurzen Le-
bensdauer aussortiert (37,5 %). Von den verbleibenden Objekten werden wei-
tere 65010 (39,3 %) durch die tibrigen Filter aussortiert, sodass schlielich
noch 38 553 Objekte iibrig bleiben (23,3 %).
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Abbildung 4.7: Ubersicht iiber die Anteile von Zellobjekten, die durch verschiedene, in Rei-
he geschaltete Filterkriterien aussortiert werden, fiir (a) die Sommerhalbjahre 2011 — 2016 so-
wie (b) den Testzeitraum 27. Mai — 26. Juni 2016. Zuvor wurden bereits die Zellobjekte aussor-
tiert, die KONRAD nur einmal registrierte.

Der grofite Anteil an diesen 38553 gefilterten Zellobjekten ist auf den
Clusterfilter zuriickzufithren (56,5 %; Abbildung 4.7a). Im Testzeitraum
27. Mai — 26. Juni 2016, der zur Filterentwicklung diente, liegt er sogar
bei 67,4 % (Abbildung 4.7b). In diesem Zeitraum war die Verfiigbarkeit der
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Radardaten deutlich besser, sodass nur 3,4 % der Objekte aufgrund fehlen-
der Daten von drei oder mehr Radaren (Teilfilter 4 der Filterung hinsicht-
lich der Radarabdeckung) aussortiert werden. Dieser Filter hat im Zeitraum
2011 —2016 hingegen einen Anteil von ca. 20,5 %. Der hohe Anteil des Clust-
erfilters kann zumindest als Indiz fiir das hdufige Auftreten von Multizellen,
MCS oder Gewitterlinien in Deutschland angesehen werden.

Von den restlichen Filtern tragen der Filter fiir die Verlagerungsrich-
tung (6,4 %), die Filterung am Rand des Verbundgebiets (6,2 %) sowie der
Filter fiir die Zellfldche (5,2 %) zur Aussortierung von Zellobjekten am meis-
ten bei. Auf die Filterung von Fehlzuweisungen sind 3,6 % und auf die Teilfil-
ter 1 — 3 der Filterung hinsichtlich der Radarabdeckung (zusammengefasst)
1,7 % der aussortierten Zellobjekte zuriickzufiihren. Es sei angemerkt, dass
die Filter innerhalb der Detektions-Schleife in Reihe geschaltet sind. Daher
ist es moglich, dass Zellobjekte, die aufgrund eines bestimmten Filters aus-
sortiert wurden, noch durch einen anderen Filter aussortiert worden wiéren,
wenn es ersteren nicht gibe. So sind beispielsweise neben dem Anteil des
Clusterfilters die Anteile des Filters fiir die Zellflache und des Filters fiir die
Verlagerungsrichtung im gesamten Zeitraum kleiner als im Testzeitraum, da
mehr Zellobjekte schon vorher aufgrund der Filterung hinsichtlich der Radar-
abdeckung aussortiert wurden. Die erwéhnten Anteile sind folglich nicht als
isolierte Einzelbeitrdage der Filter zu verstehen, sondern stellen den Einfluss

der Filter in Kombination dar.

4.3.3 Berechnung von Umgebungsvariablen aus den
COSMO-Modelldaten

Die Assimilationsanalysen von COSMO-EU (vgl. Kapitel 4.2.2 und 4.2.3)
beinhalten eine Vielzahl von atmosphirischen Variablen. Beispielsweise sind
einzelne, fiir das Nowcasting konvektiver Zellen interessante Umgebungsva-
riablen abgespeichert, deren Berechnung in den Modulen der Datennach-

behandlung (Postprocessing) von COSMO bereits implementiert ist, wie

173



4 Datengrundlage und Methoden der Datenaufbereitung

z.B. die konvektiv verfiigbare potentielle Energie (ML-CAPE), der Show-
alter Index (SI), der vertikal integrierte Wasserdampfgehalt IWV oder die
bodennahe Feuchteflusskonvergenz (vgl. Kapitel 2.1.2, 2.4 und Anhang A).
Des Weiteren ist es moglich, anhand der Analysedateien die stiindliche Ge-
samtniederschlagssumme zu berechnen.

Viele interessante Umgebungsvariablen wurden bislang jedoch nicht in die
Datennachbereitung von COSMO eingearbeitet und sind daher nicht in den
Assimilationsanalysen verfiigbar. Die Analysedateien konnen jedoch zur In-
itialisierung des COSMO-Modells verwendet werden. Auflerdem ist es mog-
lich, die Module der Datennachbehandlung um Routinen zur Berechnung
weiterer Umgebungsvariablen zu ergiinzen. Dies erlaubt es, nach der Initiali-
sierung von COSMO mittels der Analysedateien die erweiterten Module der
Datennachbehandlung dazu zu nutzen, weitere Umgebungsvariablen aus den
Modellvariablen zum Initialisierungszeitpunkt zu berechnen® (Tabelle 4.3).
Zum bereits implementierten Aufstieg von ML-Luftpaketen wird mit ei-
ner dhnlichen Methodik die Berechnung fiir MU-Luftpakete hinzuge-
fugt (vgl. Kapitel 2.1.2). Zur Berechnung des ML-HKN wird auf die ana-
Iytische Formel nach Romps (2017) zuriickgegriffen. Fiir mehrere der dy-
namischen und thermodynamischen Variablen in Tabelle 4.3 werden Be-
rechnungen fiir verschiedene Hohenschichten bzw. -intervalle vorgenommen
(z.B. fur die SRH, die Lapse Rate und den mittleren Horizontalwind). Die
Berechnung der Lapse Rate wird beispielsweise unter anderem aus der Tem-
peraturdifferenz zwischen 0 und 1 500 m iiber Grund oder zwischen dem 800
und 600 hPa Druckniveau durch lineare Interpolation auf einem vertikal dqui-
distanten Hilfsgitter realisiert. Dieses Hilfsgitter findet unter anderem fiir die
Berechnung der SRH Anwendung, die zur Bestimmung der geschitzten Ver-
lagerungsgeschwindigkeit der Zellen den zwischen 0 und 6 km vertikal ge-
mittelten Horizontalwind benétigt (vgl. Kapitel 2.2.3).

3 Fiir die vorliegende Konfiguration von COSMO ist eine Parallelisierung mittels 27 x 18 MPI-
Prozessoren empfehlenswert.
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4.3 Methoden der Datenaufbereitung

Die Ausgabe der 3D-Variablen (z. B. pseudopotentielle Temperatur 6, Ver-
tikalgeschwindigkeit w) erfolgt anschliefend als Viel-Fldachen-Felder auf
16 Druckniveaus iiber das gesamte Modellgebiet von COSMO-EU, die
der 2D-Variablen als Ein-Fliachen-Feld (DWD-interne Bezeichnungen fiir
2D/3D-Feldstrukturen, GRIB2-Format; z. B. Schulz und Schittler, 2014). Ei-
ne Glattung der Felder iiber 9 x 9 horizontale Gitterpunkte reduziert lokale
scharfe Gradienten der Umgebungsvariablen. Der so generierte umfangreiche
Datensatz ist somit auch fiir zukiinftige wissenschaftliche Studien, die ganz
Europa betreffen, sehr niitzlich®.

Durch die Nachberechnung der weiteren Umgebungsvariablen fiir die Som-
merhalbjahre 2011 — 2016 stehen insgesamt 83 Variablen in stiindlicher Auf-
16sung zur Verfiigung. Von einer Erhohung der stiindlichen Auflosung wur-
de aufgrund eines groferen Zeit- und Rechenaufwands sowie eines zu ho-
hen anfallenden Speicheraufwands abgesehen. Ohnehin ist die zeitliche und
rdumliche Verfiigbarkeit einer so groen Anzahl von Umgebungsvariablen im
Vergleich zu den meisten der weltweit bislang durchgefiihrten Studien bereits
sehr hoch. Viele Studien der vergangenen Jahre aus Europa und den USA, die
Gewitter-, Hagel- oder dhnliche konvektive Ereignisse anhand verschiedener
Konvektionsparameter und Indizes beschreiben, basieren entweder auf grob
aufgelosten Reanalysedaten (z.B. Kaltenbock et al., 2009; Brooks, 2009;
Ukkonen et al., 2017; Westermayer et al., 2017) oder Radiosondenaufstie-
gen (z. B. Kunz, 2007; Mohr und Kunz, 2013; Pdcik et al., 2015). Die COS-
MO-EU-Daten mit einer zeitlichen Auflosung von 1h und einer horizon-
talen Auflosung von ca. 7km sind damit eine sehr gute Datengrundla-
ge (vgl. Kapitel 4.2.1; Miller und Mote, 2018).

6 Gleichzeitig zu der Berechnung der Umgebungsvariablen im COSMO-EU-Setup erfolgte eine
analoge Berechnung der Variablen fiir die Sommerhalbjahre 2011 — 2017 im COSMO-DE-
Setup (vgl. Kapitel 4.2.1), welche ebenfalls in zukiinftigen Untersuchungen Verwendung
finden konnen.
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Die Uberpriifung der Implementierung der neuen Umgebungsvariablen er-
folgte zum einen durch einen umfangreichen Vergleich der berechneten Wer-
te fiir ausgewihlte Zeitpunkte mit Werten, die aus Daten von Radiosonden-
aufstiegen berechnet wurden. Zum anderen konnte fiir einige Variablen ein
Vergleich der berechneten Felder mit verschiedenen Literaturquellen oder
frei zuginglichen Reanalysekarten vorgenommen werden. Zur Veranschau-
lichung einiger neu berechneter Umgebungsvariablen ist in Anhang D ein
synoptisches Fallbeispiel, der 28. Juli 2013, betrachtet (Abbildungen D.1
und D.2).

4.3.4 Zusammenfiihrung der Zellverfolgungs- und Modelldaten

Nach der erfolgreichen Implementierung und zeitaufwindigen Berech-
nung der weiteren konvektionsrelevanten Umgebungsvariablen mittels COS-
MO-EU werden diese mit den aus KONRAD abgeleiteten und gefilterten Le-
benszyklen der Zellobjekte (Kapitel 4.3.2) kombiniert. Die Zusammenfiih-
rung der objektbezogenen Daten der Lebenszyklen und der gitterbasierten
Daten der Umgebungsvariablen geschieht durch eine Erweiterung des Daten-
satzes der Lebenszyklen um reprisentative Werte der Umgebungsvariablen
zu einem kombinierten objektbezogenen Datensatz. Ein Zellobjekt trigt dort
zu jedem Zeitpunkt seines Lebenszyklus nicht nur die in den Tabellen 4.1
und 4.2 gelisteten Attribute, sondern zusitzlich verschiedene Informationen
tiber die jeweils vorliegenden Umgebungsbedingungen.

Anstatt einem Zellobjekt zu jedem Zeitpunkt seines Lebenszyklus die Werte
der Umgebungsvariablen des dem Zentroid am néchsten gelegenen Gitter-
punkts in COSMO-EU zum nichstgelegenen Analysezeitpunkt zuzuschrei-
ben, wird zunichst eine lineare Interpolation der COSMO-EU-Felder auf die
zeitliche Auflosung der Zellobjekte (5 min) durchgefiihrt. AnschlieBend wird
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zu jedem Detektionszeitpunkt eine Umgebung um das Zellobjekt gelegt, in-
nerhalb derer der Algorithmus alle Gitterpunkte von COSMO-EU zur Be-
rechnung reprisentativer Werte der Umgebungsvariablen fiir das registrier-
te Zellobjekt zum jeweiligen Detektionszeitpunkt beriicksichtigt. In dieser
Umgebung lassen sich verschiedene statistische Eigenschaften der Werte der
Umgebungsvariablen bestimmen. Realisiert wird diese Idee im ersten Schritt
durch die Konstruktion eines Kreises um das durch Az w, 47,0, ¢z.5 und ¢z v
aufgespannte Rechteck, das die Zellfliche einrahmt (vgl. Kapitel 4.1.2). Die-
ser Kreis schliefit die vier Eckpunkte des Rechtecks ein und dessen Radius
heile im Folgenden Zellradius Rz. Auch eine elliptische Form wire mog-
lich, um der horizontalen Anisotropie der Zellobjekte Rechnung zu tragen.
Da die Zellflichen jedoch in derselben GroBenordnung wie die horizontale
Fliche einer Gitterbox von COSMO-EU liegen, ist die exakte geometrische
Form unbedeutend. Im zweiten Schritt erfolgt eine Erweiterung des Zellra-
dius Rz um einen festen Wert Ry, sodass der Gesamtradius der dadurch
definierten Umgebung einer Zelle durch Ry = Rz + Ry gegeben ist (s.u.;
Abbildung 4.8a). Diese adaptive Umgebung mit dem Radius Ry ist demnach
fuir groBere Zellobjekte grofler als fiir kleinere.
Im Fall, dass bestimmte Umgebungsvariablen wie beispielsweise das NFK
oder der SHIP nicht an allen Gitterpunkten innerhalb von Ry vorliegen, for-
dert ein Kriterium, dass an mindestens Ngpqi, Gitterpunkten, welche gleich-
zeitig einem Anteil von mindestens fGp,.x aller Gitterpunkte innerhalb Ry
entsprechen miissen, Werte vorliegen miissen. Wenn nur an wenigen Gitter-
punkten innerhalb von Ry Werte vorliegen, sind diese nicht unbedingt repri-
sentativ fiir die Umgebung einer Zelle. Ist dieses Kriterium jedoch erfiillt,
erfolgt die Zuweisung mehrerer statistischer Mafle der Umgebungsvariablen
zum jeweiligen Zellobjekt (s. u.). Fiir das abstandsgewichtete Mittel bestim-
men sich die Gewichte W; mittels der von Cressman (1959) definierten Formel
R

= LI 4.12
R T 12

i
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Abbildung 4.8: (a) Kombinierte Darstellung der DLS (ms~!), berechnet mit COS-
MO-EU, und der Zugbahn einer langlebigen Gewitterzelle iiber Nordhessen am 11. Septem-
ber 2011 (15UTC), einem Tag, an dem mehrere Superzellen mit groBem Hagel tiber die Mitte
und den Norden Deutschlands zogen (z. B. Fluck, 2018). Das KONRAD-Zellobjekt ist in fiinfmi-
niitlichen Absténden in Form von hellblauen Rechtecken eingezeichnet, die alle ihm zugehorigen
Radarpixel einrahmen. Die erste Zelldetektion (griines Rechteck) war um 15 UTC. Um das Zell-
objekt herum sind zwei schwarze Kreise zur Illustration des Zellradius Rz, des Gesamtradius
Ry sowie von Ry;, eingezeichnet. (b) Vergleich verschiedener Gewichtungsfunktionen fiir den
relativen Abstand 7, vom Zentroid. Die Exponentialfunktionen haben die Form exp(—cr?).

Darin bezeichnet r; den Abstand r zwischen dem i-ten Gitterpunkt und dem
Zentroid. Mit der Definition des relativen Abstands vom Zentroid in Bezug
auf den Gesamtradius r, = rlel folgt, dass fiir - — 0 die Cressman-Funktion
sehr dhnlich wie eine Exponentialfunktion verlduft, wihrend fiir r, — 1 der
Verlauf eher linear wird, sodass sie bei r = Ry den Funktionswert O er-
reicht (Abbildung 4.8b). AnschlieSend folgt eine Normierung der Gewichte,
sodass sie in Summe 1 ergeben. Dariiber hinaus speichert der Algorithmus
die Information iiber die Anzahl der Gitterpunkte innerhalb von Ry sowie
den Wert von Ry fiir jedes Zellobjekt ab.
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Drei Aspekte dieser Vorgehensweise fiir die Zuweisung der Umgebungsva-

riablen zu den Lebenszyklen der Zellobjekte in Bezug auf die Eigenschaften

der vorliegenden Daten werden in der folgenden Zusammenstellung kurz dis-

kutiert:

()

(b)

(©

Einzelne Umgebungsvariablen variieren auf Zeitskalen deutlich unter-
halb von einer Stunde (z. B. bodennahe Feuchteflusskonvergenz), so-
dass eine zeitliche Interpolation der einstiindigen COSMO-EU-Werte
auf 5min nicht zwangsweise realistischere Werte liefert. Die rdumli-
che Mittelung fiihrt zudem zur Gléttung kleinskaliger Variationen in
den Werten der Variablen. Statistische Analysen mit solchen Variablen
miissen daher, sollte eine Interpolation stattfinden, mit besonderer Vor-
sicht interpretiert werden.

Der Kreis um die Zellobjekte erfasst die durch die zeitliche lineare
Interpolation auftretende Varianz der Umgebungswerte. Dies ist ein
weiteres Argument dafiir, nicht nur den nichstgelegenen Gitterpunkt,
sondern eine groBere Anzahl von nahegelegenen Gitterpunkten zur

Zuweisung der Umgebungsbedingungen zu wihlen.

Zur Charakterisierung der priakonvektiven Bedingungen wire die be-
vorzugte Beriicksichtigung von Gitterpunkten stromabwirts einer Zelle
eine intuitive Festlegung, insbesondere im Bereich von Frontalzonen.
Da die Datenassimilation von COSMO-EU bis zum 3. September 2014
jedoch kein Latent Heat Nudging durchfiihrte und Radardaten daher
nicht assimilierte (vgl. Kapitel 4.2.1), , kennen* die vor diesem Datum
berechneten Analysen des Modells die beobachtete Position der beob-
achteten konvektiven Zellen nicht. Die nach diesem Datum erstellten
Analysen sind niher an der beobachteten Niederschlagsverteilung. Um
unabhingig von der Anwendung des Latent Heat Nudgings zu unter-
suchen, ob sich der analysierte Niederschlag auf die Werte der Um-

gebungsvariablen innerhalb der iiber Ry definierten Zellumgebungen
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auswirkt, erfolgt die Berechnung des Datensatzes auf zwei verschie-
dene Arten: einmal wie oben beschrieben und einmal mit einer zu-
sdtzlichen Filterung beziiglich des analysierten Niederschlags (s.u.).
Fiir Letztere gehen nur Umgebungswerte von denjenigen Gitterpunk-
ten in die Bestimmung der Umgebungsbedingungen ein, an denen in-
nerhalb der vorangegangenen Stunde weniger als 1 mm Niederschlag
analysiert wurden. Mit diesem Filter werden vor allem die Gitterpunk-
te aussortiert, an denen durch die Konvektionsparametrisierung von
COSMO-EU (oder durch das Latent Heat Nudging) die simulierten
Umgebungsbedingungen potentiell modifiziert wurden, welche damit
als nicht représentativ fiir die prikonvektiven Bedingungen vermutet

werden.

Damit sind mehrere Randbedingungen fiir die Zuweisung der Umgebungsva-

riablen zu den Lebenszyklen der Zellobjekte frei wihlbar:

(D
2
3)
“4)

®)

(6)

182

Wie groB soll Ry, gewiihlt werden?
Welcher Zeitpunkt der Modelldaten ist am besten geeignet?
Ist eine zeitliche Interpolation der Modelldaten sinnvoll?

Wie viele Gitterpunkte charakterisieren die Umgebungsbedingungen

am besten?

Bewirkt eine Filterung beziiglich des modellierten Niederschlags einen
Mehrwert (s. 0. Diskussionspunkt (c))? Und falls ja, welcher Schwel-
lenwert fiir die stiindliche Niederschlagssumme ist am sinnvollsten zu

wihlen?

Welche statistischen MaBle soll der Algorithmus fiir weitere Untersu-
chungen abspeichern und was muss bei deren Berechnung genau be-

achtet werden?



4.3 Methoden der Datenaufbereitung

Zur Beantwortung dieser Fragen wurden mehrere Untersuchungen der Sensi-

tivitédt beziiglich verschiedener Randbedingungen durchgefiihrt:

(1) Umgebungsradius Ry : Variation von Ry;, zwischen 20 und 50 km

Die meisten konvektionsrelevanten Variablen variieren auf horizontalen Ska-
len deutlich unter 100 km. Haklander und van Delden (2003) fanden die bes-
te Korrelation zwischen aus Radiosondendaten abgeleiteten Umgebungsva-
riablen und detektierten Blitzen fiir einen Radius von 20km um die zuge-
horige Station. Hamann et al. (2019) verwenden fiir das Nowcasting-System
COALITION von MeteoSchweiz (vgl. Kapitel 2.4) fiir jeden ihrer Pradik-
toren einen festen Umgebungsradius von 11,5 km. Zobisch et al. (2020) leg-
ten um ihre Zellobjekte fiir Umgebungsvariablen aus hochaufgelosten COS-
MO-DE-Vorhersagen eine Umgebung mit einem groleren Radius von 50 km
fest, um den Effekt von simulierten konvektiven Zellen auf die Modellfelder
moglichst gering zu halten. Ry darf in der vorliegenden Arbeit fiir Umge-
bungsvariablen aus COSMO-EU-Assimilationsanalysen nicht zu klein, aber
auch nicht zu grof} gewihlt werden. Je kleiner Ry ist, desto weniger Gitter-
punkte gehen ein und desto grofer ist der Einfluss von lokalen Variabilitéten,
welche durch die bei der Berechnung der Umgebungsvariablen durchgefiihrte
Glittung jedoch nicht allzu grof sein sollten (vgl. Kapitel 4.3.3). Je groBer Ry
ist, desto groBer ist die Gefahr, dass auch Gitterpunkte jenseits von Frontalzo-
nen oder Luftmassengrenzen zur Berechnung der statistischen Malie beitra-
gen. Ein beispielhafter Vergleich der Haufigkeiten der Werte der Umgebungs-
variablen zwischen einem Umgebungsradius Ry mit R = 25 km und einem
mit Ry = 50km deutet stark darauf hin, dass die Unterschiede nicht allzu
grof} sind (Abbildung 4.9). Bei einer horizontalen Auflosung von 7 km liegen
fiir R iy = 25 km in knapp 94 % der Fiille 45 — 66 COSMO-EU-Gitterpunkte
innerhalb von Ry, was als ausreichend fiir die Beschreibung der Umgebung
beurteilt wird. Daher wird R 7;; = 25 km festgelegt.
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Abbildung 4.9: Differenzen der absoluten Hiufigkeit der Werte verschiedener Umgebungsvaria-
blen (arithmetischer Mittelwert der Umgebung) fiir den Testzeitraum 27. Mai — 26. Juni 2016
zwischen einem Umgebungsradius Ry mit R s;; = 25 km und einem mit Ry;, = 50 km. Insgesamt
gehen in den Vergleich 14 891 Werte ein, also die Werte zu allen Detektionszeitpunkten der 3 749
Zellobjekte, die die Filterung aus Kapitel 4.3.2 passiert haben.

(2) Zeitpunkt der Zuweisung: 7p; tp — 30 min; tp — 60 min mit Detektions-
zeitpunkt 7p

Einige konvektionsrelevante Variablen variieren auf zeitlichen Skalen unter
1 h. Fiir die meisten der betrachteten Variablen sind die Unterschiede zwi-
schen den (gemittelten) Umgebungswerten zum Zeitpunkt 7, und den Werten
30 oder 60 min vorher jedoch vernachlédssigbar klein (nicht gezeigt). Ledig-

lich fiir wenige Variablen wie z. B. die bodennahe relative Feuchte, die LLS
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oder verschiedene Lapse Rates sind bei weniger als 5 % der Zellobjekte deut-
lich hohere/niedrigere Werte vorzufinden. Daher fillt die Wahl des Zeitpunkts

fir die Zusammenfiithrung der Daten auf #p.

(3) Zeitliche lineare Interpolation: ja oder nein

Da viele Umgebungsvariablen auf deutlich groeren, rdumlichen Skalen als
der Umgebung eines Zellobjekts Ry variieren, stellt sich heraus, dass eine
zeitliche lineare Interpolation etwas genauere Werte fiir die Umgebungsva-
riablen zu den jeweiligen Detektionszeitpunkten bestimmen kann, ohne dass
diese stark von moglichen kleinskaligen (unbekannten) Variationen in der
Realitidt abweichen (s. 0. Diskussionspunkt (a); Zobisch et al., 2020).

(4) Mindestanzahl von Gitterpunkten: 15 bis 50

Der maximale Gesamtradius Ry liegt fiir knapp 94 % der Zellobjekte mit
Ryix =25 km zwischen 27 und 32 km (der Rest liegt dariiber), da fiir die meis-
ten Zellobjekte Rz < Ry gilt. Aufgrund der Anzahl von meist 45 — 66 COS-
MO-EU-Gitterpunkten innerhalb von Ry wird die Mindestanzahl von Git-
terpunkten innerhalb von Ry auf Ngpi» = 30 festgelegt. Gleichzeitig muss
die Anzahl einem Anteil von mindestens fGpuin = 50 % aller Gitterpunkte
innerhalb Ry entsprechen, damit von einer ausreichenden Reprisentativitit

ausgegangen werden kann.

(5) Schwellenwert fiir die Niederschlagsfilterung: 0,5; 1,0; 5,0 mm

Je kleiner der Schwellenwert ist, desto mehr Gitterpunkte werden vom Al-
gorithmus bei der Zuweisung der Umgebungswerte zu den Zellobjekten als
Gitterpunkte mit signifikantem Niederschlag erkannt, die als nicht reprisen-
tativ fiir die prikonvektiven Umgebungsbedingungen angenommen werden
und daher nicht in die Berechnungen fiir die Zuweisung eingehen. Ein hoher
Schwellenwert dagegen macht die Filterung vernachldssigbar. Damit weisen
beispielsweise nur 2 % der Umgebungen aller betrachteten Zellobjekte bei
einem Schwellenwert von 5 mm so viele Gitterpunkte mit signifikantem Nie-

derschlag auf, dass Werte von Ngpin < 30 oder fgpmin < 50 % auftreten.

185



4 Datengrundlage und Methoden der Datenaufbereitung

Mit einem Schwellenwert von 1 mm ergibt sich ein Anteil von rund 10 %. So-
mit fiihrt die Niederschlagsfilterung in Kombination mit der Forderung einer
Mindestanzahl von Gitterpunkten in der Zellumgebung zwangsldufig zu einer
geringeren Anzahl von reprisentativen Umgebungen. Ohne Niederschlagsfil-
terung ist der kombinierte Datensatz folglich groer. Da qualitativ nur geringe
Unterschiede in der Verteilung der Umgebungsvariablen der verbleibenden
Zellobjekte zu erkennen sind, findet fiir die weiteren Untersuchungen ab Ka-

pitel 5 nur der Datensatz ohne Niederschlagsfilterung Anwendung.

(6) Statistische Mafe

Als Kriterium fiir eine plausible Zuweisungsmethode wird neben der physi-
kalischen Sinnhaftigkeit und einem geringen Rechenaufwand auch ein kon-
sistenter zeitlicher Verlauf der zugewiesenen statistischen Mafle der Umge-
bungsvariablen gefordert, d.h. die Werte der Mal3e sollten moglichst keine
signifikanten Spriinge innerhalb eines (fiinfminiitigen) Zeitschritts aufwei-
sen. Dies ist fiir ein abstandsgewichtetes Mittel, das iiber Gleichung (4.12)
bestimmt wird, und das arithmetische Mittel sowie deren entsprechende Stan-
dardabweichungen der Fall. Dasselbe gilt zudem fiir verschiedene Perzentil-
werte (0, 25, 50, 75, 100). Diese zwei Mittelwerte und Standardabweichun-
gen ergeben mit den fiinf Perzentilwerten insgesamt neun statistische Mal3e,
welche die Verteilung der Werte der Umgebungsvariablen charakterisieren.
Der Algorithmus speichert diese fiir jedes Zellobjekt zu jedem Detektions-
zeitpunkt ab. Eine eigens entwickelte Methode zur Zuweisung, die auf realis-
tischere Werte bei einer bi- oder trimodalen Verteilung der Umgebungswerte
innerhalb von Ry abzielt, findet aufgrund von weniger konsistenten zeitlichen
Verldufen keine Anwendung. Meist ist die Variation der so erhaltenen Wer-
te der neun ausgewdhlten statistischen Mafle wihrend des Lebenszyklus nur
gering (s. Kapitel 5.2.1).
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5 Lebenszyklus und
Umgebungsbedingungen
konvektiver Zellen

Eine Analyse des in Kapitel 4.3.4 beschriebenen kombinierten Datensatzes
aus den zusammengestellten Lebenszyklen konvektiver Zellen und den vor-
herrschenden Umgebungsbedingungen kann das Verstindnis der Entwick-
lung konvektiver Zellen verbessern, welches fiir das Nowcasting von Gewit-
tern niitzlich ist. Hierfiir ist zundchst eine Analyse der Lebenszyklen ohne die
Beriicksichtigung der Umgebungsvariablen hilfreich (Kapitel 5.1). Daneben
bietet eine Analyse der aus Modelldaten gewonnenen Umgebungsbedingun-
gen die Moglichkeit, die verschiedenen Umgebungsvariablen und deren Kor-
relationen untereinander besser einzuordnen (Kapitel 5.2). Durch die Kom-
bination der Lebenszyklen und Umgebungsvariablen gelingt es anschlieSend
aufzuzeigen, dass einige Umgebungsvariablen und Zellattribute konvektive
Zellen hinsichtlich unterschiedlicher Charakteristika zu einem gewissen Maf3
unterscheiden konnen (Kapitel 5.3).

5.1 Statistische Analyse der Zellobjekte
5.1.1 Merkmale der Zellattribute

Die 38553 gefilterten Zellobjekte aus den Sommerhalbjahren 2011 — 2016
verteilen sich iiber das gesamte Gebiet der Bundesrepublik Deutschland (Ab-
bildung 5.1). Die Zugbahnen der konvektiven Zellen konnen durch Poly-
gone, die aus den Zellobjekten konstruiert sind, ndherungsweise dargestellt
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werden (vgl. Schmidberger, 2018). Die Zusammenstellung der Polygone ge-
schieht dergestalt, dass zu jedem Detektionszeitpunkt vom Mittelpunkt des
einrahmenden Rechtecks rechtwinklig zur Verlagerungsrichtung eine hori-
zontale Ausdehnung angenommen wird, die der Lange der Diagonalen D des
einrahmenden Rechtecks entspricht (Abbildung 5.2; vgl. Kapitel 4.1.2). Der
Anfang (das Ende) der Polygone ergibt sich durch eine konstruierte Verldn-
gerung der detektierten Zugbahn um die Hilfte der Linge der Diagonalen
gegen (in) die Verlagerungsrichtung. Den Karten in den Abbildungen 5.1a+b
liegt ein 1 x 1 km>-Gitter zugrunde. Die absolute Hiufigkeit fiir jeden Gitter-
punkt entspricht der Anzahl von Zugbahnpolygonen, die diesen Gitterpunkt
einschlieBen.

Regionen mit einer Haufung von identifizierten Zellobjekten sind die Schwi-
bische Alb, das Alpenvorland, ein Gebiet von der Rhein-Neckar-Region
bis zur Wetterau und dem Vogelsberg sowie Nordrhein-Westfalen und
Niedersachsen. Hier traten lokal insgesamt etwa 25 Zellen auf, was et-
wa vier Zellen pro Jahr entspricht. Die Anzahl von Tagen mit mindes-
tens einem Zellobjekt liegt meist nur wenig unter der beobachteten Ob-
jektanzahl. Piper und Kunz (2017) bestimmten basierend auf Blitzdaten fiir
Deutschland abhéngig von der Region eine mittlere Anzahl von Gewitter-
tagen (mindestens 5 Blitze innerhalb einer Gitterzelle mit einer Ausdeh-
nung von 10 x 10km?) zwischen meist 5 und 15. Die in Abbildung 5.1b
dargestellten Werte sind im Vergleich dazu niedriger und ergeben sich zum
einen dadurch, dass die Auflosung des hier verwendeten Gitters deutlich
hoher gewihlt wurde. Zum anderen spielt die Filterung des hier vorlie-
genden Datensatzes eine Rolle, aufgrund derer nur lediglich 23,3 % al-
ler (bzw. 37,2 % aller mindestens zweimal registrierten) Zellobjekte ver-
treten sind. Gerade rdumlich ausgedehnte Multizellen und MCS sind auf-
grund des Clusterfilters meist herausgefiltert worden (vgl. Kapitel 4.3.2).
Die ersten drei der oben genannten Regionen (Schwibische Alb, Alpenvor-
land, Rhein-Main-Gebiet und Umgebung) sind bekannt fiir das hdufige Auf-
treten von Gewittern (z. B. Wapler und James, 2015; Piper und Kunz, 2017;
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Abbildung 5.1: Raumliche Verteilung der Zellobjekte im Untersuchungszeitraum der Sommer-
halbjahre 2011 —2016. Zu Darstellungszwecken sind in (a) und (b) die Haufigkeiten fiir Gitter-
punkte iiber dem Meer und auBerhalb Deutschlands ausgeblendet.
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. Mittelpunkt des Rechtecks

Diagonale des Rechtecks
mit Ldnge D

angenommene horizontale
t=2min Ausdehnung

Abbildung 5.2: Schematische Darstellung der Konstruktion der mit den Zellobjekten assoziier-
ten Zugbahnpolygone am Beispiel eines Zellobjekts mit der Lebensdauer 77 = 22 min.

Taszarek et al., 2019). Die vergleichsweise hohe Anzahl von Zugbahnen in
Nordwestdeutschland, wo die Anzahl von Gewittertagen pro Jahr im Mittel
deutlich geringer als in der Stidhilfte ist, ldsst sich auf die konvektiv sehr akti-
ve Periode im Mai und Juni 2016 zuriickfiihren (s. u.; vgl. Piper et al., 2016).
Zellobjekte mit einer langen Lebensdauer von mehr als 60 min (1096 Ob-
jekte bzw. 2,8 % von 38553) und 120 min (121 Objekte bzw. 0,3 %) sind
ebenfalls in ganz Deutschland zu beobachten'. Die Zugbahn des Objekts mit
der hochsten Lebensdauer (257 min) gehort zu einem Gewitter, das sich am
25. August 2012 gegen 13 UTC nordostlich von Hannover bildete und dessen
Zugbahn sich bis kurz vor die polnische Grenze erstreckte. Unter den zehn
Objekten mit der lingsten Lebensdauer finden sich mehrere durch Augen-

zeugenberichte bestitigte Superzellen, wihrend einige prominente Beispiele

! Die Lebensdauer eines Zellobjekts wird im Folgenden der KONRAD-internen Zuweisung
entsprechend stets mit 7, 12, 17 min etc. angegeben (vgl. Kapitel 4.1.2). Héufig findet im
Folgenden auch eine Beschreibung eines Zellattributs durch einen Bezug auf den Zeitpunkt
der ersten Detektion statt. Beispielsweise sind die Bezeichnungen ,,Zellfliche 10 min nach der
ersten Detektion®, ,,Zellfliche zum Zeitpunkt der dritten Detektion* und ,,Zellflache im Alter
von 12 min* dquivalent.
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Abbildung 5.3: (a) Absolute Haufigkeitsverteilung der Zellobjekte je nach Datum und Uhr-
zeit (UTC) des jeweiligen Tags. Die Uhrzeit entspricht dem Zeitpunkt der ersten Detektion. Die
Klassifikation erfolgt auf Wochen- bzw. Stundenbasis. Klassen mit weniger als zehn Objekten
sind transparent dargestellt. (b) Wochentliche Hiufigkeiten der Zellobjekte fiir die Sommerhalb-
jahre 2011 —2016. Die Linien zeigen jeweils die Summe der Objekte aller Sommerhalbjahre von
2011 bis einschlieBlich zum angegebenen Jahr.

wie die Superzelle vom 11. September 2011 (Rheinland-Pfalz bis Branden-
burg; z. B. Fluck, 2018) oder die Superzellen vom 27. und 28. Juli 2013 (in
der Region um Wolfsburg bzw. Reutlingen; vgl. Kunz et al., 2018) nicht im
Datensatz enthalten sind.

Im Untersuchungszeitraum wurde isolierte Konvektion vornehmlich zwi-
schen 10 und 19 UTC, also zwischen 12 und 21 Uhr MESZ, beobachtet (Ab-
bildung 5.3a). Besonders im Hoch- und Spitsommer kam es jedoch auch
zu nichtlicher Konvektion. Diese Verteilung hat grofe Ahnlichkeiten mit
den fiir verschiedene Teile Mitteleuropas mit Hilfe von Blitzdaten bestimm-
ten Verteilungen von Schulz et al. (2005), Novak und Kyznarova (2011),
Wapler (2013) und Piper und Kunz (2017). Insbesondere die letzte Juliwoche
ist in Abbildung 5.3a auffillig. Hier entwickelten sich in den Jahren 2013,
2014 und 2016 besonders viele konvektive Zellen (Abbildung 5.3b). Das
nachmittdgliche Maximum der Héufigkeit Anfang Juni lisst sich vor allem
auf die konvektiv aktiven Perioden der Jahre 2011 sowie 2016 zuriickfiihren.

191



5 Lebenszyklus und Umgebungsbedingungen konvektiver Zellen

10 e e o e VRO oSCEEENNEg8ag &
BEBBIREEIINSE88888888888
P ENLMmIH1000000600660666268 9
889 S S|
10°F [
] g
2 5 =
510 5
E T
£ T
2 L
2L =1
3 10 ! S
2 2
< <
101,
o
30 60 90 120 150 180 210 240 50 100 150 200
Lebensdauer (min) Maximale (horizontale) Flache (km?)

(a) Lebensdauer des Zellobjekts 7 (min) (b) Maximale Fliche des Zellobjekts
AZ,max (kmz)

YT d0S0eRE I BIEe
....... CONOROTIRNMORQOON M
SO33583R30RG63c30ndasanad

gggeg
10*

= =

2 g

=3 2

5 5

(0] ©

I I

2 2

2 =2

o o

1% a

Qo Qo

< <

0 50 100 150 200 250 0 45 920 135 180 225 270 315 360
Lange der Zugbahn (km) Richtung (°)

(c) Ldnge der Zugbahn des Zellobjekts Iz (km) (d) Mittlere Richtung @z, aus der das Zellob-
jekt kommt (°)

Abbildung 5.4: Absolute Hiufigkeitsverteilung verschiedener Zellattribute in logarithmischer
Darstellung fiir alle 38 553 Zellobjekte. Die am Oberrand angegebenen Zahlen geben entspre-
chend die relative Haufigkeit (%) an. Die Abbildungen (b)—(d) sind zusitzlich um die Verteilun-
gen aller Zellobjekte mit einer Lebensdauer von mehr als 15, 60 bzw. 120 min ergénzt. Je dunkler
der Farbton, desto hoher der Schwellenwert. In (d) entspricht 0° Norden, 90° Osten, 180° Stiden
und 270° Westen.

Den grofiten Anteil der 38 553 Zellobjekte stellen erwartungsgemal konvek-
tive Zellen mit einer kiirzeren Lebensdauer dar, wobei sowohl das Zellver-
folgungsverfahren von KONRAD als auch die hier angewendete Filterung
einen Einfluss auf die Verteilung haben. Daher ergibt sich eine sehr schie-
fe Verteilungsfunktion hinsichtlich der Lebensdauer (Abbildung 5.4a), die
ein zentrales Grundproblem fiir die Entwicklung statistischer Modelle zur

Vorhersage der Lebensdauer darstellt (vgl. Kapitel 2.4; Davini et al., 2012;
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Wapler, 2021). Ahnlich schiefe Verteilungen ergeben sich fiir die maxi-
male Fliache der Zellobjekte (Fliche mit einem Reflektivititsfaktor von
Z > 46 dBZ; vgl. Tabelle 4.1) wihrend ihrer Lebenszyklen (Abbildung 5.4b)
sowie die Zugbahnlinge (Abbildung 5.4c). Dabei stellen die Zellobjekte mit
einer langen Lebensdauer von mehr als 60 min einen grofen Teil des rechten
Rands der Gesamtverteilung der maximalen Zellfliche und der Zugbahnlén-
ge, wobei von den Intervallen ganz rechts wiederum Zellobjekte mit einer
sehr langen Lebensdauer von mehr als 120 min einen groflen Teil stellen.
Dennoch unterscheiden sich Zellen mit einer (sehr) langen Lebensdauer un-
tereinander teilweise deutlich in ihrer maximalen Flidche und der Lénge ihrer
Zugbahn (und damit ihrer Verlagerungsgeschwindigkeit). Die Zugbahn des
Zellobjekts mit der lingsten Lebensdauer (25. August 2012) war beispiels-
weise 210 km lang, die maximale Fliche betrug jedoch lediglich 72 km?. Eine
Superzelle am 27. April 2015 zog hingegen deutlich langsamer, was zu einer
Zugbahnlinge von 100 km fiihrte, jedoch mit einer maximalen Flidche von
157 km?.

Ein grofer Anteil aller Zellobjekte kommt aus dem Sektor 195°—285°,
zog also etwa von (stid-)westlichen in (nord-)ostliche Richtungen (Abbil-
dung 5.4d). Da das Zentroid der Zellobjekte auf den Daten des gerasterten
Radarkomposits beruht, erkennt man besonders fiir die Zellobjekte mit einer
kurzen Lebensdauer von weniger als 15 min, dass bestimmte Richtungen
aufgrund der Gittergeometrie bevorzugt auftreten (z. B. knapp 6 000 Objekte,
die in einem kleinen Bereich von 0,02rad ~ 1,14° um 90, 180, 270 und
360° liegen). Dieser Gittereffekt wird mit steigender Lebensdauer geringer,
zumal der Algorithmus eine Glittung der Richtungswinkel iiber drei
Detektionszeitpunkte vornimmt (vgl. Kapitel 4.3.2). Beispielsweise liegen im
oben genannten Sektor 61,4 % aller Zellobjekte mit einer Lebensdauer von
mehr als 15 min. Damit herrscht eine sehr hohe Ubereinstimmung der hier
vorliegenden Verteilung mit den Ergebnissen von Wapler und James (2015),
Wapler (2021) und Schmidberger (2018). Erstere Studien basieren ebenfalls
auf Stichproben von KONRAD-Daten, letztere auf 9798 Hagelzugbahnen
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aus dem Zellverfolgungsalgorithmus TRACE-3D. Beriicksichtigt man nur die
Verteilung der Zellobjekte mit langer Lebensdauer, steigt der Anteil der be-
obachteten Objekte im Sektor 195°—285° auf 72,1 % (Lebensdauer ldnger als
60 min) bzw. 85,1 % (Lebensdauer linger als 120 min; vgl. Abbildung 5.1d).
Eine solche siidwestliche Anstromung transportiert hidufig feucht-warme
Luftmassen aus dem stidwest-europdischen Raum nach Mitteleuropa, welche
die Gewitterbildung in Deutschland begiinstigen (Kapsch et al., 2012;
Piper und Kunz, 2017; Mohr et al., 2019).

Im nidchsten Schritt wird die relative Hiufigkeit von Zellobjekten mit lan-
ger Lebensdauer in Abhédngigkeit von verschiedenen Zellattributen betrach-
tet (Abbildung 5.5). Um sinnvolle Werte fiir die betrachteten Zellattribute zu
erhalten, gehen in diese Analyse nur Zellobjekte ein, die mindestens vier-
mal registriert wurden (77 > 15 min). Die relative Hdufigkeit fiir einen festen
Abszissenwert (blaue Linie) bestimmt sich hier, indem zunéchst die 500 (Ab-
bildungen 5.5a—c) bzw. 1 000 (Abbildung 5.5d) Zellobjekte ausgewihlt wer-
den, deren entsprechender Wert diesem Abszissenwert am nichsten liegt. In-
nerhalb dieser Auswahl wird anschliefend der Anteil von Zellen mit einer
langen Lebensdauer (77 > 60 min) bestimmt.

Bei einer schnellen Intensivierung bzw. einem schnellen horizontalen Wachs-
tum zu Beginn des Lebenszyklus steigt die Wahrscheinlichkeit fiir langlebige
Zellen. Intensiviert sich eine Zelle binnen 10 min nach der ersten Detekti-
on, sodass die Flidche des Zellkerns des assoziierten Zellobjekts Az x (Teil-
bereich der Zellfliche mit einem Reflektivititsfaktor von Z > 55dBZ;
vgl. Tabelle 4.1) auf etwa Az x > 8 — 10km? angewachsen ist, verdreifacht
sich etwa die Wahrscheinlichkeit fiir eine lange Lebensdauer von mehr als
60 min gegeniiber Zellobjekten mit Az x =0 km? (Abbildung 5.5a). Gleiches
gilt, wenn ein Zellobjekt in der gleichen Zeitspanne auf eine Zellfliche Az
von mehr als etwa Ay = 45 km? anwichst (Abbildung 5.5b). Ursache hierfiir
konnte eine vorhergehende schnelle Intensivierung des Aufwindbereichs der

Zellen sein, welche sowohl das vertikale Wachstum als auch die horizontale

194



5.1 Statistische Analyse der Zellobjekte

12000

&

12000

10000 10000

m
g
8
8
2
8
8
8

&

s
8
8
8

Anzahl an Zellobjekten
s 2
8 ]
8 8
8 8

2
&

2000

Anzahl an Zellobjekten
o
2
g
8
Haufigkeit langlebiger Zellobjekte (> 60 min)
N
3
g
g

Haufigkeit langlebiger Zellobjekte (> 60 min)

0
4 8 10 12 15 20 25 30 35 40 45 50 55 60
Zellkernflache bei 3. Detektion (km?) Zellfliche bei 3. Detektion (km?)

°

(a) Fliche des Zellkerns Az ¢ 10 min nach der (b) Zellfliche Az 10 min nach der ersten De-
ersten Detektion (km?) tektion (km?)

12000

b

12000

10000 10000

©
8
8
8

8000

&

2
8
8
8

Anzahl an Zellobjekten

Py
2
8
8

2

8

8

8

Anzahl an Zellobjekten
Py
g
8
8

&

2000

N
8
g
8

Haufigkeit langlebiger Zellobjekte (> 60 min)

Haufigkeit langlebiger Zellobjekte (> 60 min)

0 0
6 8 10 12 14 16 18 20 45 90 135 180 225 270 315
Mittlere Zuggeschwindigkeit (m/s) Mittlere Richtung (°)

~

(c) Mittlere Verlagerungsgeschwindigkeit ¢z (d) Mittlere Richtung @z, aus der das Zellob-
des Zellobjekts (ms™h) jekt kommt (°)

Abbildung 5.5: Absolute Héaufigkeit verschiedener Zellattribute fiir alle Zellobjekte mit ei-
ner Lebensdauer von mehr als 15min (77 > 15 min; Histogramm, linke Ordinate). Aufer-
dem: relative Haufigkeit verschiedener Zellattribute fiir Zellobjekte mit einer langen Lebensdau-
er (Tz > 60 min) beziiglich der Zellobjekte mit 77 > 15 min (blaue Kurve, rechte Ordinate). In (a)
und (b) existieren aufgrund der diskreten Werteverteilung der Zellattribute fiir einen Abszissen-
wert viele Ordinatenwerte. Zusitzlich dargestellt ist eine Glittung der relativen Haufigkeiten
mittels lokaler linearer Regression (Local Linear Kernel Regression; vgl. Cleveland, 1979; rote
Kurve). Details siehe FlieBtext.

Ausbreitung der hochreichenden Konvektionszelle fordert. Dadurch kommt
es zu rascher Niederschlagsbildung in einem ausgedehnten Luftvolumen,
welche sich kurze Zeit spiter in hohen Werten des Reflektivititsfaktors nie-
derschlédgt. Eine dhnliche schnelle Zellentwicklung wurde beispielsweise bei
der bekannten Superzelle vom 28. Juli 2013 beobachtet (Kunz et al., 2018).
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Bei niedrigen iiber den Lebenszyklus gemittelten Verlagerungsgeschwin-

digkeiten von ¢; < Sms™!,

die meist mit einer gradientschwachen
synoptisch-skaligen Hintergrundstromung und damit verbunden mit einer ge-
ringen vertikalen Windscherung einhergehen, ist die Wahrscheinlichkeit fiir
eine lange Lebensdauer vier- bis fiinfmal geringer als bei ¢z > 15ms~! (Ab-
bildung 5.5¢). Dies kann mit den bevorzugten Organisationsformen der Er-
eignisse erkliart werden, da unter windschwachen Bedingungen vornehmlich
isolierte Einzelzellen auftreten, deren Aufwindbereich infolge des selbst pro-
duzierten Niederschlags frithzeitig abgebaut wird (vgl. Kapitel 2.2). Bei siid-
westlicher bis westlicher Anstromung ist die Wahrscheinlichkeit, dass ein
Zellobjekt eine Lebensdauer von mehr als 60 min erreicht, knapp doppelt
so hoch wie bei anderen Stromungsverhiltnissen (Abbildung 5.5d). Dariiber
hinaus sind etwa 89,8 % aller Zellobjekte mit Zugbahnen ldnger als 50 km
im Sektor Siid-Siidwest bis West-Nordwest zu finden, was sowohl auf eine
ldngere Lebensdauer als auch auf schnellere Verlagerungsgeschwindigkeiten

zuriickzufiihren ist (nicht gezeigt).

5.1.2 Beschreibung des Lebenszyklus der Zellobjekte

Bereits aufgrund der unterschiedlichen Organisationsformen konvektiver Zel-
len (Kapitel 2.2) wird deutlich, dass eine allgemeingiiltige Definition des
Lebenszyklus fiir alle Formen nicht moglich ist. Dennoch zielen viele Un-
tersuchungen darauf ab, auf Basis einzelner Fallstudien oder Statistiken einer
Stichprobe moglichst verallgemeinernde Aussagen treffen zu konnen, um die-
ses Verstindnis in (operationellen) Nowcasting-Verfahren — am besten mittels

einer einfachen, aber universellen Methode — anzuwenden (vgl. Kapitel 2.4).

Parabelansatz

Altere Untersuchungen von KONRAD-Daten zeigen, dass die mittle-
re Entwicklung der Zellflichen in etwa die Form einer nach un-

ten geoffneten Parabel oder einer halben Periode einer Sinusfunktion
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hat (Blahak et al., 2018; Wapler, 2021), weshalb der DWD zurzeit einen
Parabelansatz testet? (vgl. Kapitel 4.1.2; Feger et al., 2019; Werner, 2020).
Auch Weusthoff und Hauf (2008) beobachteten bereits, dass sich die Fli-
che (sowie die iiber die Fliache gemittelte Regenrate) von postfrontalen Ein-
zelzellen auf diese Weise entwickelt. Davini et al. (2012) berichteten, dass
konvektive Zellen ihre maximale Intensitit bereits in der ersten Hilfte ihres
Lebenszyklus erreichen, wihrend die maximale Zellfliche erst in der zweiten
Hilfte angenommen wird. Neuere Untersuchungen von Brisson et al. (2018)
legen nahe, dass die hochste mittlere Regenrate bereits etwa nach einem Vier-
tel der Lebensdauer auftritt. Im Folgenden wird in Anlehnung an diese Un-
tersuchungen zunichst ein Parabelansatz formuliert und diskutiert. In Kapi-
tel 5.3.1 wird dieser um die Beriicksichtigung einer Umgebungsvariablen er-
weitert und in Kapitel 6.3.2 fiir den Zweck einer quantitativen Modellstudie
zur Abschitzung der Lebensdauer konvektiver Zellen verwendet.

Der vorliegende Datensatz bestitigt den mittleren parabelformigen Verlauf
der Fliche der KONRAD-Zellobjekte Az (Abbildung 5.6a). Die maximale
beobachtete Zellfldche steigt mit zunehmender Lebensdauer an. Allerdings
ist die Variabilitidt der einzelnen Entwicklungen der Zellobjekte sehr hoch,
sodass sich die Variationsbereiche (1o-Intervall) der Objektgruppen unter-
schiedlicher Lebensdauer stark tiberlappen (Abbildung 5.6b). Hinzu kommt,
dass sich insbesondere in den ersten 15 — 30 min des Lebenszyklus beispiels-
weise die mittleren Flichenentwicklungen der Objekte mit einer Lebensdauer
von Tz € (45min; 90min) kaum von denen mit einer noch lingeren Lebens-
dauer unterscheiden. Dies lédsst die Schlussfolgerung zu, dass sich alleine
auf dieser Basis eine (deterministische) Abschitzung der zu erwartenden Le-
bensdauer von konvektiven Zellen, insbesondere innerhalb der ersten halben
Stunde, als eher schwierig erweisen wird (Details folgen in Kapitel 6.3.2 und
Anhang C).

2 Verwendung als internes Lebenszyklusmodell fiir KONRAD3D in Kombination mit einem
Ensemble Kalman Filter (EnKF).
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Abbildung 5.6: Mittlere zeitliche Entwicklung (a) der Fliche der Zellobjekte, (c) der Zellkernflé-
che sowie (e) deren Verhiiltnis, sortiert nach der Lebensdauer der Objekte. Unterschiedliche Li-
nienfarben indizieren unterschiedliche Werte fiir die Lebensdauer. Die Zahlen an den Enden der
Linien geben die Anzahl von Objekten an, die zur Mittelung beigetragen haben. Nur jede zweite
Linie der fiinfminiitlich aufgelosten Zellstatistik ist der Ubersicht halber eingezeichnet. (b), (d)
und (f): Wie (a), (¢) und (e), nur dass nur jede vierte Linie eingezeichnet ist, dafiir aber mit einem
der Standardabweichung entsprechenden Variationsbereich (1o-Intervall).
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5.1 Statistische Analyse der Zellobjekte

Etwas differenzierter stellt sich die Entwicklung der Fliche des Zellkerns
Az x bzw. des Verhiltnisses der Fliche des Zellkerns zur gesamten Zellfliche
dar (Abbildungen 5.6c—f). Dieses Verhiltnis kann als Proxy fiir die mittlere
Regenrate oder die Intensitiit des Zellobjekts angesehen werden. Ist dieses
Verhiltnis grof, ist ein grofler Teil des Zellobjekts auf Regionen mit einem
sehr hohen Reflektivititsfaktor von Z > 55dBZ zuriickzufithren. Doch
auch grofie Zellobjekte mit kleinem Verhiltnis konnen intensive Zellkerne
beinhalten. Das mittlere Verhiltnis von Zellkernfliche zu Zellfldche liegt fiir
Zellobjekte mit einer lingeren Lebensdauer die meiste Zeit des Lebenszyklus
— und auch schon sehr friihzeitig — oberhalb von Azx A,' = 0,1. Objekte
mit einer kiirzeren Lebensdauer hingegen erreichen das maximale Verhéltnis
bereits kurz nach der ersten Detektion mit etwa Az g Agl = 0,1, welches
anschlieend im Mittel abfillt (Abbildung 5.6e; vgl. Brisson et al., 2018).
Auch hieraus lédsst sich folgern, dass ein rasches, intensives Wachstum zu
Beginn des Lebenszyklus ein Indikator fiir eine lange Lebensdauer sein
kann (vgl. Davini et al., 2012).

Die Darstellung des Parabelansatzes zur Beschreibung der zeitlichen Ent-
wicklung der mittleren Zellfliche durch eine Funktionenschar mit dem Schar-

parameter 77 lautet (analog zu Weusthoff und Hauf, 2008):

o7 (T2) 7\ 2
A(ZTZ) (t) = A(Z?fn)zﬂ + %(TZ) — (TZ/Z)Z (t — 22> . (51)

Darin ist .o7("2) = A(ZTfn)ax _A<ZT,§1)m die Amplitude der Entwicklung der je-
weiligen mittleren Zellflichen. Der Korrelationskoeffizient auf Basis der
38553 Zellobjekte fiir die Korrelation zwischen der Amplitude und der
Lebensdauer T liegt bei einem hohen Wert von rp =~ 0,74 (rg ~ 0,73),
d.h. die Abhingigkeit der Amplitude von der Lebensdauer kann nihe-

rungsweise als linear angenommen werden, sodass &/ (T2) ~ csT; mit
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(a) Bestimmung von <7 (7). Der Regressi- (b) Bestimmung von Az (7z). Der Re-
onskoeffizient ist ¢4 = 0,295km?min~!, der gressionskoeffizient ist sy = 21,326 km?, der
RMSE liegt bei rund 4,2 km?. RMSE liegt bei rund 1,1 km?.

Abbildung 5.7: Uberblick iiber (a) die Amplituden und (b) die Minima der Verliufe der mittleren
Zellflichen in Abhingigkeit von der Lebensdauer. Der lineare Fit in (a) erfolgt ohne konstanten
Term. AuBlerdem gehen nur Werte fiir die Lebensdauer zwischen 10 und 150 min ein, um wenige
Zellobjekte mit einer langen Lebensdauer von mehr als 150 min nicht zu stark zu gewichten.

dem mittels linearer Regression (vgl. Kapitel 3.3.1) bestimmten Koeffizien-
ten c4 = 0,295 km? min~" gilt (Abbildung 5.7a). Das Minimum der Zellflziche
wird zum Zeitpunkt der ersten Detektion angenommen, welche aufgrund des
Kriteriums zur Detektion einer Zelle in KONRAD fiir die meisten Zellobjekte
eine dhnliche GroBe hat (vgl. Kapitel 4.1.2; Wapler, 2021). Uber einen kon-
stanten Fit erhilt man daher A}'%), ~ {1, wobei gilt: {14 = 21,326 km? (Ab-
bildung 5.7b). Damit wird Gleichung (5.1) zu:

2
(Tz) caly T t
27 (t)=ta+caly T2 (t 2) pa+ cAt( Tz) (5.2)

Die so erhaltene Parabelschar (Abbildung 5.8a) ist in ihrem Wertebereich
nach oben hin durch Az 4 () = pa +4cat limitiert. Wie man diesen Ansatz
zur Abschitzung der zu erwartenden Lebensdauer oder maximalen Zellflache
anwenden kann, beschreiben die Kapitel 6.3.2 und 6.4.2.
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5.1 Statistische Analyse der Zellobjekte

Gleichung (5.1) ldsst sich durch wenige mathematische Operationen weiter
vereinfachen und man erhilt

o (T7) T, 2

= AL(r) =4 (1-1) (5.3)

AL~ A _4< : 1)2

mit den Normierungsvorschriften

o A O-Ag 54

z o (Tz) ’ ' '

Durch diese Normierung reduziert sich die Parabelschar auf eine einzige Pa-
rabel, die den mittleren Verlauf der mit der Amplitude normierten Zellfla-
che wihrend des Lebenszyklus aller Zellobjekte beschreibt (Abbildung 5.8b;
vgl. Weusthoff und Hauf, 2008). Betrachtet man die normierten Verldufe in
Abhingigkeit von der Lebensdauer, ist zu erkennen, dass sich mit steigen-
der (absoluter) Lebensdauer das Maximum der Zellfliche zu einem spite-
ren (relativen) Zeitpunkt des Lebenszyklus verschiebt (ca. zwei Drittel des
Lebenszyklus; vgl. Davini et al., 2012). Eine mogliche Erkldarung konnte sein,
dass Zellen mit einem besonders intensiven und breiten Aufwindbereich und
damit verbunden einer groBen vertikalen Erstreckung eine lange Lebensdauer
erreichen. Diese dehnen sich wihrend des Lebenszyklus aufgrund der Be-
grenzung durch die Tropopause zunehmend horizontal aus (vgl. Kapitel 2.2).
Moglicherweise erreichen diese Zellen die grofite Zellflache erst nach dem

Zeitpunkt der hochsten maximalen Intensitét.

Stromungsfeldansatz

Eine alternative Betrachtungsweise der zeitlichen Entwicklung der Zellfla-
che zum Parabelansatz ist die Darstellung mit Hilfe eines Stromungsfelds
im Zustandsraum 2, dessen Dimensionen das Zellalter und die Zellfliche
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Abbildung 5.8: (a) Parabelschar des analytischen Modells gemdB Gleichung (5.2) fiir die
zeitliche Entwicklung der Zellfliche Az(¢) mit der Lebensdauer T als Scharparameter. Die
Limitierung des Wertebereichs ist durch die schwarz gestrichelte Linie gekennzeichnet. (b)
Mittlerer Verlauf der normierten Zellfliche A}, beziiglich des jeweiligen Lebenszyklus. Schwarz
gestrichelt ist die Kurve des normierten Parabelmodells aus Gleichung (5.3).

aufspannen (Abbildung 5.9). Die Beschreibung des Stromungsfelds
Vz(t,Az) =W (I,Az)et —+va (I,Az)eA (5.5)

mit den Einheitsvektoren e und den entsprechenden Komponenten v ist
beispielsweise durch den Median (-) der beobachteten lokalen (Euler’schen)
Tendenzen der beiden Zellattribute Zellflache (Az) und Zellalter (¢) beztiglich

der Zeit (¢') innerhalb eines bestimmten Teilgebiets von 2 moglich:

P)

vi(t,Az) = <3tt’> (1, A7) =1, (5.6)
A

VA(t7AZ) = <a[lz> (I,AZ) . (57)

Die Stromlinien s, dieses Stromungsfelds, die iiberall tangential zum lokalen
Stromungsvektor liegen, charakterisieren folglich mogliche Entwicklungen

der Zellfliche. Numerisch erfolgt die Bestimmung der Stromlinien iiber die
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Stromliniengleichung (Stromlinienparameter &)

ds,
dé

beispielsweise mit Hilfe von Finite-Differenzen-Verfahren.

=vz(s0(&)) (5-8)

Zur Bestimmung des in Abbildung 5.9 dargestellten Stromungsfelds gehen
alle Zellobjekte ein, die mindestens dreimal registriert wurden. Finden
Zellobjekte mit noch kiirzerer Lebensdauer Beriicksichtigung, so weist das
Stromungsfeld schon zu Beginn negative Tendenzen der Zellfliche auf.
Die Tendenzen bestimmen sich iiber finite Differenzen: zu Beginn und
am Ende des Lebenszyklus iiber einseitige Differenzen zweiter Ordnung
und dazwischen tiber zentrierte Differenzen zweiter oder, sofern moglich,
vierter Ordnung. Dadurch erfolgt zudem eine leichte Glittung der jeweiligen
Tendenzverldufe der Zellobjekte. Nur solche Teilgebiete von 27, die
mindestens zehn Zellobjekte aufweisen konnen, tragen zum Stromungsfeld
bei. Fiir alle anderen wird angenommen, dass die wenigen beobachteten

Tendenzen nicht repréisentativ genug sind.

Der Median der Tendenz der Zellfliche ist in den ersten 15 min nach dem
Zeitpunkt der ersten Detektion meist positiv. Je grofer die Zellfliche zum
Zeitpunkt der zweiten oder dritten Detektion ist, desto groBer ist die Tendenz
fiir ein weiteres (schnelles) Wachstum. Schon nach 20 min ist der Median der
Tendenz der Zellfliche meist negativ, wobei die Variabilitit auch in dieser
Analyse sehr hoch ist. Die negative Tendenz resultiert dabei aus der schiefen
Verteilung des Datensatzes beziiglich der Lebensdauer (vgl. Abbildung 5.4a).
Der Verlauf der Stromlinien in Abbildung 5.9a ist somit gestreckter als die
Verldufe im Parabelansatz. Man sieht zudem eindriicklich, dass der oben her-
geleitete Parabelansatz aus Gleichung (5.2) ein sehr schnelles Zellwachstum
zu Beginn des Lebenszyklus ausschlieft (Region links oberhalb der gestri-

chelten Linie).
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(b) Stromungsfeld und Stromlinien, welche die Entwick-
lung von Zellobjekten gleich starken anfanglichen Wachs-
tums charakterisieren, die sich jedoch im Anschluss wie
das 40., 45., 50. (rot), 55. bzw. 60. Perzentil entwickeln.

Abbildung 5.9: Mittlere Entwicklungstendenzen der Zellfldche aller Zellobjekte eines bestimm-
ten Alters innerhalb eines Bereichs der Zellfliche von 5km? (farbige Boxen). Dariiber das
Stromungsfeld, dargestellt durch entsprechende Bewegungsvektoren im Zellalter-Zellflache-
Raum (Median [dunkelblaue Pfeile] sowie (a) 25. und 75. Perzentil, (b) 40. und 60. Per-
zentil [hellere Pfeile, gekiirzt]). Limitierungen des Parabelmodells Az j,; (1) = pa + 4cat sind
als gestrichelte (uy = 21,326 km?, ¢4 = 0,295km?min~") und durchgezogene (4 = 35km?,
¢4 = 0,5km?min~!) Linien dargestellt. Rotliche Linien stellen Stromlinien dar. Der Strémungs-
vektor in einem Gebiet ist nur dort dargestellt, wo mindestens zehn Zellobjekte vorliegen.
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5.1 Statistische Analyse der Zellobjekte

Wapler (2021) konstatierte auf der Basis eines dhnlichen Datensatzes und ei-
ner dhnlichen Darstellung der Verldufe der Zellflache als Parabel, dass die
Wachstumsrate aller Zellobjekte zu Beginn recht dhnlich sei. Ein schnel-
les Wachstum der Zellflaiche wird jedoch recht hdufig beobachtet (s.o.)
und durch das Stromungsfeld besser reprisentiert. Die sehr grolen Tenden-
zen links oberhalb der durchgezogenen Linie, die Ay (f) fiir sehr hohe
Werte der Regressionsparameter py = 35km? und ¢4 = 0,5km?>min~! dar-
stellt (s. Kapitel 5.3.1), erfordern aufgrund der Berechnungsmethodik eine
vorsichtige Interpretation. Trotz der umfangreichen Filterung sind einzelne
fehlerhafte Lebenszyklen von Zellobjekten im Datensatz vorhanden, die den
Filter fiir die Zellflache (vgl. Kapitel 4.3.2) gerade so passiert haben. Wih-
rend Zellobjekte mit einer Lebensdauer von mehr als 30 min und (zugleich)
einer maximalen Zellfliche von mehr als 60 km? zum Zeitpunkt der zweiten
Detektion einen Median von etwa 30—35 km? aufweisen, erreichen Zellob-
jekte mit 77 < 30 min und Az .4, > 60 km? fiir diesen Zeitpunkt im Median
eine Zellfliche von 57 km? (nicht gezeigt). Da diese extrem schnelle Zellfl4-
chenentwicklung bis zum zweiten Detektionszeitpunkt kaum mit einer neu
entstandenen konvektiven Zelle erkldrbar ist, sind letztere eher als fehlerhafte
Lebenszyklen einzuordnen, wobei sie ca. 13,4 % (141) aller Zellobjekte mit
einer maximalen Zellfliche von mehr als 60 km? stellen (1 052).

Die Wahl des Medians zur Festlegung des Stromungsfelds vz in Glei-
chung (5.7) ist zwar intuitiv und plausibel, jedoch keineswegs zwingend.
Wihlt man statt des Medians nur leicht variierte Perzentile, so ergeben sich
bereits sehr unterschiedliche Verldufe der Stromlinien mit demselben Start-
punkt im Zustandsraum 2 (Abbildung 5.9b). Erst durch die Stromlinien wird
die Auswirkung der Variabilitit der Tendenzen auf den Verlauf der Zellfliche
und auf die Lebensdauer deutlich. Eine Anwendung des Stromungsfelds zur
Abschitzung der zu erwartenden Lebensdauer oder maximalen Zellfldche er-

folgt ebenso wie fiir den Parabelansatz in den Kapiteln 6.3.2 und 6.4.2.
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5.2 Analyse der Umgebungsbedingungen

Basierend auf dem kombinierten Datensatz (vgl. Kapitel 4.3.4) werden im
Folgenden die atmosphirischen Umgebungsbedingungen der Zellobjekte ge-
nauer untersucht. Um eine bessere Lesbarkeit zu gewdhrleisten, werden Ab-
kiirzungen fiir die in Tabelle E.1 genauer beschriebenen und hier relevan-
ten Umgebungsvariablen eingefiihrt (vgl. hierzu auch die Beschreibung der
Variablen in Kapitel 2, Tabelle 4.3 bzw. Anhang A). Die Auswahl dieser
Variablen erfolgt in Anlehnung an die noch folgenden Analysen aus Kapi-
tel 5.3.1, die unter anderem das Unterscheidungsvermogen der Umgebungs-
variablen hinsichtlich verschiedener Werte fiir die Lebensdauer der Zellob-
jekte untersuchen. Dadurch wird eine objektive Reduzierung der Variablen-
anzahl von 747 auf 33 Variablen erreicht, welche Redundanzen verringert.
Wie in Kapitel 4.3.4 beschrieben sind fiir jede Variable verschiedene statisti-
sche Mafe fiir die Zellumgebung verfiigbar, welche in den Abbildungen mit
einem Kiirzel gemil der Spalte ,,Statistik* in Tabelle E.1 hinter dem Varia-

blennamen charakterisiert, im FlieBtext jedoch ausgespart werden?.

5.2.1 Statistische Merkmale der Umgebungsvariablen

Im Folgenden werden exemplarisch einige Umgebungsvariablen diskutiert,
die Maf3e fiir die thermische Stabilitidt, den Feuchtegehalt oder die vertikale
Windscherung darstellen. In Bezug auf die Stabilitdt weisen knapp 73 % der
Zellobjekte gemittelt tiber ihren Lebenszyklus eine CAPEyy von weniger als

3 Sofern nicht explizit anders angegeben handelt es sich in Kapitel 5.2.1 immer um das in
Gleichung (4.12) beschriebene abstandsgewichtete Mittel der jeweiligen Variablen in der
Zellumgebung (wm; erster Eintrag in der Spalte ,,Statistik* in Tabelle E.1). Ab Kapitel 5.2.2
wird jeweils das statistische Mall der Umgebungsvariablen verwendet, das als zweiter Eintrag
in der Spalte ,,Statistik™ in Tabelle E.1 gefiihrt ist. Ausnahmen bilden die 850 hPa Temperatur
und pseudopotentielle Temperatur, fiir die verschiedene statistische MaBle verwendet werden,
die jeweils explizit angegeben werden (wm, max oder sdam). Sofern nicht explizit anders
angegeben wurden die Umgebungsvariablen zudem zeitlich tiber die komplette Lebensdauer
der Zellobjekte gemittelt.
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500Tkg~! auf (93 % weniger als 1000Jkg~'; Abbildung 5.10a). Somit ist
ein Grofteil der Zellen eher im Bereich niedriger bis moderater CAPE auf-
getreten. In Mitteleuropa sind hohe CAPE-Werte von weit iiber 1000 Jkg~!
im Vergleich zu den USA allgemein deutlich seltener (Brooks et al., 2003;
Taszarek et al., 2020). Die Werte des SLI liegen meist um 0K bzw. leicht
im negativen (instabilen) Bereich, die der mitteltroposphirischen Lapse Ra-
te LRgs50_500npa befinden sich vornehmlich im bedingt labilen Bereich zwi-
schen meist 5,5 und 7 Kkm™! (vgl. Kapitel 2.1.2).

Beziiglich der vertikalen Windscherung weisen knapp 80 % der Zellob-
jekte eine niedrige bis moderate DLS von weniger als 18ms~! auf.
Davon tritt nur jedes zwanzigste Zellobjekt bei einer CAPEpy von
mehr als 1000Jkg~! bzw. bei einer maximalen Vertikalgeschwindig-
keit Wyax = 2 CAPEyy von mehr als etwa 45ms~! auf (Abbil-
dung 5.11a; vgl. Kapitel 2.1.2). Die Werte der SRHy_3xp,, liegen meist zwi-
schen 0 und 200 m?s~2. Solche Verteilungen der DLS und der SRH_ 3k, sind
in guter Ubereinstimmung mit der im Vergleich zu Einzelzellen niedrigen
beobachteten Haufigkeit von Superzellen in Mitteleuropa (vgl. Kapitel 2.2.3;
Taszarek et al., 2020).

GemiB der Clausius-Clapyeron-Gleichung (2.18), nach welcher der Sitti-
gungsdampfdruck exponentiell mit zunehmender Temperatur steigt, finden
sich hohe Werte des IWV bei hohen Werten der Temperatur Tgsopp, (wm;
Abbildung 5.11b). Der Anteil von Zellobjekten, die in warmer Luft mit
Tgsonpa > 15 °C registriert wurden, ist mit 11,5 % groBer als der Anteil von
1,6 % der Zellen in kiihler Friihlings- oder Herbstluft unter 0 °C. Insbesonde-
re in warmer Luft finden sich Zellobjekte fiir einen weiten Wertebereich des
IWV von etwa 20—45kgm™?2 (vgl. auch Abbildung 5.10a). Insgesamt treten
konvektive Zellen fiir einen festen Wert von Tgsonp, bevorzugt bei hohen Wer-
ten des IWV auf.

Die zeitliche Variabilitdt der Umgebungsvariablen wihrend des Lebenszy-
klus der Zellobjekte im Datensatz ist in den meisten Fillen sehr gering (Ab-

bildung 5.10b). Vergleicht man die jeweiligen Variabilititen wihrend eines
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(a) Abstandsgewichtete Mittelwerte verschiedener Variablen in der Zell-
umgebung, zusitzlich zeitlich tiber den jeweiligen Lebenszyklus der Zell-
objekte gemittelt (38 553 Objekte).
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(b) Wie (a), nur wird statt des zeitlichen Mittels die entsprechende zeitliche
Standardabweichung betrachtet (38 553 Objekte).

CAPE_MU_wm  LR_855_wm SLL_wm HZEROCL_wm  IWV_wm DLS_wm SRH_03_wm

(¢) Wie (b), nur mit einer Beschrankung der Stichprobe auf Zellobjekte mit
einer Lebensdauer von mehr als 60 min (1 096 Objekte).

Abbildung 5.10: Haiufigkeitsverteilungen einer Auswahl atmosphérischer Variablen:
CAPEyu (Jkg™'), LRgso_soonpa (Kkm™!), SLI (K), 0°C-Grenze (m), IWV (kgm~2),
DLS (ms~ '), SRHy_sm (m?s~2). Der Interquartilsbereich ist durch Boxen, der Median durch
die gelbe Linie und das arithmetische Mittel durch einen gelben Stern hervorgehoben. Die
Kerndichteschitzung der Verteilung nach Parzen (1962) verwendet einen GauBkern.
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(a) Kombination DLS und Wyax (b) Kombination IWV und Tgsopp, (wm)

Abbildung 5.11: Kombinierte Haufigkeitsverteilungen fiir die Umgebungsbedingungen aller
38 553 Zellobjekte (a) fiir die Kombination DLS und Wyax und (b) die Kombination IWV und
Tgsonpa (wm). Wertebereiche mit weniger als zehn zugeordneten Zellobjekten sind transparent
dargestellt.

Lebenszyklus (ausgedriickt durch die Standardabweichung der Werte von al-
len jeweiligen Detektionszeitpunkten der Zellobjekte) mit der Variabilitéit der
Mittelwerte im Datensatz (also der Standardabweichung der Werte aus Ab-
bildung 5.10a), so liegt das Verhiltnis aus diesen beiden Groflen meist unter
0,1. Allerdings stellt der Grofteil der Zellobjekte kurzlebige konvektive Zel-
len dar. Je hoher die Lebensdauer ist, desto groBer ist die Variabilitit wihrend
des Lebenszyklus fiir viele der Umgebungsvariablen (Abbildung 5.10c). Da-
bei liegt fiir einige Variablen wie die CAPEpy, den SLI und die SRHg_3xm
das Verhiltnis aus der Variabilitit wihrend des Lebenszyklus und der Variabi-
litdt der Mittelwerte im Datensatz fiir einige Zellobjekte bei mehr als 0,5. Hier
treten also recht grofe Variabilititen der Umgebungsvariablen iiber einen Le-
benszyklus der Zellobjekte auf (im Vergleich zur generellen Variabilitit der
Mittelwerte im Datensatz, s.o.), die mit der Verinderung der Umgebungs-
bedingungen durch die Modelldynamik und -physik bzw. durch die Assi-
milation zusammenhingen (vgl. Kapitel 4.2). Dieselben Schliisse lassen sich
ziehen, wenn man fiir das Mittel in der Zellumgebung statt dem abstandsge-

wichteten das arithmetische Mittel oder den Median verwendet. Das Ergebnis
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zur hoheren Variabilitit einiger Umgebungsvariablen wihrend des Lebens-
zyklus unterscheidet sich dabei von anderen Studien (vgl. Sun et al., 2014;
Zbobisch et al., 2020). Die hohere Variabilitét ist aufgrund der Grofle des Um-
gebungsradius von meist 27 und 32km bei der Zusammenfiihrung der Da-
ten (vgl. Kapitel 4.3.4) moglicherweise darauf zuriickzufiihren, dass die be-
troffenen Variablen auf einer kleinen rdumlichen Skala in der Grolenordnung
des Umgebungsradius variieren. Bei einigen thermodynamischen Groflen wie
z.B. dem LI oder der CAPE kommt zusitzlich die Sensitivitit ihrer Werte
beziiglich der Temperatur- und Feuchtewerte in den untersten Troposphiren-
schichten hinzu. Diese wirken sich auf die Hohe des HKN und damit auf
die Stabilitit der Luftschichtung aus (Lee, 2002; Miller und Mote, 2018). Die
folgenden Analysen verwenden dennoch zur Reduzierung der Dimension nur
einen fiir den Lebenszyklus jedes Zellobjekts reprisentativen Wert fiir die
Umgebungsvariablen (z. B. den Mittelwert des Lebenszyklus oder den Wert
zum Zeitpunkt der ersten Detektion).

Die Umgebungsbedingungen, die wihrend des Auftretens konvektiver Zellen
vorherrschen, konnen auch raumlich variabel sein. Da in der vorliegenden Ar-
beit Zellen von April bis September in die Analysen eingehen, schwankt bei-
spielsweise die 0 °C-Grenze zwischen 2 000 und mehr als 4 000 m, wobei die
Zellobjekte im Siidosten des Lands prinzipiell hohere Werten aufweisen als
im Nordwesten (Abbildung 5.12b). Dies ldsst sich hauptséchlich auf die ge-
nerelle mittlere Luftmassenverteilung im Sommerhalbjahr iiber Deutschland
zuriickfiihren, die z. B. durch einen Gradienten der 850 hPa Temperatur von
Nord(west) nach Siid(ost) charakterisiert ist (Abbildung D.3). Viele Umge-
bungsvariablen wie z. B. der SLI, der IWV oder die DLS zeigen keinen grof3-
skaligen horizontalen Gradienten (Abbildungen 5.12a,c,d). Die Werte des SLI
liegen, bis auf den Nordwesten des Lands, meist um 0 K oder leicht im ne-
gativen Bereich. Die Werte der DLS lassen gar keinen groBskaligen Gradi-
enten erkennen und variieren zwischen moderaten Werten von 10—20ms™!.

Die Werte des IWV sind insbesondere im #duflersten Siiden im Bereich des

210



5.2 Analyse der Umgebungsbedingungen

(c) IWV (kgm?) (d) DLS (ms™ )

Abbildung 5.12: Ridumliche Verteilung der mit den Zellobjekten assoziierten Umgebungsbedin-
gungen im Untersuchungszeitraum der Sommerhalbjahre 2011 — 2016, beispielhaft fiir (a) den
SLI, (b) die 0°C-Grenze, (c) den IWV und (d) die DLS. Ahnlich zu Abbildung 5.1a wird fiir
jeden Gitterpunkt eines 1 x 1 km?-Gitters der Mittelwert einer Umgebungsvariablen iiber all
diejenigen Zellobjekte bestimmt, deren Polygone den Gitterpunkt einschlieen. Jedes Polygon
enthélt dabei einen festen Wert fiir jede Umgebungsvariable, und zwar den abstandsgewichteten
Mittelwert der Variablen in der Zellumgebung, zusitzlich zeitlich iiber den jeweiligen Lebenszy-
klus der Zellobjekte gemittelt (vgl. Abbildung 5.10a). Um der geringen Objektanzahl Rechnung
zu tragen, erfolgt abschlieBend eine Glittung des so bestimmten Felds iiber 7 x 7 Gitterpunkte.
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hoher gelegenen Alpenvorlands, des Schwarzwalds, der Baar und der Schwi-
bischen Alb mit 20—30kgm~2 tendenziell etwas niedriger als im Rest des
Lands. Da die Anzahl von Zellobjekten pro Gitterpunkt meist zwischen 5
und 25 liegt (vgl. Abbildung 5.1a), diirfen regionale Unterschiede in den Wer-
ten der Umgebungsvariablen auf rdumlichen Skalen der Grofenordnung von

©(100km) nicht iiberinterpretiert werden.

5.2.2 Korrelationsanalyse und Clustering der
Umgebungsvariablen

Die Kombination der Lebenszyklen der Zellobjekte mit den Umgebungsva-
riablen ermdglicht eine objektbasierte Untersuchung der Korrelationen je-
weils zweier unterschiedlicher atmosphirischer Variablen. Basierend auf dem
Wissen iiber die meteorologischen und statistischen Zusammenhinge aus
den folgenden Abschnitten konnen in Kapitel 6 bessere Entscheidungen fiir
durchzufiihrende Modellstudien getroffen werden. Als Ubersicht iiber ver-
schiedene paarweise Korrelationen dient die symmetrische und positiv semi-
definite Korrelationsmatrix (vgl. Kapitel 3.1), wobei in Abbildung 5.13 die
Rangkorrelationen nach Spearman (rg) dargestellt sind. Werte des (linearen)
Korrelationskoeffizienten nach Pearson rp sind meist nur geringfiigig klei-
ner (nicht gezeigt). Deutliche Unterschiede zwischen den beiden Korrelati-
onskoeffizienten treten bei Korrelationen mit Variablen auf, deren Verteilun-
gen eine grofe Schiefe haben, z. B. bei Korrelationen mit der BRNyy, der
CAPE\y oder dem SCP. Aufgrund der groen Stichprobe (N = 38 553) sind
die meisten Korrelationen statistisch signifikant. Uber die (lineare) Haupt-
komponentenanalyse (Kapitel 3.1.2) konnen statistische Zusammenhinge
zweier Variablen veranschaulicht werden.

Wie erwartet, zeigt der Betrag des Spearman’schen Korrelationskoeffizien-
ten rg jeweils zwischen zwei dynamischen oder zwei thermodynamischen
GroBlen hiufig hohe Werte. Die erste Komponente der Hauptkomponenten-

analyse zwischen der SRH_3y, und der DLS erklirt bereits mehr als 77 %
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Abbildung 5.13: Korrelationsmatrix des Spearman’schen Rang-Korrelationskoeffizienten rg fiir
eine Auswahl von Umgebungsvariablen. Zur Erlduterung der verwendeten Abkiirzungen sei auf
Tabelle E.1 verwiesen. Hohe (Anti-)Korrelationen sind in kréftigen Farbtonen dargestellt (rot:
rs > 0, blau: rg < 0), niedrige in blassen. Korrelationen iiber 0,5 sind zusétzlich als Zahlenwer-
te eingetragen (%). Statistisch insignifikante Korrelationen sind durch ein Kreuz markiert (Si-
gnifikanzniveau p = 0,01). Die Akronyme der Umgebungsvariablen sind wie folgt eingefirbt:
dynamische GroBen (rot), thermodynamische GroBen und Grenzhhen (schwarz), reine Feuch-
tegroBen (ocker), kombinierte Kenngrofen (blau), 500 hPa Geopotential (griin).

der Gesamtstreuung bei rp = 0,52 und rg = 0,62 (Abbildung D.4a). Noch stér-
ker korreliert die DLS jedoch mit dem mittleren mitteltroposphérischen Hori-
zontalwind, beispielsweise mit dem mittleren Wind zwischen 3 und 6 km Ho-
he Us_gkm (s = 0,87). Diese hohe Korrelation spiegelt wider, dass der Wert
der DLS mafgeblich durch den Betrag des Winds in 6 km Hohe bestimmt
ist. Die paarweisen Korrelationen zwischen den verschiedenen Varianten der
SRH sind ebenfalls hoch, auch zwischen SRHy_j, und SRHy_3xy. Eine
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mogliche Interpretation ist, dass bereits im untersten Kilometer iiber Grund
hiufig eine merkliche Richtungsscherung vorherrscht, welche entscheidend
fiir die Verfiigbarkeit von Streamwise Vorticity ist (vgl. Kapitel 2.2.3).

Die erste Komponente der Hauptkomponentenanalyse zwischen Wyjax und
dem LI;oonp, erkléirt mehr als 90 % der Gesamtstreuung bei rp = —0,81 (Ab-
bildung D.4b). Zudem korreliert der LIjponp, stark mit weiteren thermody-
namischen Groflen, welche die thermische Instabilitit beschreiben, wie dem
SI (rg = 0,74), dem KO-Index (rs = 0,67) oder ABps (rs = 0,76). Die Stirke
des statistischen Zusammenhangs unterscheidet sich dabei teilweise von den
Ergebnissen basierend auf Radiosondendaten von Mohr und Kunz (2013).
Dies konnte damit zusammenhéngen, dass dort zur Berechnung konvektiver
Indizes die Radiosondenmessungen um 12 UTC verwendet wurden, wihrend
in die vorliegenden Korrelationsanalyse Werte zum jeweiligen Detektions-
zeitpunkt im unmittelbaren Umfeld einer konvektiven Zelle eingehen. Allge-
mein treten hohe Korrelationen zwischen zwei StabilititsmaB3en unabhingig
von der Art der Instabilitit auf, die sie beschreiben (bedingte, latente, poten-
tielle Instabilitdt; vgl. Kapitel 2.1.2).

Der kombinierte Index SCP, der sich allgemein multiplikativ aus der
CAPEMuy, der DLS und der SRH_ 3, zusammensetzt, korreliert mehr mit
dynamischen Grofen, wihrend der SHIP, in den als einzige dynamische Gro-
Be die DLS eingeht (vgl. Kapitel 2.3), verstarkt mit thermodynamischen Gro-
Ben korreliert. Die BRNyy (vgl. Kapitel 2.2.2) wiederum ist mehr von der
mitteltroposphérischen Dynamik als der Thermodynamik geprigt, wie die
hohen Korrelationen mit der vertikalen Windscherung und den mittleren Win-
den andeuten.

Eine niedrige Korrelation zeigt sich beispielsweise zwischen Lljponpa
und DLS (rs = 0,15, rp = 0,19), welche den meteorologisch plausiblen
geringen Zusammenhang zwischen vertikaler Windscherung und thermi-

scher Instabilitdt widerspiegelt. Die 3o-Ellipse (vgl. Kapitel 3.1.2) in der
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Hauptkomponentenanalyse dieser beiden Umgebungsvariablen ist daher der
Form eines Kreises recht nahe (Abbildung D.4c).

Um ein objektives, detailliertes Bild iiber miteinander korrelierende Varia-
blen zu erhalten, findet ein k-Medoids-Clustering Anwendung (Kapitel 3.2).
Als DistanzmaR dient dc = 1 — |rg|, d.h. stark (anti-)korrelierende Varia-
blen haben in dieser Metrik einen geringen Abstand zueinander (niedrige
Dissimilation; z. B. Van der Laan et al., 2003). Fiir eine Anzahl von N0 =3
Clustern (Abbildung 5.14a) findet der PAM-Algorithmus einen dynamischen
Cluster mit Us_gm als Medoid bei einem mittleren Silhouettenkoeffizien-
ten von 51 = 0,55 (mittlere Strukturierung). Dieser Cluster befindet sich bei
negativen Werten der ersten Hauptachse des mittels multidimensionaler Ska-
lierung geschitzten Raums (vgl. Kapitel 3.2). Der zweite und dritte Cluster
setzen sich aus thermodynamischen und Feuchtegrofien zusammen, mit dem
DCI,gonpa und dem Vertical Totals (VT) als Medoiden und nur geringer Struk-
turierung (5, = 0,38; 53 = 0,24). Der eine befindet sich bei positiven Werten
der ersten Hauptachse, wihrend sich der andere von ihm und dem dynami-
schen Cluster im Beitrag der zweiten Hauptachse mafigeblich unterscheidet.
Alle 33 einzelnen Silhouetten s,({q) sind positiv, sodass von einem erfolgrei-
chen Clustering gesprochen werden kann.

Fiir N¢c = 6 Cluster erfolgt eine Aufteilung des Clusters, der sich aus dyna-
mischen Grofen zusammensetzt, in die drei SRH-Variablen und die tibrigen
dynamischen Umgebungsvariablen (Abbildung 5.14b). Zudem erfolgt eine
Separation zweier weiterer kleiner thermodynamischer Cluster: Der eine be-
steht hauptsédchlich aus Variablen, welche die atmosphirische Stabilitéit be-
schreiben, den anderen bilden die CINyy und das NFKyy, welche auch phy-
sikalisch direkt miteinander assoziiert sind (vgl. Kapitel 2.1.2). Die mittleren
Silhouettenkoeffizienten variieren zwischen 55 = 0,16 und 53 = 0,65 (sehr ge-
ringe bis mittlere Strukturierung). Die Silhouetten von vier Variablen im gro-
Ben thermodynamischen Cluster sind allerdings leicht negativ und kdnnten

demnach auch dem thermodynamischen Cluster um die CAPEyy zugeordnet
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Abbildung 5.14: Darstellung der (a) drei und (b) sechs verschiedenen Cluster von Umgebungs-
variablen, die ein k-Medoids-Clusterverfahren identifiziert. Als DistanzmaB dient dec = 1 — |rg].
Dargestellt ist die Projektion der Cluster auf die ersten beiden Hauptachsen des hochdimensiona-
len Eigenschaftsraums. Die erste Hauptachse erklért 52,1 %, die zweite 15,7 % der beobachteten
Variabilitit.

werden. Die Auftrennung ist hier folglich nicht so eindeutig wie die des dy-
namischen Clusters. Der Silhouettenkoeffizient iiber den gesamten Datensatz
S ist fiir Nc = 3 mit S = 0,42 etwas hoher als fiir Nc = 6 mit S = 0,37. Fiir
Nc € [2;10] erreicht Nc = 3 den hochsten Wert und stellt damit die beste
Strukturierung des Datensatzes dar.

Fihrt man ein k-Medoids-Clustering mit weiteren Umgebungsvariablen
durch, findet man beispielsweise, dass auch andere Lapse Rates, die relative
Luftfeuchtigkeit auf anderen Niveaus und der Total Totals (TT) einem Cluster
um den VT zugeordnet wiirden. Eine weitere Erhohung der Anzahl von Clus-
tern N separiert im dynamischen Cluster nieder- und mitteltroposphérische
GroBen. Das diskutierte Clustering bedeutet nicht, eine optimale Zuordnung
getroffen zu haben. Vielmehr gibt die Korrelations- und Clusteranalyse einen
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anschaulichen und objektiven Uberblick iiber den Zusammenhang verschie-
dener Umgebungsvariablen. Dariiber hinaus ist sie fiir die Auswahl der Pri-
diktoren bei den Untersuchungen von Vorhersageverfahren fiir die Lebens-
dauer oder die maximale Fliche konvektiver Zellen niitzlich (s. Kapitel 6.1.1,
6.3 und 6.4).

5.3 Einfluss von Umgebungsbedingungen auf
Zellattribute

5.3.1 Univariate Analysen

Unterscheidungsvermégen der Umgebungsvariablen

Das Unterscheidungsvermogen (Discrimination) der Umgebungsvariablen
hinsichtlich unterschiedlicher Werte fiir die Lebensdauer oder maximale Fli-
che der Zellobjekte (Zellattribute) wird mit Hilfe von Hiufigkeitsverteilun-
gen untersucht. Mittels der Kerndichteschitzung nach Parzen (1962) un-
ter Verwendung eines GauBlkerns erfolgt eine Schitzung der Verteilungs-
funktionen der Umgebungsvariablen fiir unterschiedliche Gruppen von Zell-
objekten, welche anschliefend verglichen werden. Zum Vergleich zweier
Verteilungsfunktionen ist deren Uberlappung bzw. Overlap (OLP) als An-
teil der sich iiberlagernden Flidchen unter den Graphen niitzlich, oder der
Unterscheidungsfaktor bzw. Discrimination Factor (DIS), welcher durch
DIS = 1— OLP gegeben ist. Zusitzlich werden weitere Unterscheidungsmale
zwischen zwei Verteilungsfunktionen verwendet, beispielsweise die maxima-
le True Skill Statistic (T SS) oder der maximale Critical Success Index (CSI,
vgl. Tabelle 3.2; z. B. Czernecki et al., 2019). Dabei wird iterativ fiir verschie-
dene Variablentrennwerte (Cutting Points; z.B. 100 verschiedene im Werte-
bereich) der jeweilige Score bestimmt, womit durch einen Wertevergleich der
maximale Score fiir einen optimalen Variablentrennwert identifiziert wird. Ei-
ne Untersuchung der Sensitivitit der Scores beziiglich der Anzahl von Varia-

blentrennwerten folgt weiter unten in diesem Kapitel.
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Aufgrund der Schiefe des Datensatzes beziiglich der Zellattribute ist es wich-
tig zu beriicksichtigen, dass dieses Ungleichgewicht den CSI beeinflusst, die
TSS per definitionem hingegen nicht, weswegen beide Giitemalie betrachtet
werden. Die Trefferrate (H) und die Fehlalarmrate (F) geben in diesem Fall
den Anteil der Zellobjekte der jeweiligen Gruppe an, der sich rechts (links)
des optimalen Trennwerts einer zum Zellattribut proportionalen (antipropor-
tionalen) Umgebungsvariablen befindet. Die T'SS entspricht wie iiblich deren
Differenz von Treffer- und Fehlalarmrate. Der CSI bestimmt sich als Anteil
der korrekten Zuordnungen der Gruppe mit hohen Werten fiir die Zellattribu-
te an allen Zuordnungen bis auf die korrekten Zuordnungen der Gruppe mit
niedrigen Werten fiir die Zellattribute.

Die folgenden Analysen zum Unterscheidungsvermdgen beschrinken sich
auf zwei Gruppen an Zellobjekten, beispielsweise die Fihigkeit einer
Umgebungsvariablen zwischen Zellen mit kurzer und langer Lebensdauer
zu unterscheiden®. Die Resultate sind inhirent abhingig von der Wahl der
Klassentrennwerte (vgl. Kapitel 3.6.1) zwischen den zwei Gruppen fiir die
Lebensdauer (Klassentrennwert T) bzw. die maximale Zellfliche (Klas-
sentrennwert )). Deswegen folgt im Anschluss eine kurze Diskussion der

diesbeziiglichen Sensitivitit.

Unterscheidungsvermogen in Bezug auf die Lebensdauer

Fir alle 83 berechneten Umgebungsvariablen werden mit allen neun
unterschiedlichen statistischen Mafen aus der Statistik der Zellumge-
bung (vgl. Kapitel 4.3.4) fiir zwei Lebensdauer-Gruppen (kurz/lang)

mit verschiedenen Klassentrennwerten der Lebensdauer T mehrere

4 Aufgrund der Schiefe der Verteilung der Lebensdauer im Datensatz unterscheiden sich bei drei
oder mehr Gruppen die Verteilungen der Umgebungsvariablen in der Gruppe der Zellobjekte
mit der kiirzesten Lebensdauer kaum von derjenigen, die man bei lediglich zwei Gruppen
erhilt.
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Scores berechnet. Zur Reduzierung der sehr grofen Anzahl von Varia-
blen (9-83 = 747) erfolgt eine absteigende Sortierung nach den Werten
fiir die T'SS. Alle Groflen, die eine 7SS < 0,1 fiir T = 100 min aufweisen,
werden aussortiert. Dieses Entscheidungskriterium resultiert aus vielen
Untersuchungen mit verschiedenen Klassentrennwerten und dem Ziel, eine
addquate Anzahl von Umgebungsvariablen fiir die weiteren Analysen zu
verwenden. Erreichen mehrere statistische MaBe einer Variablen (z.B. der
arithmetische Mittelwert und das Minimum der Variablen in der Zellumge-
bung) 7SS > 0,1, so wird lediglich diejenige Gro3e beibehalten, welche die
hohere T'SS aufweist (vgl. Kapitel 4.3.4). Fiir fast alle Variablen korrelieren
die statistischen Malle aus der Umgebungsstatistik sehr stark (nicht gezeigt)
und decken somit den gleichen Gehalt an Information ab. Basierend auf
der Anwendung dieser Auswahlkriterien ergeben sich 28 verbleibende
Variablen. Diese werden um fiinf weitere Variablen ergidnzt: HKNyy,
ABps, IWV, Tgsonpa (sdam) und 6y gsonpa (sdam). Die Hinzunahme der
ersten drei Variablen ist in physikalischen Uberlegungen begriindet, um
die Diversitidt der Auswahl zu erh6hen, obwohl deren TSS < 0,1 ist. Die
letzten beiden weisen eine 7SS > 0,1 auf und korrelieren kaum mit der
ausgewihlten Tgsoppa (max) bzw. Ops gsonpa (max) oder anderen GroBen der
Auswahl (vgl. Abbildung 5.13). Aus meteorologischer Sicht konnen beide
GroBen ein Indikator fiir scharfe Luftmassengrenzen sein.

Die hochsten T'SS-Werte erreichen fast ausschlieflich dynamische Varia-
blen (Tabelle 5.1). Die CSI-Werte sind bei der Wahl eines hohen Klassen-
trennwerts von T = 100min generell sehr niedrig, da es absolut gesehen
viel mehr falsche Zuordnungen von Zellobjekten mit kurzer Lebensdauer
gibt (38 335 Objekte mit einer kurzen Lebensdauer von weniger als 100 min
verglichen mit 218 mit einer langen Lebensdauer von mehr als 100 min).
Im Hinblick auf das Unterscheidungsvermogen erreicht der SCP die hochste
TSS, die DLS liegt auf Rang 3 und die SRHy_3y;, auf Rang 6. Exempla-
risch sind die DLS-Werte von etwa 89 % aller Zellobjekte mit einer langen
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Lebensdauer hoher als der Variablentrennwert DLS > 10,5ms ™!, der zu obi-
ger T'SS fiihrt (Abbildung 5.15a). Damit liegt die Trefferrate fiir ein langle-
biges Zellobjekt bei DLS-Werten, die grofler als dieser Variablentrennwert
sind, bei H = 0,89. Gleichzeitig liegen die DLS-Werte von etwa 55 % al-
ler Zellobjekte mit einer kurzen Lebensdauer hoher als der Variablentrenn-
wert DLS > 10,5ms ™!, was F = 0,55 und damit gerundet 7SS= 0,35 bedeu-
tet. Des Weiteren rangieren Tgsonp, (sdam), RH7gonp, und der LI ggnp, bei-
spielsweise auf den Plitzen 10, 14 und 18. Die Werte der 7SS sind insgesamt
denen des Unterscheidungsfaktors DIS sehr dhnlich. Bei Variablen mit ei-
ner scharfen Begrenzung des Wertebereichs und einer starken Schiefe hin zu
dieser Begrenzung (z. B. 0 bei dem SCP, der BRN und dem SHIP) fiihrt die
implementierte Berechnungsmethodik fiir den OLP und die DIS auf Basis der
Kerndichteschitzung zu wenig sinnvollen Werten, weswegen diese Giitemalle
fiir solche Umgebungsvariablen nicht betrachtet werden (Tabelle 5.1).
Allerdings erreicht keine der Umgebungsvariablen eine trennscharfe Unter-
scheidung (Abbildung 5.15). Die Dominanz der dynamischen Variablen lésst
darauf schlieen, dass diese aufgrund ihres Einflusses auf die Organisations-
form von konvektiven Zellen (vgl. Kapitel 2.2) das beste Unterscheidungsver-
mogen beziiglich der Lebensdauer besitzen. Auch die mitteltroposphérische
Feuchte RH7gonpa sowie einige thermodynamische Variablen wie z.B. der
KO-Index, die statistisch nur schwach mit dynamischen Variablen zusam-
menhéngen (vgl. Kapitel 5.2.2), weisen maximal als mafig gut einzuordnen-
de Werte der Giitemalle auf (im Vergleich zu den Werten der dynamischen
Variablen). Allerdings liegt die Vermutung nahe, dass eine Kombination von
mehreren Umgebungsvariablen in der Lage sein konnte noch bessere Unter-
scheidungen vorzunehmen (s. Kapitel 5.3.2 und 6).

Wendet man dieselbe Technik statt auf Umgebungsvariablen auf die
Zellflaiche zum Zeitpunkt der dritten oder vierten Detektion an, so erhélt
man 7SS = 0,31 bzw. TSS = 0,30 mit den optimalen Variablentrennwer-
ten Az(t = 12min) = 25,5km? und Az(t = 17min) = 29,3km? (nicht
gezeigt). Die besten sechs Umgebungsvariablen haben somit ein besseres
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Abbildung 5.15: Vergleich der Verteilungsfunktionen aus der Kerndichteschitzung von 38 553
Zellobjekten mit kurzer (rot; 38 335) und langer (blau; 218) Lebensdauer (Klassentrennwert
der Lebensdauer: 7 = 100 min) fiir sechs verschiedene Umgebungsvariablen. Die vertikale
durchgezogene Linie illustriert den optimalen Variablentrennwert basierend auf der 7SS, die
gestrichelte denjenigen, der den hochsten CSI-Wert hervorbringt. Die Verteilungsfunktion aus
der Kerndichteschitzung ist so normiert, dass die Fliche unter dem Graphen 1 ergibt, sodass ihre
Funktionswerte einheitenabhingig sind.
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5.3 Einfluss von Umgebungsbedingungen auf Zellattribute

Unterscheidungsvermogen als die Zellfliche zum Zeitpunkt 10 oder 15 min
nach der ersten Detektion, zumindest fiir einen hohen Klassentrennwert
von T = 100 min. Fiir niedrigere Werte von 7 unter etwa 80—85 min haben
die dynamischen Variablen ein niedrigeres Unterscheidungsvermogen als
die Zellfliche zum Zeitpunkt 10 oder 15min nach der ersten Detektion.
Dies deutet insgesamt darauf hin, dass man rein anhand der Umge-
bungsbedingungen die Lebensdauer einer konvektiven Zelle dhnlich gut
abschitzen kann wie mit Hilfe des Wissens iiber das anfingliche Wachstum
der Zelle. Die Beriicksichtigung einiger Umgebungsvariablen in einem
Vorhersageverfahren fiir das Nowcasting — zusitzlich zu dem Wissen tiber
den Verlauf der Zellattribute — konnte daher gewinnbringend sein, wie in

spiteren Modellstudien untersucht wird (Kapitel 6.3).

Unterscheidungsvermogen in Bezug auf die maximale Zellfliche

Im Gegensatz zur Lebensdauer erreichen bei der Unterscheidung von klei-
nen und groflen maximalen Zellflichen (beispielhafter Klassentrennwert:
x = 80km?; 38264 kleine, 289 groBe Zellobjekte) thermodynamische Pa-
rameter die hochsten 7'SS-Werte (Tabelle 5.2). Qualitativ dndert sich die
Reihenfolge der Umgebungsvariablen bei der Verwendung anderer Klassen-
trennwerte kaum. Besonders die konvektiven Indizes zur Beschreibung der
Instabilitit zeigen das beste Unterscheidungsvermogen, wie der DCIooppa
auf Platz 2, mit ihm in Verbindung stehend der LI;oopp, auf Platz 4 oder der
KO-Index auf Platz 6. Hohere Instabilititswerte deuten auf ein hoheres Maf}
an freier Konvektion hin, welches ein schnelleres Wachstum konvektiver Zel-
len begiinstigt. Aber auch die vertikale Windscherung in Form der DLS weist
ein gewisses Unterscheidungsvermdgen auf. Insgesamt sind die 7'SS-Werte
bei einer dhnlichen Anzahl von Zellobjekten in den beiden Gruppen etwas
geringer als bei der Unterscheidung der Lebensdauer.

Die Zellflichen 10 und 15 min nach der ersten Detektion weisen sehr hohe
Werte von 7SS = 0,61 bzw. TSS = 0,67 mit den optimalen Variablentrenn-
werten Az(t = 12min) = 34,6 km? und Az (¢ = 17 min) = 41,0 km? auf (nicht
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Abbildung 5.16: Darstellung verschiedener Giitemafe fiir das Unterscheidungsvermogen zwi-
schen Zellobjekten unterschiedlicher Lebensdauer bzw. maximaler Zellflache aus einer Statistik
von 33 Umgebungsvariablen in Abhingigkeit vom Klassentrennwert (a) der Lebensdauer 77
bzw. (b) der maximalen Zellfliche Az ;4.

gezeigt). Mehr als 75 % der groBlen Zellobjekte haben grofiere Zellflichen
zu diesen Zeitpunkten des Lebenszyklus, jedoch lediglich 10—15% der
kleineren Zellobjekte, die maximal 80km? in ihrem Lebenszyklus groB
werden. Dies bedeutet im Umkehrschluss, dass ein Zellobjekt bereits
zu Beginn stark wachsen sollte, um eine groBe Fliche im Laufe des
Lebenszyklus zu erreichen. Bereits in den Abbildungen 5.6 und 5.9 wurde
ebenfalls deutlich, dass ein intensives anfingliches Wachstum auf eine grofie

Zellfliche und zusitzlich auf eine lange Lebensdauer hindeutet.

Qualitativ dndern sich die gezeigten Ergebnisse beziiglich des Un-
terscheidungsvermogens der Umgebungsvariablen kaum fiir verschiede-
ne Klassentrennwerte der Lebensdauer oder der maximalen Zellfld-
che (t € [15; 120] min bzw. x € [20; 90] km?). Je niedriger dieser Klassen-
trennwert ist, desto geringer ist auch das Mittel oder der Median der T'SS fiir
die 33 untersuchten Variablen (Abbildung 5.16). Dieses Ergebnis lésst sich

auch auf einen groferen Satz von Variablen erweitern. Der Anstieg der T'SS
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Abbildung 5.17: Relativer Unterschied der maximalen 7'SS fiir unterschiedliche Anzahlen
von ausgetesteten Variablentrennwerten im Wertebereich der Umgebungsvariablen am Beispiel
der 33 ausgewihlten Umgebungsvariablen fiir einen Klassentrennwert der Lebensdauer von
T = 100 min, beziiglich der maximalen 7'SS aus 1 000 ausgetesteten Trennwerten (,,wahre® 7'SS).

lasst sich hauptsichlich durch einen Anstieg von H mit steigendem Klassen-
trennwert erkliren, wihrend F niherungsweise konstant bleibt. Der optimale
Variablentrennwert dndert sich insgesamt nur wenig (nicht gezeigt).

Beispielsweise verschiebt sich fiir die DLS anschaulich gesprochen die Ver-
teilung der Zellobjekte mit kurzer Lebensdauer (rote Verteilung in Abbil-
dung 5.15a) bei steigendem Klassentrennwert kaum nach links hin zu klei-
neren DLS-Werten, wihrend die Verteilung der Objekte mit langer Lebens-
dauer (blau) — deren Anzahl bei steigendem Klassentrennwert stetig abnimmt
— merklich nach rechts wandert. Der optimale Variablentrennwert in Bezug
auf die TSS variiert fiir die DLS nur um &(1ms~!). Umgekehrt sinkt der
CSI mit steigendem Klassentrennwert fiir die Lebensdauer oder die maxima-
le Zellflache aufgrund der Verschiebung der Anteile der Zellobjekte in den
Gruppen. Die vielen Zellobjekte mit kurzer Lebensdauer rechts des Varia-

blentrennwerts fallen hier sehr stark ins Gewicht.
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5.3 Einfluss von Umgebungsbedingungen auf Zellattribute

Zuletzt sei kurz auf die Bestimmung der jeweils optimalen 7SS (bzw. CSI)
eingegangen, welche abhingig von der Anzahl der getesteten Variablentrenn-
werte ist. Je mehr Trennwerte der Algorithmus testet, umso rechenzeitinten-
siver gestaltet sich dies fiir eine grole Anzahl von Umgebungsvariablen. Je
weniger Trennwerte er testet, desto ungenauer wird die Schitzung der maxi-
malen Scores in der Regel. Zur Untersuchung dieser Abhédngigkeit wird fiir
die ausgewihlten 33 Umgebungsvariablen die Auswirkung unterschiedlich
hoher Auflésungen der Variablentrennwerte auf die maximale 7'SS hinsicht-
lich der oben beschriebenen Unterscheidung von Zellobjekten mit kurzer und
langer Lebensdauer betrachtet (gemittelt iiber alle 33 Umgebungsvariablen;
Klassentrennwert der Lebensdauer: T = 100 min; Abbildung 5.17). Die mitt-
lere relative Abweichung zwischen den 7'SS-Werten mit 100 und 1 000 getes-
teten Trennwerten (Referenz) vom Minimum bis zum Maximum der Umge-
bungsvariablen betrigt lediglich 3,6 % (ATSS = ¢(0,01)). Fiir 1 000 Werte
gilt die Annahme, dass die T'SS fiir den optimalen Variablentrennwert der
wahren 7SS sehr nahe kommt. 100 Trennwerte sind demnach zur adiquaten
Abschitzung der maximalen Scores ausreichend.

Erweiterter Parabelansatz

Eine Verfeinerung des Parabelansatzes nach Gleichung (5.1) fiir die zeitli-
che Entwicklung der Zellflache iiber den Lebenszyklus (Kapitel 5.1.2) ist

durch die Hinzunahme eines weiteren Scharparameters, einer Umgebungs-

(Tz,u)  £(T2)

variablen u, moglich. Die minimale Zellfliche A, 7" 7 min

= Uy ist dabei
von u nahezu unabhingig, wihrend die Amplitude .« (Tz) in der Regel eine
Abhingigkeit aufweist.

Geht man weiterhin von einer linearen Abhéngigkeit der Amplitude von der
Lebensdauer aus, so lisst sich o/ (7z%) = ¢, (u)T; setzen. Die Abhingigkeit

des Koeffizienten ¢4 von der Umgebungsvariablen u ist dabei noch niher zu
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bestimmen. Der Ansatz lautet wie folgt:

of (Tzu) 7\ 2
AT (1) = ATZ, 4 To) -2 5.9

V4 ( ) Z,min + (TZ/2)2 2 ( )
Exemplarisch sei dieser Ansatz mit dem Lifted Index (L1joonp, zum Zeitpunkt
der ersten Detektion) vorgestellt. Je niedriger der LI;gonp, ist, desto hoher ist
die latente Instabilitit und damit die Moglichkeit fiir ein schnelles Wachs-
tum einer Zelle durch freie Konvektion (s. o; Kapitel 2.3). Es lédsst sich zu-

néchst erkennen, dass die mittlere Amplitude .o (Tz.LD)

fur niedrigere Werte
des LIjponpa steigt (Abbildung 5.18). Es zeigt sich ein Unterschied von meist
2 — 10 km? zwischen den mittleren Verldufen der Zellfliche von Objekten, die
bei LIjgonpa < — 1 K auftreten, und solchen, die bei LI;gonp, > — 1 K auftreten.
Die Wahl des Variablentrennwerts von —1 K basiert auf dem in Tabelle 5.2
gelisteten optimalen Variablentrennwert von —0,9 K. Dariiber hinaus findet
sich bei der Unterscheidung der Werte fiir die Lebensdauer ein optimaler
Variablentrennwert von —1,1 K (nicht in Tabelle 5.1 gezeigt). Entsprechend
wichst die Amplitude zu Beginn des Lebenszyklus bei Objekten, die bei
LI oonpa < —1 K auftreten, schneller an’. Es sei jedoch darauf hingewiesen,
dass sich die Variationsbereiche (1o-Intervalle) der Verldufe von Objekten
gleicher Lebensdauer fiir LI;gonp, < —1 K und LIjgonp, > —1 K stark iiber-
lappen.

Die Uberlappung der Variationsbereiche spiegelt sich in den Koeffizien-
ten ¢4 (LI) der linearen Regression (vgl. Kapitel 3.3.1) fiir verschiedene Wer-
tebereiche des LIjgopp, Wider (Abbildung 5.19a). Zur Beschreibung der Ab-
hingigkeit ¢4 (LI) wird ein linearer Fit verwendet, welcher diese gut repri-

sentiert (Abbildung 5.19b). In diesen Fit gehen nur die Intervalle des LI;oonpa

3 Es sei angemerkt, dass die Zellfliche zu Beginn des Lebenszyklus fiir den Strémungsfeldan-
satz (vgl. Kapitel 5.1.2) ebenfalls fiir niedrige Werte des LIjgonpa (zum Zeitpunkt der ersten
Detektion) schneller anwichst (nicht diskutiert).
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ve Variationsbereich fiir LI}poppa < —1 K. sive Variationsbereich fiir LIjponpa > —1 K.

Abbildung 5.18: Wie Abbildung 5.6b, nur zusammengefasst fiir Zellobjekte, die mit (a) nied-
rigeren bzw. (b) hoheren Werten des LIjgoppa assoziiert werden. Der Wert fiir den LIjoonp, ent-
spricht demjenigen zum Zeitpunkt der ersten Detektion der Zellobjekte.

ein, in denen mindestens neun unterschiedliche Werte der Lebensdauer vor-
kommen, die jeweils von mindestens zehn Zellobjekten erreicht wurden. Zur
Bestimmung des jeweiligen ¢4 gehen daher nur wenige Zellobjekte mit ei-
ner langen Lebensdauer von mehr als 60 min ein. Analog zu Gleichung (5.2)

erhilt man folglich allgemein:

A(ZTZ’M) (1) = pa +4ca(u)t <1 - ;) : (5.10)
7z

Fir T; = 60min ergibt sich nach Gleichung (5.2) beispielsweise ei-
¥« ~ 39km? (vgl. Abbildung 5.8a).

In Abhingigkeit vom Lljgopp, findet man mit cs(LI) =~ (0,336 —

ne maximale Zellfliche von A
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0,024 LI;gonpa K—') km? min~! iiber Gleichung (5.10) hingegen:

Lljgonpa = 3K == A0 ~37km?
(60,1) 2
LTioonpa = 1K = Ay, = 40km
Llioohpa = —1K = A(Z??n’;) ~ 43km?
Llijgohpa = —3K = Agg;;f) ~ 46km?>
Lljgonpa = —SK == AL0"5) & 49km? . (5.11)

Erwartungsgemifl wichst mit steigender Instabilitét die Zellflache stéirker an.
Weitere StabilititsmaBle wie beispielsweise die mitteltroposphirische Lapse
Rate zeigen dhnliche Moglichkeiten zur Erweiterung des Parabelansatzes auf.
Hingegen ist eine eindeutige lineare Abhédngigkeit des Regressionskoeffizien-
ten ¢4 von der Windscherung (z. B. DLS oder SRHy_ k) nicht gegeben, so-
dass eine Erweiterung des Parabelansatzes mit diesen Variablen nicht sinnvoll

ist (nicht gezeigt).

5.3.2 Bivariate Analysen

Aufbauend auf den univariaten Ergebnissen folgt in diesem Abschnitt eine
Diskussion der mittleren Lebensdauer sowie der mittleren maximalen Zell-
flache der Zellobjekte in Abhéngigkeit von einer Kombination aus zwei Um-
gebungsvariablen. Dazu spannen zwei Variablen einen gemeinsamen Raum
auf, die nach Abbildung 5.13 mdglichst wenig korreliert sind, um redundante
Informationen zu vermeiden. Dies ist beispielsweise fiir die DLS und den
LI;gonpa der Fall, deren (Rang-)Korrelation rg = 0,15 bzw. rp = 0,19 betrigt.
Die Differenz der mittleren Lebensdauer zwischen den Gruppen mit den
niedrigsten und den hochsten Werten liegt maximal bei lediglich rund
10— 15 min (Abbildung 5.20), wihrend die Standardabweichung im gleichen
Bereich oder gar etwas hoher liegt (Abbildung 5.21a). Der Unterschied der

mittleren Lebensdauer bei einer Umgebungsvariablen alleine liegt jedoch mit
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(a) Zur Illustration der Abhingigkeit des (b) Zur Bestimmung der Abhingigkeit des

linearen Regressionskoeffizienten ¢4 von Regressionskoeffizienten ¢4 von LIjgonpa-

LIjponpa fiir die Amplitude o Tz L) Die Regressionsgleichung lautet (RMSE
~ 0,02km?min~!): ¢4 ~ (0,336 —
0,024 LI;ooppa K1) km? min 1.

Abbildung 5.19: (a) Wie Abbildung 5.7a, nur fiir verschiedene Stichproben von Zellobjekten,
die mit unterschiedlichen Wertebereichen des LI ooppa (Farbgebung) assoziiert werden. (b) Ver-
teilung der linearen Regressionskoeffizienten ¢4 in Abhidngigkeit vom LIjgonp, (Intervalle von
0,5 K). Ein lineares Polynom approximiert wiederum diese Abhéngigkeit (rote Linie). Die re-
lative Haufigkeit von Zellobjekten, die in jedes Intervall fallen, ist als Histogramm hinzuge-
fiigt (0,1 = 10 % = 2331 Objekten).

maximal 7 — 10 min noch niedriger (nicht gezeigt). Mit steigender mittlerer
Lebensdauer steigt zudem im bivariaten Fall die Standardabweichung. Das
Signal-Rausch-Verhiltnis ist daher relativ gering. Dies konnte dadurch er-
kldrt werden, dass an Tagen, an denen konvektive Zellen mit einer ldnge-
ren Lebensdauer aufgrund besonders konvektionsforderlicher Umgebungsbe-
dingungen auftreten, sehr hidufig weitere Zellen auftreten, die eine weniger
lange Lebensdauer haben. Dennoch steigt die mittlere Lebensdauer erwar-
tungsgemdl fiir die Kombination aus hoher Windscherung und hoher Insta-
bilitdt (niedrigem LIjgonpa) an. Des Weiteren befinden sich mehr als 75 %
der langlebigen Zellen mit mehr als 90 Minuten Lebensdauer in denjenigen
50 % der Gruppen, welche die hochste mittlere Lebensdauer aufweisen (nicht

gezeigt).
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Abbildung 5.21: Wie Abbildung 5.20, nur fiir die Standardabweichung (a) der Lebensdauer
und (b) der maximalen Fléche aller Zellobjekte.
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5.3 Einfluss von Umgebungsbedingungen auf Zellattribute

Eine geringe mitteltroposphirische Feuchte RH7gonp, und ein hoher Gehalt
an CAPEMu (bzw. eine hohe Wyax) bewirken ebenfalls eine lingere Le-
bensdauer, wobei fiir hohe Feuchtewerte das Mal} an konvektiv verfiigbarer
Energie weniger wichtig ist als fiir niedrige Feuchtewerte (Abbildung 5.20b).
Niedrige Werte des KO-Index alleine reichen nicht aus, um im Mittel eine lén-
gere Lebensdauer hervorzubringen. Zusétzlich muss die SRHy_ 3y, deutlich
groBer als 0 m?s~2 sein (Abbildung 5.20c). Die Lebensdauer steigt ebenfalls,
wenn sowohl der DCIgonpa als auch der SCP hohe Werte erreichen (Abbil-
dung 5.20d).

Qualitativ sehr dhnliche Ergebnisse findet man bei der Untersuchung der
maximalen Zellfliche (Abbildung 5.22). Der Unterschied zwischen den
verschiedenen Gruppen betrigt etwa 10 — 15km? und die Verteilung ist mit
derjenigen der Werte fiir die Lebensdauer annidhernd deckungsgleich. Dies
stimmt mit den Resultaten aus dem Parabelansatz und dem Stromungsfeld-
ansatz lberein, die auf einen klaren Zusammenhang zwischen den beiden
Zellattributen hinweisen. Die Standardabweichung ist fiir die maximale
Zellfliche mit meist weniger als 15km? ebenfalls hoch (Abbildung 5.21b).

Ein etwas deutlicheres Signal fiir beide Zellattribute zeigt sich erst, wenn die
Analyse Zellobjekte mit sehr niedrigen Werten fiir die Lebensdauer von we-
niger als z. B. 30 min nicht beriicksichtigt (Abbildung 5.23). Die Differenz
der mittleren Lebensdauer zwischen den Gruppen mit den niedrigsten und
den hochsten Werten verdoppelt sich dadurch etwa, was der hoheren relati-
ven Héufigkeit von Zellobjekten mit einer eher ldngeren Lebensdauer in den
einzelnen Gruppen geschuldet ist. Wenn sich demnach Zellobjekte unter ge-
gebenen Umgebungsbedingungen nicht innerhalb einer halben Stunde wieder
auflosen, erreichen sie bei hoher Instabilitédt und gleichzeitig hoher Windsche-
rung im Mittel eine um 20 — 25 min lidngere Lebensdauer und werden etwa
20 —25km? groBer als bei geringer Instabilitit und Windscherung. Die DLS
hat einen stdrkeren Einfluss auf die Lebensdauer (Abbildung 5.23a), wihrend
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5 Lebenszyklus und Umgebungsbedingungen konvektiver Zellen
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5.3 Einfluss von Umgebungsbedingungen auf Zellattribute

der LI;joonps stiarker die maximale Zellfliche beeinflusst (Abbildung 5.23b),
was sich mit den Ergebnissen aus den univariaten Analysen in Kapitel 5.3.1
deckt (Tabellen 5.1 und 5.2).

Auf die Darstellung und Diskussion von kombinierten Abhingigkeiten von
mehr als zwei Umgebungsvariablen wird an dieser Stelle verzichtet. Erste
Untersuchungen mit Kombinationen von drei bis sechs Variablen im Rahmen
der vorliegenden Arbeit zeigen, dass mit einer Erhohung der Dimensiona-
litdat des Variablenraums auf drei bis sechs Dimensionen kaum Unterman-
nigfaltigkeiten auffallen, die gleichzeitig (i) geniigend Zellobjekte fiir eine
statistische Untersuchung beinhalten und (ii) bedeutend stirkere Signale hin-
sichtlich der beobachteten Lebensdauer oder maximalen Zellfliche zeigen als
die bislang diskutierten Ergebnisse. Die Untersuchungen im nachfolgenden
Kapitel 6 werden daher unter anderem der Fragestellung nachgehen, inwie-
fern die Kombination von mehreren Variablen in Vorhersageverfahren fiir die
Abschitzung der Lebensdauer und der maximalen Zellfliche hilfreich sein

kann.
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6 Vorhersageverfahren: Entwicklung
und Evaluation

Die Analysen aus Kapitel 5 haben einige statistische Zusammenhédnge zwi-
schen verschiedenen Attributen konvektiver Zellen, wie der Lebensdauer und
der maximalen Zellflache, und verschiedenen Umgebungsvariablen sowie der
anfanglichen Zellentwicklung aufgezeigt. In der Folge stellen sich nun meh-
rere Fragen, beispielsweise wie diese Ergebnisse fiir das Nowcasting kon-
vektiver Zellen gewinnbringend eingebracht werden konnten. Dabei ist von
besonderer Relevanz, ob aufgrund der grofen Dominanz der Haufigkeiten
von Zellobjekten mit kurzer Lebensdauer (bzw. kleiner Zellfliche) auf einem
historischen Datensatz beruhende Vorhersageverfahren iiberhaupt zwischen
solchen und Zellobjekten mit langer Lebensdauer (bzw. groBer Zellfliche)
unterscheiden konnen. Als Erweiterung der uni- und bivariaten Analysen liegt
zudem die Frage nahe, ob durch die Anwendung von multivariaten Verfahren
moglicherweise Kombinationen von mehreren atmosphérischen Umgebungs-
variablen und/oder der anfinglichen Entwicklung der Zellobjekte identifiziert
werden konnen, die ein gutes Unterscheidungsvermogen der zu erwartenden
konvektiven Entwicklungen besitzen.

Diese Fragen motivierten zu einer eingehenden Beschiftigung mit multivaria-
ten Verfahren. Drei verschiedene Verfahren der Statistik und des maschinellen
Lernens, die sich fiir die vorliegende Arbeit als potentiell geeignet herausstell-
ten und in den nachfolgenden Kapiteln Verwendung finden werden, wurden
in den Kapiteln 3.3 und 3.4 bereits ausfiihrlich beschrieben: die logistische
Regression, der Random Forest und ein nicht-linearer Polynomansatz (mit

der linearen Regression als eine Art Spezialfall). Diese Verfahren kénnen auf
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6 Vorhersageverfahren: Entwicklung und Evaluation

der Basis des in Kapitel 5 analysierten kombinierten Datensatzes eine deter-
ministische oder probabilistische Vorhersage der Lebensdauer oder der ma-
ximalen Fliche eines Zellobjekts treffen. Die Informationen haben dabei das
Potential, das probabilistische Lebenszyklusmodell des in Entwicklung be-
findlichen Zellverfolgungsalgorithmus KONRAD3D (DWD) zu verbessern,
indem die Schwankungsbreite des Modellensembles insbesondere zu Be-
ginn der Zellentwicklung besser eingegrenzt werden kann (vgl. Kapitel 5.1.2;
Feger et al., 2019; Werner, 2020; Wapler, 2021). Zudem konnte es fiir wei-
tere Fragestellungen und Anwendungen des Nowcastings niitzlich sein, be-
stimmte Klassen der Zellattribute frithzeitig abschétzen zu kénnen (z. B. kur-
ze/lange Lebensdauer). Kategorische oder kontinuierliche Abschitzungen
der Lebensdauer und der Zellfliche sind zudem zur besseren zeitlichen
bzw. raumlichen Spezifizierung von Warnungen von Relevanz.

Die oben erwihnten multivariaten Klassifikations- und Regressionsverfahren
werden im Folgenden in verschiedenen Modellstudien als Vorhersageverfah-
ren angewendet, die unterschiedliche Kombinationen von Umgebungsvaria-
blen und/oder Zellattributen als Priadiktoren verwenden (vgl. Abbildung 6.1).
Kapitel 6.1 beschreibt zuniéchst die notwendige Datenvorbehandlung, welche
vor der Anwendung eines Vorhersageverfahrens erfolgen muss, und rekapitu-
liert einige Besonderheiten des kombinierten Datensatzes, die unter anderem
in der Evaluation der Verfahren beriicksichtigt werden. Anschlielend folgt
mit den zwei Klassifikationsverfahren logistische Regression und Random
Forest die Diskussion einer ersten Modellstudie mit zwei Pradiktoren, anhand
derer viele verschiedene Aspekte solcher Verfahren und der entsprechenden
Evaluation detailliert erldutert werden (Kapitel 6.2). Die Kapitel 6.3 und 6.4
fassen die Ergebnisse aus vielen weiteren Modellstudien zusammen und ana-
lysieren und vergleichen das Potential der Verfahren fiir die Abschitzung der
Lebensdauer und der maximalen Zellfliche. Dariiber hinaus wird die (sta-
tistische) relative Wichtigkeit der Umgebungsvariablen und Zellattribute als

Pridiktoren fiir die Vorhersage diskutiert.
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6 Vorhersageverfahren: Entwicklung und Evaluation
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6 Vorhersageverfahren: Entwicklung und Evaluation

6.1 Besonderheiten in der Datenvorbehandlung
und der Evaluation

Fiir die Modellstudien, die in der vorliegenden Arbeit vorgestellt werden,

miissen folgende Eigenschaften und Besonderheiten beriicksichtigt werden:

(i) Die unabhédngigen Variablen sind teilweise stark korreliert, insbeson-
dere einige Umgebungsvariablen (vgl. Kapitel 5.2.2).

(i) Die unabhingigen Variablen variieren auf sehr unterschiedlichen Ska-

len und sind meist nicht normalverteilt (vgl. Kapitel 5.2.1).

(iii) Der Datensatz weist ein starkes Ungleichgewicht in der Verteilung der
Werte der ausgewdhlten abhidngigen Variablen auf: der Lebensdauer
und der maximalen Zellfliche (vgl. Kapitel 5.1.1).

(iv) In Modellstudien, die mit einem Ensembleansatz durchgefiihrt werden,
werden keine einheitlichen Trainings- und Testdatensitze fiir die Mo-
dellbildung bzw. die Vorhersagen der Mitglieder innerhalb des Ensem-
bles verwendet, um die Robustheit der Modelle beziiglich des Daten-

satzes moglichst genau abzuschitzen (vgl. Kapitel 3.6.1).

Die genannten Punkte fithren dazu, dass sowohl in der Vorbehandlung des
Datensatzes vor der Modellbildung als auch in der Evaluation nach der An-
wendung der Modelle einige weitere Schritte vorgenommen werden miissen,
um eine addquate Durchfithrung der Modellstudien und eine entsprechende

Interpretation der Ergebnisse zu ermoglichen.
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6.1 Besonderheiten in der Datenvorbehandlung und der Evaluation

6.1.1 Datenvorbehandlung zur Anwendung der
Vorhersageverfahren

Auswahl der Pradiktoren

Wie beispielsweise in Wilks (2006) erldutert, ist ein Regressionsverfahren mit
beliebigen N, Pridiktoren in der Lage, die Residuen eines Trainingsdaten-
satzes der Groe N7, = Ny, + 1 verschwinden zu lassen, d. h. einen perfek-
ten Fit zu generieren. Dies bedeutet jedoch nicht, dass ein perfekt trainiertes
Modell ebenso gute Vorhersagen fiir einen unabhidngigen Testdatensatz trifft.
Im Gegenteil: Ein solches Modell ist oftmals viel zu sehr an den zugrunde-
liegenden Trainingsdatensatz angepasst (Overfitting). Daher ist es sinnvoll,
bereits im Voraus eine Auswahl von potentiell relevanten unabhingigen Va-
riablen x zu treffen, die physikalisch mit der gewéhlten abhéngigen Varia-
blen y in Verbindung stehen. Je grofler der zugrunde liegende Datensatz ist,
desto mehr (voneinander unabhiéngige) Pridiktoren kann ein Vorhersagever-
fahren in der Regel sinnvoll miteinbeziehen. In der Praxis helfen jedoch fiir
eine (nicht-)lineare Regression mehr als etwa zwolf Pradiktoren selten, die
Vorhersagen noch weiter zu verbessern (Glahn, 1985). Der Random Forest
weist hingegen seine Stirken eher mit einer groen Anzahl von Pridiktoren
auf, vorausgesetzt der Anteil von relevanten Préadiktoren mit einem positiven
Einfluss auf die Vorhersage ist nicht zu klein (z. B. Hastie et al., 2009). Der
Grund dafiir ist die stirkere Dekorrelation der Entscheidungsbiume aufgrund
der groBeren Verfiigbarkeit von potentiellen Kandidaten fiir das Splitting der
Aste der Entscheidungsbiume (vgl. Kapitel 3.4.3).

Ein finales Modell mit einem optimal angepassten Satz von Priadiktoren und
Modellparametern zu bestimmen, ist nicht Ziel dieser Arbeit. Vielmehr steht
die Analyse des Vorhersagevermdgens der drei verschiedenen multivariaten
Verfahren sowie der Vergleich ihrer Ergebnisse im Vordergrund. Daher beruht
die Auswahl der Priadiktoren fiir die Modellstudien in der vorliegenden Ar-
beit nicht auf einer statistisch systematischen Vorgehensweise wie der schritt-

weisen Regression (Wilks, 2006). Um verschiedene Vorhersageverfahren mit

241



6 Vorhersageverfahren: Entwicklung und Evaluation

demselben Satz von unabhingigen Variablen miteinander vergleichen zu kon-
nen, erfolgt die Auswahl der Pradiktoren in der vorliegenden Arbeit stattdes-
sen auf Basis der Analysen in Kapitel 5. Sowohl Umgebungsvariablen als
auch Zellattribute finden dabei Verwendung. Detaillierte Erlduterungen sind

jeweils zu Beginn der Beschreibung der Modellstudien angegeben.

Filterung von Fehlwerten

Die Aufteilung des kombinierten Datensatzes in Trainings- und Testdaten
ist fiir die unabhéngige Evaluation der Vorhersageverfahren essentiell. Zuvor
sortiert der Algorithmus, dessen Struktur sich an der Darstellung in Abbil-
dung 6.1 orientiert, bereits alle Zellobjekte aus dem Datensatz aus, denen
der Wert von mindestens einem Pridiktor fehlt (vgl. Kapitel 4.3.4). Beispiels-
weise kann nicht bei allen Zellobjekten das NFK berechnet und zugewiesen
werden. In Modellstudien, bei denen Zellattribute zu bestimmten Zeitpunk-
ten des Lebenszyklus (z. B. die Zellfliche 15 min nach der ersten Detektion)
als Priadiktoren dienen, sortiert der Algorithmus alle Zellobjekte aus, deren

Lebensdauer geringer ist als der betrachtete Zeitpunkt.

Transformation der Werte der Pradiktoren

Wie in Kapitel 3.5.1 geschildert kann eine mathematische Transformation
der Werte der Priadiktoren vor der Anwendung eines statistischen Verfahrens
niitzlich sein, dessen Aussagekraft zu steigern. Czernecki et al. (2019) wen-
deten eine Kombination von Yeo-Johnson- und z-Transformation beispiels-
weise fiir die Vorhersage von Hagel mit Hilfe eines Random Forests an. Die-
se Kombination findet auch in den Modellstudien ab Kapitel 6.2 Anwendung.
Der Einfluss der Transformationen auf die Vorhersage der Zellattribute und
deren Giite sowie auf die Wichtigkeit der Priadiktoren wird fiir die erste Mo-
dellstudie aus Kapitel 6.2 in Anhang B diskutiert. Eine Transformation der
Werte der abhéngigen Variablen y, die fiir Regressionsverfahren relevant sein

kann, stellte sich im Rahmen der vorliegenden Arbeit nicht als vorteilhaft
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6.1 Besonderheiten in der Datenvorbehandlung und der Evaluation

heraus. Eine Erhohung der Schirfe und Verbesserung der Giite der Vorhersa-
ge, insbesondere fiir Regressionsverfahren, lasst sich durch das Resampling

erreichen (s. u.; vgl. Kapitel 3.5.2).

Aufspaltung in Trainings- und Testdaten

Nach der Transformation der Werte der Pridiktoren erfolgt die Aufspaltung
des gesamten Datensatzes in potentielle Trainingsdaten und Testdaten der-
gestalt, dass in beiden Datensitzen die urspriingliche Verteilung der Werte
der Pridiktanden erhalten bleibt. Den Anteil der potentiellen Trainingsdaten,
die einen Pool von Zellobjekten fiir die Auswahl der finalen Trainingsdaten
darstellen, gibt fr, vor (s. Kapitel 6.2.1). Fiir die Aufspaltung wird bei Klas-
sifikationsverfahren in der vorliegenden Arbeit zwischen (a) Studien mit va-
riablem Entscheidungstrennwert pt (verschiedene Realisierungen eines Mo-
dells; vgl. Kapitel 3.3.2 und 3.4.3) und (b) Studien mit festem Entscheidungs-
trennwert mit einem Modellensemble (vgl. Kapitel 3.6.1) unterschieden. Bei
Regressionsverfahren finden ausschlieBlich Ensemblestudien statt. Im Fall (a)
erhilt jede Realisierung — sofern nicht anders bei den Auswertungen beschrie-
ben — dieselben finalen Trainings- und Testdaten. Im Fall (b) erfolgt eine
separate Aufteilung der potentiellen Trainingsdaten und Testdaten fiir jedes
Ensemblemitglied.

Die Testdaten werden jeweils beiseite gelegt, wihrend alle potentiellen Trai-
ningsdaten selbst oder ein Satz aus N7, pseudo-zufillig und mit Zuriickle-
gen gezogenen Zellobjekten als finaler Trainingsdatensatz dienen. Letzteres
nennt sich Bootstrapping und zéhlt zu den Resampling-Methoden. Im Fall (a)
kann man das Bootstrapping nutzen, um bei festem Testdatensatz durch
die Verwendung unterschiedlicher Startwerte (Seeds = Samen) des Pseudo-
Zufallszahlengenerators unterschiedliche Modelle zu bilden. Im Fall (b) un-
terscheiden sich die potentiellen Trainingsdaten ohnehin zwischen den ein-
zelnen Mitgliedern des Ensembles. Ein Bootstrapping ist hier daher nur not-

wendig, wenn die erforderliche GroBe des Trainingsdatensatzes die Anzahl
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6 Vorhersageverfahren: Entwicklung und Evaluation

von potentiellen Trainingsdaten {ibersteigt. In allen Fillen folgen die mit den
Trainingsdaten assoziierten Zellattribute weiterhin in sehr guter Niherung
der urspriinglichen Verteilung des gesamten Datensatzes. Da es hier nicht
das Ziel ist, ein Modell mit einem optimal angepassten Satz von Pridiktoren
und Modellparametern zu bestimmen (s. 0.), findet neben dem Ensemblean-
satz generell keine Kreuzvalidierung mittels eines dritten, von Trainings- und

Testdaten unabhingigen Validierungsdatensatzes statt.

Resampling zur Balancierung des Trainingsdatensatzes

Wie in Kapitel 3.5.2 erldutert wurde, konnen Resampling-Methoden Pro-
bleme verringern, die ein unbalancierter Datensatz mit sich bringt, in dem
die Werte der abhingigen Variablen sehr ungleich verteilt sind. In eini-
gen Modellstudien in den Kapiteln 6.3 und 6.4 findet eine Kombinati-
on von Undersampling und Oversampling Anwendung, da sich diese in
vielen Fillen als vorteilhaft herausgestellt hat: Der Random Forest kann
nur dank des Resamplings in bestimmten Setups effizient verwendet wer-
den (s.Kapitel 6.3.1 und 6.4.1). Die Auswirkungen verschiedener Resam-
pling-Methoden auf die Vorhersagegiite der zwei Klassifikationsverfahren
sind eher gering (Anhang B). Die Regressionsverfahren hingegen profitieren
vom Resampling durch eine Erhohung der Schirfe und eine Verbesserung des
Vorhersage-Bias (s. Kapitel 6.3.2 und 6.4.2).

6.1.2 Bedingte Evaluation und spezielle Ensembleevaluation

Zur differenzierten Interpretation der Ergebnisse der Modellstudien folgt
ergidnzend zu der allgemeinen Beschreibung von Evaluationsmalien (Kapi-
tel 3.6) eine kurze Zusammenstellung der besonderen Aspekte der Evaluati-
on, die speziell fiir die Modellstudien der vorliegenden Arbeit relevant sind.
Sind Ereignisse im gesamten Datensatz und somit im Testdatensatz deut-
lich seltener vertreten als Nicht-Ereignisse, gilt fiir die Kontingenztabelle der

bindren Vorhersage eines Klassifikationsverfahrens (Tabelle 3.1) allgemein
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6.1 Besonderheiten in der Datenvorbehandlung und der Evaluation

b+d > a+ c und meist auch b,d > a,c. Aus diesem Grund ist folglich der
Proportion Correct (PC; vgl. Tabelle 3.2) meist durch PC ~ dN};l gegeben,
da d > a ist. Bei der Interpretation dieses Giitemalfles ist folglich besondere
Vorsicht geboten. Andere Giitemale wie die Trefferrate H, die Fehlalarmra-
te F' und die True Skill Statistic TSS sind unabhingig von der Verteilung der
Werte einer bindren abhéngigen Variablen. Im Fall des konstruierten bindren
Priadiktanden Lebensdauer (kurz/lang) dominieren jedoch beispielsweise die
am hiufigsten erreichten Werte fiir die Lebensdauer die Werte von H und F.
Bei den Zellobjekten mit kurzer Lebensdauer dominieren die Objekte mit sehr
kurzer Lebensdauer (7, 12, 17 min) und bei den Zellobjekten mit langer Le-
bensdauer diejenigen mit einer Lebensdauer nahe des Klassentrennwerts (ab-
hiingig von der Wahl des Ubergangsbereichs; vgl. Kapitel 3.6.1).

Eine mogliche Erginzung zur Beriicksichtigung dieses Ungleichgewichts der
Stichprobe ist die Formulierung balancierter Giitemaf3e, welche speziell fiir
die Evaluation von Ensemblevorhersagen verwendet werden (s.u.). Prinzi-
piell wire auch a priori ein Resampling des gesamten Datensatzes oder des
jeweiligen Testdatensatzes moglich, um die Verteilung der Werte der abhén-
gigen Variablen auszugleichen (vgl. Kapitel 3.5.2 und 6.1.1). In der vorlie-
genden Arbeit entspricht die Verteilung im Testdatensatz jedoch stets in etwa
der Verteilung im originalen gesamten Datensatz, sodass balancierte Giite-
malfle als Ergdnzung zu den standardméfigen Giitemallen dienen. Generell
hilft die Betrachtung mehrerer Giitemafle, verschiedene Aspekte der Vorher-
sagen niher zu beleuchten (vgl. Tabelle 3.2; Wilks, 2006), wie auch schon
Doswell et al. (1990) in einer Studie zur Giite von Tornado-Vorhersagen emp-
fahlen — ebenfalls eine Fragestellung, in der ein Ungleichgewicht des Daten-

satzes présent ist.
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6 Vorhersageverfahren: Entwicklung und Evaluation

Bedingte Evaluation

Die grundlegende Idee hinter der Formulierung eines balancierten Giitema-
Bes ist es, sich den gesamten Wertebereich der abhidngigen Variablen y, die
hier im Fall von Klassifikationsverfahren in einen biniren Pradiktanden iiber-
fithrt wird, zu Nutze zu machen. Auch wenn es sich um eine binédre Vor-
hersage handelt, ist es moglich, die Giite der Vorhersagen fiir endlich vie-
le (N;) Intervalle I des Wertebereichs von y separat zu quantifizieren. Bei-
spielsweise kann die Lebensdauer der zeitlichen Auflosung der Radarmessun-
gen entsprechend in Intervalle von 5 min aufgeteilt werden. Diese Betrach-
tungsweise bezeichnet man als bedingte Evaluation, welche in den Kapiteln
6.2 bis 6.4 zusitzlich mit Grafiken veranschaulicht wird, welche die Ensem-
blevorhersagen den jeweiligen Beobachtungen der abhingigen Variablen y
gegeniiberstellen. Dies geschieht mittels einer auf die jeweilige Problem-
stellung angepassten Darstellung von bedingten Quantil-Plots (Conditional
Quantile Plots) nach Murphy et al. (1989) basierend auf der sogenannten
Likelihood-Base Rate Factorization sowie der Calibration-Refinement Fac-
torization (Murphy und Winkler, 1987; Wilks, 2016).

Ein balanciertes GilitemaB fiir binare Klassifikationsverfahren

Ein neu eingefiihrtes Maf fiir die balancierte Genauigkeit (Accuracy; ACC)

einer Ensemblevorhersage fiir Klassifikationsverfahren stellt

ACC = Al,li;acc,- (6.1)
mit |
acci=w ¥ [(1-5") 8,058 ©62)

Ii . obs
1" eny
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dar (vgl. Kapitel 3.6.1). Darin steht y\*’

bindren Pradiktanden y; fiir den beobachteten Wert der nicht-binéren, abhén-

zur Abgrenzung gegeniiber dem

gigen Variablen y. Die spezifische balancierte Genauigkeit acc; gibt folglich
die mittlere Wahrscheinlichkeit fiir eine korrekte Vorhersage eines Zellob-
jekts innerhalb des i-ten Intervalls mit N, Beobachtungen basierend auf ei-
nem Ensemble an. Das balancierte Giitemall ACC entspricht dariiber hinaus
der iiber alle N; Intervalle gemittelten mittleren Wahrscheinlichkeit fiir eine
korrekte Vorhersage eines Zellobjekts basierend auf einem Ensemble. Damit
folgt, dass ACC € [0; 1] ist mit ACC,); = 1 als optimalem Wert. Mit dieser
Formulierung eines GiitemaBes werden alle Intervalle gleichermaBen beriick-
sichtigt — unabhéngig von der Anzahl von Zellobjekten, die in die jeweiligen
Intervalle fallen. Wird zur Separation der beiden Klassen des Préidiktanden
bei der Evaluation ein Ubergangsbereich um den Klassentrennwert gewihlt,
so gehen in Gleichung (6.1) nur diejenigen Intervalle ein, die auBBerhalb dieses
Ubergangsbereichs liegen (vgl. Kapitel 3.6.1). Damit sehr wenige Zellobjek-
te mit extrem selten aufgetretenen Werten der abhingigen Variablen die ACC
nicht zu stark dominieren, sollte zudem eine Mindestanzahl von Objekten mit
gleichen Werten in einem Intervall vorliegen, damit die acc dieses Intervalls
in die Berechnung der ACC eingehen darf.

Fiir ein Ensemble, bei dem jedem Mitglied derselbe Testdatensatz zugrun-
deliegt, entspricht die ACC dem Mittel der iiber das Ensemble gemittelten
PC-Werte in den jeweiligen Intervallen, d. h. es gilt

1 &
ACC = PCpy = — Y PC\" (6.3)
NS
mit dem Ensemblemittel der Scores der einzelnen Mitglieder PCl-(q) in den
jeweiligen Intervallen
1 Nens
PC™ = — Y pcl?. (6.4)
N, ens g—|
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6 Vorhersageverfahren: Entwicklung und Evaluation

Fiir jedes Intervall wird demnach fiir jedes Ensemblemitglied eine eigene
Kontingenztabelle (Tabelle 3.1) erstellt. Gehort ein Intervall /; zur Klasse der
Nicht-Ereignisse, folgt, dass agq) = cgq) =0 und Pqu) = di(q)Nllf1 mit Ny, =
bl(q) + dfq) ist. Umgekehrt ist fiir ein Intervall J;, das zur Klasse der Ereignisse
gehort, PCY = agq)NI[f U mit N, = a\? + ¢\ Fiir ein Ensemble, bei dem
nicht jedem Mitglied derselbe Testdatensatz zugrundeliegt, ist ACC # PCpy;.
Da dies in den folgenden Modellstudien der Fall sein wird (vgl. Kapitel 6.1.1),
wird die balancierte Genauigkeit ACC iiber die Gleichungen (6.1) und (6.2)

berechnet.

Ein balanciertes GiitemaB fiir Regressionsverfahren

Ein neu eingefiihrtes Ma8 fiir die balancierte Genauigkeit einer Ensemblevor-
hersage fiir Regressionsverfahren stellt in Analogie zum Root Mean Squared
Error (RMSE) die Wurzel des balancierten, mittleren quadratischen Fehlers
bzw. des Balanced Root Mean Squared Errors (BRMSE) dar. Dieser wird in
den Modellstudien mit Regressionsverfahren iiber

1M
BRMSE = — Y me} (6.5)
NS

1 Ne,ns A(q) >
me; = ( —— yi—Y; (6.6)
<N' ;<J ’) Uly et}

berechnet (vgl. Kapitel 3.3.1). Zunidchst wird demnach die iiber das En-
semble gemittelte Abweichung der Vorhersagen der Mitglieder fiir das j-te
Zellobjekt vom beobachteten Wert bestimmt. N, steht fiir die Anzahl
an Mitgliedern, bei denen das j-te Zellobjekt im Testdatensatz vorhanden
ist (vgl. Kapitel 3.6.1). Dies erfolgt fiir alle Objekte innerhalb des Intervalls 7;.
Im Anschluss ergibt sich der dortige spezifische mittlere Fehler me; als der
Median (-) der gemittelten Abweichungen aller Zellobjekte, fiir die y; € ;
gilt. Der BRMSE ist schlieBlich das arithmetische Mittel der Quadrate von me
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iiber alle Intervalle. Damit folgt, dass BRMSE € [0; o] ist mit BRMSE, o =0
als optimalem Wert. Fiir jedes Intervall geht demnach in die Berechnung des
quadratischen Fehlers der Wert eines Stellvertreters ein, in dieser Formulie-
rung der Median der Ensemblemittelwerte. Mit dieser Formulierung eines
Giitemales werden wie fiir die ACC alle Intervalle gleichermafen beriick-
sichtigt — unabhéngig von der Anzahl von Zellobjekten, die in die jeweiligen
Intervalle fallen. Damit sehr wenige Zellobjekte mit extrem selten aufgetrete-
nen Werten der abhingigen Variablen den BRMSE nicht zu stark dominieren,
sollte hier ebenfalls eine Mindestanzahl von Objekten mit gleichen Werten in
einem Intervall vorliegen, damit der me dieses Intervalls in die Berechnung
des BRMSE eingehen darf.

Spezielle probabilistische GilitemaBe

Die allgemeine Formulierung fiir den Brier Score (BS) in Gleichung (3.77)
kann modifiziert werden, um fiir jede Klasse des Pridiktanden separat einen
BS zu bestimmen. Fiir die i-te Klasse #; mit N; Zellobjekten bedeutet dies:

1

2
BS=~ X (w-9") 67)
N1 e%}( =)

Dieser Score findet in den folgenden Modellstudien zur probabilistischen Be-
wertung der Giite der Ensemblevorhersagen von Zellobjekten einer bestimm-
ten Klasse Verwendung.

Wird der Testdatensatz fiir jedes Ensemblemitglied variiert (vgl. Kapi-
tel 6.1.1), bestimmt sich die Schwankungsbreite der Ensemblevorhersagen
6}6'”) in Gleichung (3.81) fiir das j-te Zellobjekt nur iiber die N/, Ensem-
blemitglieder, bei denen dieses im Testdatensatz vorhanden ist. Teilt man
beispielsweise den Datensatz fiir jedes Mitglied zu etwa zwei Dritteln in
Trainings- und zu einem Dirittel in Testdaten auf, so wird jedes Zellobjekt im

Mittel in etwa 0,66 N,,s Trainings- und 0,34 N,,s Testdatensitzen enthalten
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6 Vorhersageverfahren: Entwicklung und Evaluation

sein (s. Kapitel 6.2.2). Unterschiedliche Zellobjekte treten allerdings in unter-
schiedlich vielen Testdatensitzen auf, wobei die Haufigkeit ndherungsweise
normalverteilt ist. Daher kann 6](””)
dem jedem Mitglied derselbe Testdatensatz zugrundeliegt (vgl. Kapitel 3.6.1).

mehr Werte annehmen als in dem Fall, in

6.2 Erste Modellstudie mit zwei Pradiktoren: DLS
und LI

Die 38553 Zellobjekte aus dem kombinierten Datensatz (Zellattribute und
Umgebungsvariablen) werden nun in zwei Klassen aufgeteilt: solche mit
kurzer und solche mit langer Lebensdauer. Auf den Klassentrennwert 7
fiir die Lebensdauer (vgl. Kapitel 3.6.1, 5.3.1 und 6.1) und weitere Fest-
legungen fiir eine erste Modellstudie geht Kapitel 6.2.1 ein. AnschlieSend
zeigt Kapitel 6.2.2 einen Vergleich der zwei verschiedenen nicht-linearen
Klassifikationsverfahren: der logistischen Regression und des Random Fo-
rests (vgl. Kapitel 3.3.2 und 3.4). Dies geschieht in einem einfachen ersten
Setup mit lediglich zwei Priadiktoren, der Modellstudie U2_0. Die Evalua-
tion der Verfahren behandelt fiir diese Modellstudie einige Details, um mit
der Interpretation der Ergebnisse vertraut zu werden und die vielen verschie-
denen Aspekte hervorzuheben, iiber die anhand der Modellstudien relevante
Informationen gewonnen werden konnen. Die Ergebnisse der daran anschlie-
Benden Modellstudien in den Kapiteln 6.3 und 6.4 werden dort in einer kom-

pakten Weise vorgestellt und diskutiert.

6.2.1 Beschreibung der ersten Modellstudie

Um die angewendeten Verfahren detailliert zu analysieren und diskutieren,
wird zunidchst ein einfaches Setup mit lediglich zwei Umgebungsvariablen
als Priadiktoren vorgestellt, die Modellstudie U2_0. Diese wird anschlieSend
in den Kapiteln 6.3 und 6.4 in die Modellstudie U2 tiberfiihrt und mit vielen
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weiteren Modellstudien verglichen, die auf Kombinationen von bis zu 20 aus-
gewihlten Priadiktoren basieren. Als Pridiktoren in der Modellstudie U2_0
fungieren zwei Umgebungsvariablen, die (a) relevant fiir die Entstehung
bzw. Organisation hochreichender Konvektion sind, (b) moglichst unkorre-
liert sind (vgl. Kapitel 5.2.2), und (c) in den Analysen aus Kapitel 5.3 bereits
unter den am besten zwischen Zellobjekten unterschiedlicher Lebensdauer
unterscheidenden Variablen zu finden sind. So fillt die Wahl nach dem Tes-
ten verschiedener Kombinationen auf die DLS und den LIyonp, als Ausdruck
der vertikalen Windscherung bzw. der thermischen Instabilitit der Atmosphi-
re. Beide Variablen haben sich bereits in verschiedenen Studien als geeig-
nete Prédiktoren fiir hochreichende Konvektion gezeigt (z. B. Kunz, 2007;
Pucik et al., 2015; Raédler et al., 2019; Kunz et al., 2020). AuBlerdem ist die
(Rang-)Korrelation der beiden Variablen niedrig (rs = 0,15 bzw. rp = 0,19;
vgl. Abbildung 5.13). Zudem gehort die DLS zu den Variablen, die in den
Analysen in Kapitel 5.3.1 zum Unterscheidungsvermogen zwischen Zellob-
jekten unterschiedlicher Lebensdauer die besten kategorischen Giitemal3e er-
reichen. Der LI;gonp, rangiert zwar etwas weiter hinten, dennoch ist die Wahl
auch mit Blick auf die Abbildungen D.4c und 5.14 sinnvoll.

Die folgenden Festlegungen fiir die Modellstudie U2_0 wurden auf der Basis
von einer groen Anzahl von Tests getroffen. Ausfiihrliche Sensitivitdtsun-
tersuchungen hierzu finden sich in Anhang B. Die Werte der beiden Pradik-
toren, welche den Umgebungsvariablen zum Zeitpunkt der ersten Detekti-
on des jeweiligen Zellobjekts entsprechen, werden einer z- und einer Yeo-
Johnson-Transformation unterzogen (vgl. Kapitel 3.5.1 und 6.1.1). Der Klas-
sentrennwert T fiir die Unterscheidung in Zellobjekte mit kurzer oder lan-
ger Lebensdauer wird auf 7 = 1 h = 60 min festgelegt. Damit zdhlen im Da-
tensatz von U2_0 von den insgesamt 38 553 Zellobjekten 1096 zur Klasse
lange Lebensdauer (L) und 37457 zur Klasse kurze Lebensdauer (K). Das
Klassenverhiltnis pg, also die Anzahl von Zellobjekten mit einer langen Le-
bensdauer geteilt durch die Anzahl von Zellobjekten mit einer kurzen Le-

bensdauer, liegt daher bei etwa 2,9 % (vgl. Kapitel 3.5.2). Als Testdatensatz
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dienen 34 % des kompletten Datensatzes. Um systematische Abhédngigkeiten
zu verhindern, die alleine auf die Datenauswahl zuriickzufithren wiren, wird
dazu zufillig (ohne Zuriicklegen) aus dem gesamten Datensatz der 38 553
Zellobjekte gezogen, sodass die urspriingliche Verteilung der Lebensdauer
und somit das Klassenverhiltnis in sehr guter Nidherung erhalten bleibt. Als
halbe Breite des Ubergangsbereichs fiir den Klassentrennwert 7 bei der Eva-
luation dient T = 15 min, sodass Zellobjekte mit einer Lebensdauer zwischen
T — 7' = 45min und 7+ 7' = 75 min nicht in die Berechnung der GiitemaRe
eingehen. Dies modifiziert das Klassenverhiltnis im Testdatensatz im Ver-
gleich zur Verteilung des gesamten Datensatzes leicht (s.u.). Das Ziehen der
Trainingsdaten erfolgt durch ein Bootstrapping aus den verbleibenden 66 %
der Daten (fr, = 0,66). Die StichprobengroBe des Trainingsdatensatzes ist
N7, = 25000. Eine Balancierung des Trainingsdatensatzes beziiglich der Le-
bensdauer erfolgt vorerst nicht (vgl. Kapitel 3.5.2 und 6.1.1).

Mit den beiden Vorhersagemethoden (logistische Regression und Random
Forest) werden zunichst jeweils zehn verschiedene Modelle trainiert, die
auf unterschiedlichen Trainingsdaten basieren. In den folgenden Abbildun-
gen und Tabellen werden die Methoden aufgrund des hidufigen Auftretens
mit LOGR und RF abgekiirzt. Der Algorithmus fiir das Bootstrapping wihlt
fiir das Training der Modelle unterschiedliche Startwerte fiir die Pseudo-
Randomisierung beim Ziehen. Je nach Untersuchung setzen sich die Test-
daten fiir alle Modelle entweder aus denselben Zellobjekten oder einer un-
terschiedlichen Auswahl von Zellobjekten zusammen. Dies wird im Folgen-
den jeweils im Detail spezifiziert. Aufgrund des niedrigen Klassenverhiltnis-
ses, d. h. des starken Ungleichgewichts der Reprisentation von Zellobjekten
mit kurzer und langer Lebensdauer im Datensatz, ist eine Variation der Ent-
scheidungstrennwerte im niedrigen Bereich notwendig: trocr € [0,01; 0,06]
und pgp € [0,001;0,101]. Fiir jedes Modell werden 51 Realisierungen mit

unterschiedlichen Entscheidungstrennwerten berechnet. Der Random Forest
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besteht aus Npgu, = 1000 Baumen. Da es lediglich zwei Priadiktoren gibt,
fiir welche die Minimierung der Residuen an einem Splitpunkt durchgefiihrt

werden kann, ist N;,;;; = 2 eine sinnvolle Wahl (vgl. Kapitel 3.4.3).

6.2.2 Evaluation der ersten Modellstudie

Das in Kapitel 3.6.1 beschriebene ROC-Diagramm hilft, einen Uberblick iiber
verschiedene Realisierungen der logistischen Regression und des Random Fo-
rests zu bekommen, die auf unterschiedlichen Entscheidungstrennwerten u
beziiglich p(y =1 | x = x;) bei der Zuordnung der Vorhersagen zu den
beiden Klassen des Priadiktanden beruhen (vgl. Gleichungen (3.36), (3.71)
und (3.72)). Je nach Fragestellung kénnen Vorhersagen von unterschiedli-
chen Realisierungen als beste Vorhersagen bewertet werden. Deswegen wer-
den unter anderem folgende zentrale Fragestellungen in den Auswertungen
diskutiert:

(A) Sollen die Vorhersageverfahren eher moglichst viele Zellobjekte mit
langer Lebensdauer als solche erkennen? Dann empfiehlt sich eine Rea-
lisierung weiter rechts auf der ROC-Kurve. Dafiir miissen womdoglich

deutlich mehr Fehlalarme in Kauf genommen werden.

(B) Sollen die Vorhersageverfahren sowohl Zellobjekte mit langer als auch
kurzer Lebensdauer moglichst gut vorhersagen? Dann empfiehlt sich
eine Realisierung, die die 7SS bzw. den Abstand zur Diagonalen im
ROC-Diagramm D maximiert (vgl. Abbildung 3.4). Insbesondere fiir
diese Fragestellung ist zudem die Betrachtung von balancierten Giite-
mafBen niitzlich (Kapitel 6.1.2).

(C) Oder sollen die Vorhersageverfahren insgesamt moglichst viele Zellob-
jekte korrekt vorhersagen? Dann empfiehlt sich die Betrachtung wei-
terer Scores wie z.B. des PC oder des False Alarm Ratios (FAR),
da H und F nicht sensitiv beziiglich des Klassenverhiltnisses px
sind (vgl. Tabelle 3.2).
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Damit behandeln diese Fragestellungen mehrere Aspekte der Vorhersagen,
die bei einer Entscheidung fiir einen der gezeigten Modellansitze als Anwen-

dung in einem Nowcasting-Verfahren relevant sein kdnnten.

Deterministische Evaluation

Die ROC-Kurven aus den 51 Realisierungen fiir die jeweiligen Modelle zei-
gen, dass die Vorhersagen beider Verfahren als méfBig bis schlecht einzuord-
nen sind (Abbildung 6.2). Die logistische Regression liefert allerdings bes-
sere Vorhersagen als der Random Forest. Im Sinne der kategorischen (bi-
ndren) Evaluation entspricht die Klasse L einem Ereignis und K einem
Nicht-Ereignis (Kapitel 3.6.1; vgl. Tabelle 6.1). H stellt folglich den Anteil
der Zellobjekte aus Klasse L dar, die das jeweilige Modell als zur Klasse L
gehorig vorhersagt. F entspricht umgekehrt dem Anteil aus Klasse K, die das
jeweilige Modell als zur Klasse L gehorig vorhersagt.

Fiir die Flidche unter der ROC-Kurve (AUC; vgl. Kapitel 3.6.1), die Werte zwi-
schen 0 und 1 annehmen kann mit 1 als optimalem Wert, liefert die logistische
Regression Werte von bis zu AUC = 0,687 (Abbildung 6.2c). Die Variabili-
tdt der Kurven der zehn verschiedenen Modelle bei der Variation des Trai-
ningsdatensatzes ist im Fall der logistischen Regression nur gering (Abbil-
dung 6.2a). Mehr Variabilitit wird erfasst, wenn jedem Modell sowohl unter-
schiedliche Trainings- als auch Testdaten zugrunde liegen (Abbildung 6.2¢).
Aus diesem Grund werden in den spiter gezeigten Ensemblevorhersagen
grundsitzlich beide Datensitze variiert. Ein Overfitting eines der Modelle,
also eine Uberanpassung an die verwendeten Trainingsdaten, ist hier nicht
zu erkennen, da die ROC-Kurven sehr dhnlich verlaufen und stets links der
Diagonalen liegen, die eine binire zuféllige Vorhersage charakterisiert. Die
logistische Regression mit der DLS als einzigem Pridiktor fiihrt bereits zu
Werten von AUC = 0,64 und hat somit deutlich mehr Einfluss als der LI gonpa,
der alleine lediglich AUC = 0,56 aufweist. Dieses Ergebnis passt gut zu dem

bereits analysierten Unterscheidungsvermdgen der Variablen (Kapitel 5.3.1).

254



6.2 Erste Modellstudie mit zwei Pridiktoren: DLS und LI

1.0 1.0
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(c) Modellstudie U2_0 Sensitivitdt Trainings- (d) Modellstudie U2_0 Sensitivitidt Trainings-
/Testdaten (LOGR) /Testdaten (RF)

Abbildung 6.2: ROC-Kurven basierend auf 51 Realisierungen mit unterschiedlichen Entschei-
dungstrennwerten fiir zehn verschiedene Modelle (a,c) der logistischen Regression und (b,d) des
Random Forests. Die Modelle sind farblich codiert. (a) und (b) stellen eine Modellstudie mit
variierenden Trainingsdaten mit jeweils denselben Testdaten dar. (c) und (d) stellen eine Modell-
studie mit variierenden Trainings- und Testdaten dar. Zusitzlich ist in (a) und (c) die minimale,
mittlere und maximale AUC angegeben.
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Tabelle 6.1: Kontingenztabellen fiir die Vorhersage der Lebensdauer der Zellobjekte
als Klassifikation Kurz/Lang (7 = 60min) mittels der logistischen Regression (oben;
Urocr = 0,029) und des Random Forests (unten; Ugr = 0,002) fiir Modell G (s.u.; Modell-
studie U2_0). Da 7/ = 15min gewihlt wurde, ist hier die Anzahl der evaluierten Zellobjekte
Nj, = 12526 < 13108 = (1 — fz+)N (vgl. Kapitel 3.6.1).

Beobachtung — | Lang (L) | Kurz (K)
Vorhersage |

Lang (L) | a=114 | b=4950
Kurz (K) | =52 | a=7410
Beobachtung — | Lang (L) | Kurz (K)
Vorhersage |

Lang (L) | a=91 | b=5155
Kurz (K) | =75 | a=7205

Da der Random Forest seine Stirken bei Vorhersagen mit einer groflen
Anzahl von Pridiktoren hat (vgl. Kapitel 6.1.1), sind erwartungsgeméil die
Vorhersagen mit lediglich zwei Pridiktoren kaum besser als eine binire
zufillige Vorhersage. Die einzelnen Realisierungen der zehn Modelle streuen
unregelmifiger als die der logistischen Regression, sodass eine sinnvolle
Berechnung der AUC nicht méglich ist (Abbildungen 6.2b und 6.2d). Zudem
zeigt sich eine etwas hohere Variabilitdt der Kurven der zehn verschiedenen
Random Forest-Modelle. Man beachte, dass tgr = 0,001 bei 1000 Biaumen
der kleinstmogliche Entscheidungstrennwert ist. Eine Vergroferung der
Baumanzahl auf z. B. 3000 mit noch geringeren Trennwerten dndert jedoch

qualitativ nichts an den gezeigten Ergebnissen (nicht gezeigt).
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Fiir ein ausgewihltes Modell (als Modell G bezeichnet, gelbe Linie in Ab-
bildung 6.2c bzw. 6.2d) findet sich in Abbildung 6.3 ein Uberblick iiber
verschiedene Giitemal3e der kategorischen Evaluation, die sich fiir jede der
51 Realisierungen mit Hilfe der Kontingenztabelle (Tabelle 3.1) berechnen
lassen. In Tabelle 6.1 sind fiir eine beispielhafte Realisierung von Modell G
die Kontingenztabellen fiir die logistische Regression und den Random Forest
gezeigt (Urogr = 0,029, ugr = 0,002). Fiir die evaluierten Zellobjekte fin-
det man ein starkes Ungleichgewicht von pg , = (a+c)(b+d) ' ~ 1,3 %.
Dies liegt noch unter dem Klassenverhiltnis des gesamten Datensatzes von
Pk ~ 2,9 %, da aufgrund der Wahl von 7/ = 15 min die Zellobjekte nahe des
Klassentrennwerts 7 nicht in die Evaluation eingehen (vgl. Kapitel 6.2.1).

Es ist daher nicht verwunderlich, dass das Fehlalarmverhiltnis mit Werten
jenseits von FAR = 0,93 (bezogen auf alle Realisierungen der zehn Model-
le) generell sehr hoch und das Success Ratio (SR) mit SR < 0,07 sehr nied-
rig ist, da L-Vorhersagen fiir die Zellobjekte mit kurzer Lebensdauer beide
Giitemalle dominieren. Zum Vergleich: Wird immer eine lange Lebensdauer
vorhersagt, ist FAR = 1 — pg 7, fiir T = 60min ist folglich FAR ~ 0,987.
Dies manifestiert sich auch in’hohen Werten fiir den Bias (B), die fiir akzep-
table Werte von H ein starkes Overforecasting anzeigen. Der Proportion Cor-
rect (PC) wird mit steigendem Entscheidungstrennwert grofer, da fiir mehr
Zellobjekte mit kurzer Lebensdauer auch K-Vorhersagen getroffen werden,
allerdings auf Kosten von H. Der Heidke Skill Score (HSS), der Equitable
Threat Score (ETS) und der Critical Success Index (CSI) verhalten sich qua-
litativ dhnlich und deuten die hochste Giite fiir hohe Entscheidungstrennwerte
an, d. h. sie bewerten die Reduzierung des FAR hoher als eine gute Vorher-
sage der Zellobjekte mit langer Lebensdauer, an der man jedoch im Hinblick
auf die gefahrlichen Begleiterscheinungen konvektiver Zellen eher interes-
siert ist (s.o. Fragestellung (A); vgl. Kapitel 2.2). Im Fall der logistischen
Regression findet sich das Maximum der True Skill Statistic (T'SS) im Mittel
bei der zwanzigsten der 51 Realisierungen (tzocr = 0,029), bei der das Odds
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Abbildung 6.3: Verschiedene (Skill) Scores basierend auf 51 Realisierungen mit unterschied-
lichen Entscheidungstrennwerten p fiir jeweils ein repriasentatives Modell (a) der logistischen
Regression und (b) des Random Forests. Einige der gezeigten GiitemaBe sind zur besseren Uber-
sicht skaliert dargestellt.

Ratio (OR) bei etwa OR = 3 liegt (nicht gezeigt). Die Chance, Zellobjekte
mit langer Lebensdauer nach L-Vorhersagen zu beobachten, ist dort demnach

etwa dreimal hoher als nach einer K-Vorhersage.

Probabilistische Evaluation — Ein Ensembleansatz

Fiir einen Entscheidungstrennwert (t, der H und 1—F in etwa ausbalanciert
sowie einen hohen T'SS-Wert erreicht, folgt im Anschluss eine Ensemble-
studie mit 51 Modellen fiir U2_0. Dieses Ensemble orientiert sich damit
an der eingangs dieses Abschnitts beschriebenen Fragestellung (B), bei der
man daran interessiert ist, sowohl Zellobjekte mit langer als auch kurzer
Lebensdauer moglichst gut vorherzusagen. Unterschiedliche Vorhersagever-
fahren erfordern in der Regel unterschiedliche Entscheidungstrennwerte u,
um Ensemblevorhersagen zu generieren, deren Mittelwertspunkte (F(¢),
H)) in etwa auf dem gleichen Lot der ROC-Diagonalen liegen. Die
passenden Entscheidungstrennwerte sind hier urogr = 0,029 sowie
Ugp = 0,002. Damit das Ensemble moglichst viel Variabilitédt abdeckt, wird,

wie in Kapitel 6.1.1 erldutert, fiir jedes Modell ein anderer potentieller
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Abbildung 6.4: Trefferrate (H) und Fehlalarmrate (F) fiir ein Ensemble aus 51 verschiedenen
Modellen (a) der logistischen Regression und (b) des Random Forests bei festen Entscheidungs-
trennwerten Urogr = 0,029 bzw. ugr = 0,002 bei gleichzeitiger Variation von Trainings- und
Testdatensatz (bunte Kreise). Zusitzlich ist das Ensemblemittel mit einem schwarzen Kreuz und
gestrichelten Linien dargestellt.

Trainings- und Testdatensatz verwendet. Der Ensembleansatz bietet zudem
die Moglichkeit einer probabilistischen Vorhersage der Lebensdauer-Klasse
einzelner Zellobjekte und liefert somit ein Maf fiir die Eintrittswahrschein-
lichkeit von hohen Werten fiir die Lebensdauer. Damit lassen sich Werte
fir den BS berechnen (vgl.Kapitel 3.6.1). Dariiber hinaus werden die
klassenspezifischen BS bestimmt (vgl. Kapitel 6.1.2).

Bedingte Evaluation

H und F variieren innerhalb des Ensembles teils deutlich (Abbildung 6.4).
Dies unterstreicht, dass der Ensembleansatz ein wichtiger Schritt fiir
eine differenzierte Evaluation ist. Wie in Kapitel 6.1.2 erldutert, wird im
Folgenden auch eine bedingte Evaluation, d.h. eine separate Auswertung
fiir jede beobachtete Lebensdauer, vorgenommen. Die Vorhersageverfahren

prognostizieren Zellobjekte mit einer Lebensdauer, die weit entfernt vom
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Abbildung 6.5: Bedingte Quantil-Plots fiir die Anteile aller Zellobjekte gleicher beobachteter
Lebensdauer an den beiden Vorhersage-Klassen fiir die Lebensdauer (K: violett, L: orange) fiir
dasselbe Ensemble wie in Abbildung 6.4 mittels (a) der logistischen Regression und (b) des
Random Forests. Sowie: Bedingte Quantil-Plots fiir die Anteile korrekter Prognosen fiir jedes
einzelne Zellobjekt ﬁ(.ens) — zusammengefasst fiir Zellobjekte gleicher beobachteter Lebensdauer
— fiir dasselbe Ensemble mittels (c) der logistischen Regression und (d) des Random Forests.
Dargestellt sind Median (Linie), der Interquartilsbereich (dunkle Schattierung), das 5. und
95. Perzentil (helle Schattierung), sowie in (c) und (d) der Mittelwert, der gemif} Gleichung (6.2)
durch acc gegeben ist (schwarz gestrichelte Linie). Gekreuzt sind die Bereiche, in denen weniger
als 20 Zellobjekte dieselbe Lebensdauer erreichten. Die grau gestrichelte Linie veranschaulicht
den jeweiligen Anteil der Zellobjekte gleicher Lebensdauer an der Gesamtzahl von Zellobjekten,
skaliert bzgl. der Objektanzahl mit einer Lebensdauer von 7 min.

Klassentrennwert liegt, insgesamt besser (Abbildungen 6.5a und 6.5b).
Aufgrund der deutlich geringeren Anzahl von Zellobjekten mit langer
Lebensdauer im Testdatensatz ist die Varianz zwischen den einzelnen
Ensemblemitgliedern dort grofer. Betrachtet man die Anteile korrekter
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Vorhersagen fiir jedes Zellobjekt separat (Abbildungen 6.5¢ und 6.5d),
fallt sofort die groBle Schwankungsbreite zwischen den Zellobjekten auf,
insbesondere bei der logistischen Regression. Es gibt folglich Zellobjekte
einer bestimmten beobachteten Lebensdauer, die sehr viele oder sogar
alle Ensemblemitglieder korrekt vorhersagen. Andererseits gibt es auch
viele Zellobjekte, die kaum ein oder gar kein Ensemblemitglied richtig
vorhersagt. Von den Zellobjekten mit kurzer Lebensdauer erreicht die
Gruppe der Zellobjekte mit vergleichsweise sehr kurzer Lebensdauer iiber
Gleichung (6.2) die hochsten Werte fiir die Genauigkeit acc, wihrend von
den Zellobjekten mit langer Lebensdauer die Gruppe der Zellobjekte mit

sehr langer Lebensdauer die htchsten Werte verzeichnet.

Bezugnehmend auf die oben beschriebenen Fragestellungen (A) und (B)
konnen drei ausgewdhlte GiitemaB3e als grafischer Vergleich zwischen
den beiden Vorhersageverfahren dienen: 1) Der BS der Zellobjekte mit
langer Lebensdauer, um Fragestellung (A) zu bearbeiten; 2) die ACC
fir Fragestellung (B); und 3) 3,@,” zur Quantifizierung der mittleren
Schwankungsbreite des jeweiligen Ensembles (Abbildung 6.6). Ahnlich wie
beim ROC-Diagramm gilt in dieser Darstellung: Je weiter links oben das

Symbol liegt, desto besser ist die Vorhersage zu bewerten.

Brier Scores

Eine konstante Vorhersage, die fiir alle Zellobjekte immer eine kurze Lebens-
dauer prognostiziert, ergibt bei der Betrachtung des gesamten Datensatzes
mit Abstand den niedrigsten BS (BS = 0,03), da mehr als 98 % der evalu-
ierten Zellobjekte eine kurze Lebensdauer aufweisen (Tabelle E.2). Folglich
dominieren die Zellobjekte mit kurzer Lebensdauer den BS des Ensemblemit-
tels (Eintrittswahrscheinlichkeit einer langen Lebensdauer) der logistischen
Regression. Die Untersuchung fiir die Zellobjekte mit langer Lebensdauer
alleine (BSy, = 0,17) zeigt, dass die logistische Regression besser ist als eine

50 %-Vorhersage (BSS; = 0,32) bzw. eine zufillige Vorhersage, bei der jedem
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Abbildung 6.6: Synopse verschiedener Giitemafe fiir die Ensembles der logistischen Regres-
sion (Kreis) und des Random Forests (Dreieck; Modellstudie U2_0 Ensemble). Je grofer die
Symbole sind, desto groBer ist die mittlere Schwankungsbreite des Ensembles 36,”. Grau ge-
strichelte Linien stellen die Werte der Scores fiir zuféllige Vorhersagen (horizontale + rechte
vertikale Linie) bzw. einer 50 %-Vorhersage (linke vertikale Linie) dar.

Zellobjekt als Vorhersage zufillig ein Wert aus einer uniformen Verteilung
der Eintrittswahrscheinlichkeiten zugewiesen wird (BSS; = 0,49). Damit ist
sie zugleich deutlich besser als eine zufillige Vorhersage, bei der man aus der
beobachteten Verteilung von Zellobjekten mit kurzer und langer Lebensdau-
er zieht (BSSy = 0,83). Aus dieser Perspektive kann man dem Ensemble der
logistischen Regression folglich eine gewisse, wenn auch geringe probabilis-
tische Vorhersagegiite attestieren.

Der BS beziiglich aller Zellobjekte ist mit BS = 0,26 fiir den Random
Forest geringer im Vergleich zur logistischen Regression (Tabelle E.3). Die
Erklirung dafiir ist die geringere Schwankungsbreite G,,, der logistischen
Regression sowie die quadratische Natur von BS. Die Ensemblevorhersagen
der logistischen Regression fallen bei der Berechnung von BS daher stirker

ins Gewicht. Somit erreicht der Random Forest auch hohere Werte fiir die
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verschiedenen BSS als die logistische Regression, ebenso bei der separaten

Betrachtung der beiden Klassen der Lebensdauer.

Balancierte Genauigkeit

Fiir die logistische Regression ergibt sich unter Beriicksichtigung von
T = 15min gemiB Gleichung (6.1) eine balancierte Genauigkeit von
ACC == 0,599, wobei nur solche 5 min-Intervalle in die Berechnung eingehen,
in denen mehr als 20 Zellobjekte vorzufinden sind (vgl. Abbildung 6.5¢). Die
ACC erreicht einen Wert von 0,637, wenn man die Forderung nach der Min-
destanzahl von Zellobjekten auf beispielsweise zehn Zellobjekte abschwécht,
da dann weitere Intervalle hoherer Lebensdauer in die Berechnung der ACC
eingehen. Fiir den Random Forest liegt die balancierte Genauigkeit fiir eine
Mindestanzahl von 20 Zellobjekten mit ACC ~ 0,531 erwartungsgemaf
unter derjenigen der logistischen Regression (vgl. Abbildung 6.5d). In
weiteren Untersuchungen mit htheren Werten fiir pgr zeigt sich, dass die
ACC nahezu konstant bleibt. Das Ensemblemittel des Proportion Correct
PC(e") hingegen steigt, da (viel) mehr Zellobjekte mit kurzer Lebensdauer
richtig und nur eine geringe Anzahl von Zellobjekten mit langer Lebensdauer
weniger falsch vorhergesagt werden (nicht gezeigt). Dies verdeutlicht, dass
die ACC besser fiir einen Vergleich der Verfahren geeignet ist, um alle Werte

fiir die Lebensdauer gleichermaf3en zu bewerten.

Mittlere Schwankungsbreite des Ensembles

Eine genauere Uberpriifung der mittleren Schwankungsbreite fiir die
logistische Regression zeigt, dass die iiber die Zellobjekte gemittelte
Schwankungsbreite der Ensemblevorhersagen gemilli Gleichung (3.80)
lediglich bei 36,” ~ 0,070 liegt. Die Vorhersagen der einzelnen Modelle fiir
dasselbe Zellobjekt unterscheiden sich also selten und daher liegen entweder
die meisten Mitglieder richtig oder die meisten falsch. Nur solche Zellobjekte
gehen in das Mittel ein, fiir welche mindestens zehn der 51 Ensemblemit-

glieder Vorhersagen treffen, was fiir mehr als 99 % der Objekte der Fall ist.
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Aufgrund der zufilligen Variation von Trainings- und Testdatensatz ist die
Verteilung der Hiufigkeit der Zellobjekte ndherungsweise normalverteilt
mit 17,34 £ 6,78 Vorhersagen (Mittel iiber alle Objekte mit zweifacher
Standardabweichung; vgl. Kapitel 6.1.2). Die Schwankungsbreite ist fiir den
Random Forest mit 36,,5 =~ 0,387 deutlich hoher als bei der logistischen
Regression, d.h. die unterschiedlichen Random Forest-Modelle sagen

dasselbe Zellobjekt haufiger unterschiedlich vorher. Somit liegen die Anteile
(ens)
J

Bereich zwischen O und 1. Dies zeigt sich beispielsweise in dem engeren

korrekter Vorhersagen der Ensemblemitglieder y hiufiger im mittleren
Interquartilsbereich und der ndheren Lage der Mittelwert-Linie (acc) an der
Median-Linie in Abbildung 6.5d.

Zusammenfassend ldsst sich konstatieren, dass die logistische Regres-
sion bessere Werte fiir deterministische Scores im Ensemblemittel (z.
B. H(“")_ F(en)) sowie eine hohere balancierte Genauigkeit ACC als der Ran-
dom Forest erreicht. Letzterer wiederum reagiert sensibler auf den jeweiligen
Trainings- und Testdatensatz, weswegen das Ensemble stirker in seinen Vor-
hersagen fiir einzelne Zellobjekte variiert. Dadurch ergeben sich bessere Wer-
te fiir probabilistische Scores (z. B. BS bzw. BSS) mit dem Random Forest als
mit der logistischen Regression.

Einfluss und Wichtigkeit der Pradiktoren

Bedingte Evaluation

In der gleichen Darstellungsweise wie in Abbildung 6.5 konnen die Vorher-
sagen nach den Werten der Priadiktoren analysiert werden (Abbildungen D.5
und D.6). So kann nachvollzogen werden, welche Werte der Pridiktoren
zu welchen Vorhersagen fiihren und ob die statistischen Modelle dabei Ab-
weichungen von dem meteorologisch erwartbaren Verhalten zeigen. Damit

konnen die Modellvorhersagen auch physikalisch interpretiert werden und
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Abbildung 6.7: Mittlere Ensemblevorhersage fiir die Eintrittswahrscheinlichkeit einer langen
Lebensdauer, aufgeteilt in verschiedene Gruppen der Prédiktoren DLS und LI;gonpa, fiir (a) die
logistische Regression und (b) den Random Forest. Graue Kreuze geben Gruppen an, in denen
20 oder weniger Zellobjekte vorliegen.

das Vertrauen in die Modellvorhersagen gestirkt (oder geschwécht) wer-
den. Qualitativ zeigt sich bei der logistischen Regression und dem Random
Forest in der Modellstudie U2_0 dasselbe erwartbare Verhalten: Der An-
teil von Zellobjekten, die eine L-Vorhersage erhalten, wichst mit steigender
vertikaler Windscherung und zunehmender Instabilitit (sinkendem LI;oonpa;
vgl. Abbildungen D.5a+b und D.6a+b). Interessanterweise erreicht die Vor-
hersage der Random Forests ab etwa DLS = 12ms~! eine Art Plateau, sodass
beide Klassen dhnlich hidufig vorhergesagt werden. Bei niedriger Windsche-
rung ist die Vorhersage demnach eindeutiger (meist eine K-Vorhersage). In
Kombination mit dem Lifted Index wird jedoch deutlich, dass bei mittlerer
bis hoher Scherung positive (negative) Werte des LIjgonpa deutlich niedrige-
re (hohere) Eintrittswahrscheinlichkeiten fiir eine lange Lebensdauer hervor-
rufen (Abbildung 6.7b).
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Der Anteil von Zellobjekten, die viele Ensemblemitglieder korrekt
vorhersagen, sinkt mit steigender Scherung und steigender Instabili-
tiat (vgl. Abbildungen D.5c+d, D.6¢c+d). Dies liegt an dem weiterhin ho-
hen Anteil von Zellobjekten mit kurzer Lebensdauer auch bei Umgebungs-
bedingungen, welche die Entwicklung organisierter Konvektion begiinsti-
gen (vgl. Kapitel 5.3.2). Viele Zellobjekte mit kurzer Lebensdauer erhalten
dadurch félschlicherweise eine L-Vorhersage. Die deutlich hthere Schwan-
kungsbreite des Random Forest-Ensembles ist auch hier wieder erkennbar.
Die Vorhersagen des Ensembles der logistischen Regression hingegen spie-
geln den sigmoidalen Charakter der Wahrscheinlichkeitsfunktion wider, wel-
cher auch in der kombinierten Darstellung der Eintrittswahrscheinlichkeiten
fiir eine lange Lebensdauer gut zu erkennen ist (Abbildung 6.7a).

Mit dieser Analyse erhilt man dariiber hinaus einen Einblick in das deutliche
Overforecasting von Zellobjekten mit langer Lebensdauer (s.o.): Die
tatsichlich beobachteten Eintrittswahrscheinlichkeiten hierfiir liegen fiir iiber
95 % aller in Abbildung 6.7 gezeigten Gruppen bei unter 5 %. Die Ensembles
des Random Forests und der logistischen Regression geben jedoch fiir
viele Gruppen deutlich hohere Eintrittswahrscheinlichkeiten vor — wenn
auch auf recht unterschiedliche Art und Weise. Grund hierfiir ist die Wahl
der jeweiligen Entscheidungstrennwerte uyogr = 0,029 und pgr = 0,002,
welche fiir das Ensemble a priori so gewihlt wurden, dass Zellobjekte mit
langer und kurzer Lebensdauer in etwa gleich gute Vorhersagen erhalten (s. o.
Fragestellung (B)). Fiir groere Entscheidungstrennwerte verringern sich
konsequenterweise die mittleren Vorhersagen fiir die Eintrittswahrschein-

lichkeit einer langen Lebensdauer.

Wichtigkeit der Pridiktoren

Als Néchstes erfolgt die Untersuchung der Wichtigkeit der Pradiktoren (Pre-
dictor Importance) fiir die Modelle des jeweiligen Vorhersageverfahrens.
Diese gibt Aufschluss dariiber, wie grol3 der relative Einfluss der Pridik-

toren auf die Vorhersage in der jeweiligen Kombination ist. Dadurch wird
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das Erstellen einer Rangliste der Pradiktoren ermoglicht, welche wieder-
um physikalisch interpretiert werden kann. Fiir die logistische Regressi-
on sind die Effekt-Koeffizienten Ex relevant, welche aufgrund der Anwen-
dung der z-Transformation der Priadiktorwerte den standardisierten Effekt-
Koeffizienten entsprechen (vgl. Kapitel 3.3.2). Fiir den Random Forest fillt
hier die Wahl auf die Permutations-Wichtigkeit (vgl. Kapitel 3.4.3). Im Ver-
gleich zur Gini-Wichtigkeit bringen beide MaBie sehr dhnliche Reihenfol-
gen der Pradiktoren hervor, solange die Priddiktoren vom gleichen Typ
sind (beispielsweise nur kontinuierliche Pridiktoren; Strobl et al., 2007). Die
Permutations-Wichtigkeit ist meist etwas homogener verteilt als die Gini-
Wichtigkeit (Hastie et al., 2009). Zur besseren Vergleichbarkeit mit weite-
ren Ensembles des Random Forests werden die Werte der Permutations-
Wichtigkeit jeweils auf den von allen Priadiktoren angenommenen Maximal-
wert normiert und mit 100 multipliziert. Aufgrund der unterschiedlichen Me-
thodik zur Bestimmung der Wichtigkeit der Pridiktoren ist ein Vergleich der
Werte der Effekt-Koeffizienten mit denen der Permutations-Wichtigkeit nicht
moglich. Vielmehr ist die jeweils relative Wichtigkeit der Prédiktoren inner-
halb eines Vorhersageverfahrens sowie ein Vergleich der Reihenfolge der Pri-
diktoren zwischen den Vorhersageverfahren interessant. So kann festgestellt
werden, welche Priadiktoren einen vergleichsweise groen Einfluss haben und
ob sich systematische Gemeinsamkeiten in den unterschiedlichen Verfahren
erkennen lassen, welche das Vertrauen in die Reihenfolge der Priadiktoren in
den Ranglisten stirken.

In den bisher diskutierten Modellensembles beider Verfahren ist die verti-
kale Windscherung bezogen auf den Ensemblemedian die wichtigere Varia-
ble (Abbildung 6.8). Es gilt sogar Ex prs > Ek 1 fiir jedes einzelne Mo-
dell der logistischen Regression, sodass sich die Wertebereiche der Effekt-
Koeffizienten nicht iiberlappen. Im Gegensatz dazu hat bei etwa 18 % der
Random Forest-Modelle die Instabilitit eine hohere Wichtigkeit als die Wind-
scherung und der Median der DLS liegt im Interquartilsbereich des LI;gonpa-
Die Wichtigkeit der Priadiktoren stimmt folglich gut mit den Ergebnissen in
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Abbildung 6.8: Wichtigkeit der Pridiktoren in den Ensembles (a) der logistischen Regression
und (b) des Random Forests. Dargestellt sind der Median des Ensembles (schwarzer Punkt), der
Interquartilsbereich (Balken) sowie das 5. und 95. Perzentil (Sterne), jeweils bezogen auf das
entsprechende Mal3 (Effekt-Koeffizient bzw. skalierte Permutationswichtigkeit). Zusétzlich sind
die Werte des Medians mit einer blauen Linie verbunden.

Kapitel 5.3.1 iiberein, in denen besonders dynamische Groflen das grofite Un-
terscheidungsvermogen zwischen Zellobjekten unterschiedlicher Lebensdau-

er zeigten.

6.3 Modellstudien zur Vorhersage der
Lebensdauer

Dieses Kapitel stellt die Ergebnisse von Modellstudien vor, welche Vorhersa-
gen fiir die Lebensdauer der Zellobjekte mittels Klassifikations- oder Regres-
sionsmethoden fiir unterschiedliche Kombinationen von Pridiktoren treffen.
Die ausfiihrlichen Sensitivitdtsuntersuchungen aus Anhang B geben Hinwei-
se fiir die Datenvorbehandlung und geeignete Setups. Als Priadiktoren fun-
gieren neben den Umgebungsbedingungen auch Zellattribute zu bestimm-
ten Zeitpunkten zu Beginn der Zellentwicklung. Jede Modellstudie erhilt
zur Kennzeichnung eine Abkiirzung, welche die Pridiktoren charakterisiert
und im Akronymverzeichnis beschrieben ist. In den Unterkapiteln werden
die Analysen der Modellstudien zunidchst ausfiihrlicher vorgestellt. Im An-
schluss findet sich jeweils eine kurze Zusammenfassung und Interpretation
der bedeutendsten Ergebnisse.
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6.3.1 Evaluation von Klassifikationsverfahren zur Vorhersage
der Lebensdauer

Die im Folgenden diskutierten Modellstudien fiir die logistische Regression
und den Random Forest unterscheiden sich in der Anzahl und Auswahl der
Préadiktoren. Das auf der ersten Modellstudie U2_0 basierende allgemeine
Setup der Modelle der logistischen Regression und des Random Forests un-
terscheidet sich hauptsichlich darin, dass erstere generell kein Resampling
erfahren, wihrend fiir manche Studien mit dem Random Forest ein Resam-
pling erfolgt. Letzteres wird angewendet, wenn die Ensemblemitglieder selbst
mit einer grolen Anzahl von Entscheidungsbdumen die Vorhersagen nicht
scharf genug abbilden konnen (z. B. Abbildung B.3b fiir hohe Werte des Klas-
sentrennwerts 7) und/oder das Resampling die Vorhersagen im Vergleich zu
den Modellen ohne Resampling verbessert (s. u.). Die Wahl fiir die Entschei-
dungstrennwerte L;ocgr bzw. Ugp tichtet sich in den Ensemblestudien wie
im Ensemble von U2_0 nach der Balancierung von H und 1—F. Nach einer
Balancierung des Trainingsdatensatzes mittels eines Resamplings ist | daher
deutlich hoher zu wihlen als ohne Balancierung. Damit adressieren die Aus-
wertungen insbesondere die Fragestellung (B) aus Kapitel 6.2.2 (Zellobjekte
mit kurzer und langer Lebensdauer sollen gleich gut vorhergesagt werden).
Als Erginzung schlieit sich am Ende dieses Abschnitts eine Studie an, wel-
che die dortigen Fragestellungen (A) und (C) niher betrachtet (moglichst gute
Vorhersagen von Zellobjekten mit langer Lebensdauer bzw. moglichst viele
korrekte Vorhersagen).

Im Gegensatz zu U2_0 findet aufgrund der Sensitivititsuntersuchungen kein
Bootstrapping der Trainingsdaten statt (vgl. Anhang B). Das Resampling
erfolgt als Kombination von Undersampling und Oversampling mit
ousp = 0,65, Nipmin = 15, Nysp = Nosp = 20 und dem Gauss’schen Rau-
schen als Oversampling-Methode (vgl. Kapitel 3.5.1, 6.1.1 und Anhang B).
Die gezeigten Modellstudien mit einem Ensemble des Random Forests

basieren auf Npg,, = 125 Entscheidungsbdaumen, wihrend einige der nicht
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gezeigten Voruntersuchungen ohne Resampling teilweise bis zu 2000
Bédume verwendeten (s. o.; vgl. Kapitel 3.5.2). Ny, entspricht jeweils den in
Kapitel 3.4.3 und Anhang B genannten Standardwerten zur Klassifikation.

Im Folgenden werden drei verschiedene Kombinationsmoglichkeiten von
Pridiktoren betrachtet (Tabelle 6.2):

(1) Kombinationen von zwei, sechs und 15 Umgebungsvariablen (U2, U6,
Ul15).

(2) Kombinationen von zwei oder vier Zellattributen zu unterschiedlichen
Zeitpunkten der Zellentwicklung (Z5, Z15, Z15%).

(3) Kombinationen von zwei bzw. 15 Umgebungsvariablen und zwei
bzw. vier Zellattributen (K5, K15, K157).

Um die Verwendung der Verlagerungsrichtung der Zellobjekte (zyklische
Variable) als Pridiktor zu ermoglichen, ist die Bestimmung der horizon-
talen Komponenten cz, und cz, des Verlagerungsvektors ¢z zum je-
weiligen Zeitpunkt notwendig. Zusammengefasst werden die Komponen-
ten im Folgenden als Verlagerung der Objekte bezeichnet. Die Modell-
studien Z5 und Z15 greifen nur auf die Information iiber die Zellfla-
che Az(t = 7min) bzw. Az(+ = 17min) sowie die Fliche des Zellkerns
Az k(t =7min) bzw. Az (t = 17min) zuriick. Die Modellstudie Z15™ hin-
gegen berlicksichtigt neben der Zell- und Zellkernfliche zusétzlich die Ver-
lagerung der Zellobjekte. Der Verlagerungsvektor zum Zeitpunkt der zwei-
ten Detektion durch KONRAD kann aufgrund der Berechnungsmethodik
(vgl. Kapitel 4.3.2) nicht adiquat wiedergegeben werden. In Z15 und Z15%
finden nur Zellobjekte Verwendung, die insgesamt mindestens viermal detek-
tiert wurden (vgl. Kapitel 6.1.1).
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Detaillierte Analyse der verschiedenen Modellstudien

In Abbildung 6.9 sind Auswertungen von Ensemblemodellstudien mit den

jeweils drei ausgewidhlten Kombinationen von Priadiktoren aus Tabelle 6.2

fiir die oben beschriebenen Kombinationsmoglichkeiten (1)—(3) dargestellt.

Allgemein lassen sich zunidchst folgende Auffilligkeiten beziiglich der Vor-

hersageverfahren festhalten (aufgrund des hiufigen Auftretens finden die Ab-

kiirzungen LOGR und RF fiir die logistische Regression und den Random

Forest in den nachfolgenden Beschreibungen Anwendung):

L]

Alle Vorhersagen erreichen bessere Scores als zufillige oder probabi-
listische Vorhersagen, die fiir jedes Zellobjekt eine Wahrscheinlichkeit
von 50 % fiir eine kurze und 50 % fiir eine lange Lebensdauer ausge-
ben (grau gestrichelte Linien in Abbildung 6.9).

Vorhersagen mit einer Kombination von Umgebungsvariablen und

Zellattributen erreichen die besten Werte fiir die Giitemale (s. u.).

Die Vorhersagen der RF-Modellensembles weisen eine hohere
Schwankungsbreite innerhalb des Ensembles Gons auf als diejenigen
der entsprechenden LR-Modellensembles (Grofie der Symbole in Ab-
bildung 6.9b; vgl. Kapitel 6.2.2).

Die Schwankungsbreite hangt nur schwach von der Wahl der Prédikto-

ren ab.

Die Schwankungsbreite sowie die Variabilitdt der Fehlerrate F (hori-
zontale Balken in Abbildung 6.9a) ist fiir die Ensembles am grofiten,
fiir die ein Resampling erfolgt, da dieses generell kleinere und je nach
der genauen Verteilung der Werte der Lebensdauer unterschiedlich gro-

Be reduzierte Trainingsdatensitze hervorbringt.

Die RF-Vorhersagen erreichen eine hohere probabilistische Vorhersa-
gegiite fiir die Zellobjekte mit einer langen Lebensdauer als die ent-
sprechenden LOGR-Vorhersagen (Brier Score BS in Abbildung 6.9b;
vgl. Kapitel 6.2.2).
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Abbildung 6.9: Synopse von Modellstudien mit verschiedenen Kombinationen von Priadiktoren
zur Vorhersage der Lebensdauer. Rotliche Farben markieren Studien, die nur Umgebungsvaria-
blen als Pridiktoren verwenden und bliduliche solche, die nur Zellattribute verwenden. Grau-
stufen kennzeichnen kombinierte Studien. Ensemblevorhersagen mittels eines Ensembles der
logistischen Regression sind mit Kreisen, solche des Random Forests mit Dreiecken darge-
stellt. (a) Ensemblemittel und zugehoriger Variationsbereich fiir F und A im ROC-Diagramm
— Balken entsprechen =0 ; (b) analog zu Abbildung 6.6.

e Die Fehlalarmrate F variiert zwischen den Ensemblemitgliedern we-
niger stark als die Trefferrate H, wenn kein Resampling durchgefiihrt
wird (Balken in Abbildung 6.9a).

Fiir die Modellstudien mit verschiedenen Kombinationen von Umgebungsva-
riablen als Pridiktoren (Tabelle 6.2; oben) lésst sich feststellen, dass sich die
LOGR-Vorhersagen kaum verbessern, wenn mehr als zwei Umgebungsvaria-
blen aus U2_0 verwendet werden (DLS und LI ggnp,). Die RF-Vorhersagen
verbessern sich hingegen erwartungsgemil3 mit zunehmender Anzahl von
Umgebungsvariablen (vgl. Kapitel 6.1.1). Die Verwendung aller 33 statt
15 Umgebungsvariablen bringt dagegen nur eine minimale weitere Verbesse-
rung der Giitemal3e (nicht gezeigt). Die RF-Vorhersagen mit 15 Umgebungs-
variablen erreichen im Ensemblemittel dhnlich gute Werte fiir die Giitemafle

wie die LOGR-Vorhersagen (fiir den BS sogar bessere).
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Fiir die Modellstudien mit verschiedenen Kombinationen von Zellattribu-
ten als Prdadiktoren (Tabelle 6.2; Mitte) ist erkennbar, dass die LOGR- und
RF-Vorhersagen mit der Information iiber die Zellfliche Az und die Fliche
des Zellkerns Az x zum Zeitpunkt 15 min nach der ersten Detektion bessere
Werte fiir die GiitemaB3e erreichen als solche mit der entsprechenden Informa-
tion zum Zeitpunkt 5 min nach der ersten Detektion. Die Vorhersagen mit der
zusitzlichen Information der Verlagerung des Zellobjekts verbessern die LO-
GR-Vorhersagen (RF-Vorhersagen) leicht (deutlich). Die LOGR-Vorhersagen
erreichen allerdings im Ensemblemittel deutlich bessere Werte fiir die Giite-
male als die entsprechenden RF-Vorhersagen (auf3er fiir den BS).

Fiir die Modellstudien mit verschiedenen Kombinationen von Umgebungs-
variablen und Zellattributen als Pradiktoren (Tabelle 6.2; unten) ergibt sich
schlieBlich, dass die LOGR- und RF-Vorhersagen in fast allen Fillen besse-
re Werte fiir die Giitemalfle erreichen als bei der jeweiligen Verwendung von
Umgebungsvariablen und Zellattributen alleine (Ausnahme: Modellstudie K5
fir LOGR; vgl. Abbildung 6.9b). Die LOGR-Vorhersagen erreichen im En-
semblemittel meist bessere Werte fiir die Giitemale als die entsprechenden
RF-Vorhersagen (wiederum aufer fiir den BS). In K157 erreichen die LOGR-

und RF-Vorhersagen allerdings eine dhnlich hohe balancierte Genauigkeit.

Zusammenfassende Analyse und Interpretation der Ergebnisse

Anhand dieser Analysen zusammen mit einer bedingten Evaluation fiir
K15" (Abbildung 6.10), einer Synopse, bei der die Stiirke der relativen Wich-
tigkeit der Priadiktoren zusammengefasst wird (Abbildung 6.11), sowie der
ROC-Kurven fiir die Modellstudie K15}, (Abbildung 6.12) lassen sich vie-
le interessante Aspekte zur Verwendung der beiden Vorhersageverfahren zur
groben Abschitzung der Lebensdauer (kurz/lang) ableiten. Aufgrund des gro-
Ben Stichprobenumfangs konnen diese Ergebnisse als reprisentativ und ro-

bust fiir isolierte konvektive Zellen betrachtet werden.
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Abbildung 6.10: Wie Abbildungen 6.5a+b, nur fiir K15T.

Ein Ensemble aus LOGR-Modellen (RF-Modellen) mit zwei (15) Um-
gebungsvariablen und vier Zellattributen ist in der Lage, im Mittel je-
weils etwas iiber (unter) 70 % der evaluierten Zellobjekte korrekt einer
der beiden Lebensdauerklassen zuzuordnen (K15%; Abbildung 6.9a).
Die balancierte Genauigkeit ACC erreicht fiir K15 nur Werte um
65 % (Abbildung 6.9b). Dies liegt insbesondere daran, dass beide Vor-
hersageverfahren bei einer Balancierung von H und 1—F Zellobjek-
te mit einer Lebensdauer von etwas unter 45 min bereits hdufiger der
Klasse von Objekten mit einer langen Lebensdauer zuordnen (Abbil-
dung 6.10; vgl. Kapitel 6.1.2).

Beide Vorhersageverfahren treffen mit der Information von nur vier
Zellattributen zum Zeitpunkt 15 min nach der ersten Detektion als Pri-
diktoren bereits gute Vorhersagen (Z15™). Die Hinzunahme von Um-
gebungsvariablen verbessert die Giitemale zwar weiter, der Gewinn ist
jedoch nicht allzu stark ausgepriigt (K15T).
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Abbildung 6.11: Wie Abbildung 6.8, nur fiir (a)+(d) U6, (b)+(e) K15" und (c) K5 (nur logisti-
sche Regression). Die Abkiirzungen der Zellattribute Az, Az g, ¢z » und ¢z, sind mit der Angabe

der verstrichenen Zeit seit der ersten Detektion (min) in rot eingetragen, Umgebungsvariablen in
schwarz.

 Die vertikale Windscherung, insbesondere die DLS, stellt die wichtigs-
te Umgebungsvariable dar (Abbildung 6.11). In dem RF-Ensemble von
K157 sind viele dynamische Variablen bedeutsamer im Vergleich zu
thermodynamischen Variablen. Dies deckt sich mit den Analysen zum

Unterscheidungsvermogen der Variablen aus Kapitel 5.3.1.

e Die Zellfliche Ay ist fiir das LOGR-Ensemble das mit Abstand wich-
tigste Zellattribut sowie insgesamt der wichtigste Pradiktor (Abbildun-
gen 6.11b+c). Die Flidche des Zellkerns Az x erreicht eine dhnliche

277



6 Vorhersageverfahren: Entwicklung und Evaluation

Wichtigkeit wie die Windscherung, was sich mit den Analysen zum
Unterscheidungsvermogen der Variablen hinsichtlich der Lebensdauer
deckt (vgl. Kapitel 5.3.1). Die Instabilitit der Luftmasse und die Verla-

gerung der Zellobjekte spielen nur eine untergeordnete Rolle.

e Fir das RF-Ensemble erreichen die Zellfliche und die Fldche des
Zellkerns dhnlich hohe Werte fiir die Permutations-Wichtigkeit wie
die Windscherung (Abbildung 6.11e). Wenig iiberraschend sind viele
dynamische, stark miteinander korrelierte Variablen dhnlich wichtig.
Auch hier ist die Verlagerung der Zellobjekte in Kombination mit den

Umgebungsvariablen weniger relevant.

e Mebhr als 86 % (80 %) der Zellobjekte mit einer langen Lebensdauer er-
halten von einem LOGR-Ensemble (RF-Ensemble) eine korrekte Vor-
hersage, wenn man in Kauf nimmt, dass die Vorhersage der Zellobjekte
mit einer kurzen Lebensdauer nicht besser als eine zufillige Vorhersage
ist (F= 50 %; Abbildung 6.12; s. 0. Fragestellung (A)).

 Eine simple Vorhersage, die immer eine kurze Lebensdauer vorhersagt,
erreicht aufgrund des Ungleichgewichts des Datensatzes hinsichtlich
der Lebensdauer die beste Vorhersagegiite, wenn diese sich auf den
Anteil von korrekt vorhergesagten Zellobjekten bezieht (PC; s. o. Fra-
gestellung (C)).

Die gezeigten Modellstudien stellen lediglich eine Auswahl der durchgefiihr-
ten Untersuchungen dar. Viele der verwendeten Umgebungsvariablen sind
durch andere, mit ihnen physikalisch verwandte und/oder statistisch stark kor-
relierte Variablen in den jeweiligen Studien ersetzbar. Externe Variablen wie
beispielsweise die Tageszeit, Jahreszeit, der Lingen- oder Breitengrad der
registrierten Zellobjekte zeigen bei alleiniger Verwendung als Pridiktoren ei-
ne gewisse, wenn auch geringe Vorhersagegiite. Kombiniert man sie jedoch
beispielsweise mit den Pridiktoren aus K15T, lisst sich keine weitere Ver-
besserung der Vorhersagen der Ensembles der logistischen Regression und

des Random Forests feststellen (nicht gezeigt).
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Abbildung 6.12: ROC-Kurven fiir zehn verschiedene Modelle der logistischen Regressi-
on (schwarz) und des Random Forests (rot) sowie deren mittlerer Verlauf (dicke Linie) zur Vor-
hersage der Lebensdauer in der Modellstudie K15,

var*

6.3.2 Evaluation von Regressionsverfahren zur Vorhersage der
Lebensdauer

Die im Folgenden diskutierten Modellstudien fiir zwei Regressionsverfahren,
den Polynomansatz aus Kapitel 3.3.3 (Abkiirzung in Abbildungen: POLY)
und den Random Forest, basieren auf denselben Setups und derselben Aus-
wahl von gezeigten Kombinationen der Priadiktoren wie die Klassifikations-
verfahren in Kapitel 6.3.1!. Der entscheidende Unterschied ist, dass die bei-
den Regressionsverfahren nun eine kontinuierliche Vorhersage der Lebens-
dauver 77 (Wert in Minuten) ermoglichen, statt nur eine Klassifizierung der
Zellobjekte in zwei Klassen (kurze/lange Lebensdauer) vorzunehmen. Dabei
findet dasselbe Resampling wie in der Datenvorbehandlung des Random Fo-
rests als Klassifikationsverfahren Anwendung. Die gezeigten Modellstudien

! Fiir den Polynomansatz werden in den kombinierten Modellstudien K5 und K15% stets
dieselben Pridiktoren wie fiir den Random Forest gemil} Tabelle 6.2 ausgewihlt.
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mit einem Ensemble des Random Forests verwenden demnach dieselbe An-
zahl von Npg,, = 125 Entscheidungsbdaumen wie die Studien mit den Klas-
sifikationsverfahren. Ny,;; entspricht jeweils den in Kapitel 3.4.3 und An-
hang B genannten Standardwerten fiir Regressionsverfahren.

In den Untersuchungen mit einem Ensemble des Polynomansatzes nehmen
Instabilitidten der Vorhersagen mit zunehmender Anzahl an Préadiktoren zu,
d. h. mit steigender Anzahl von unabhingigen Variablen und steigender Ord-
nung des Polynoms N, (vgl. Kapitel 3.3.3). Umso groBer sollte dementspre-
chend der Regularisierungsparameter ¢« gewihlt werden. In den folgenden
Studien gilt iiberall einheitlich o = 0,01, was die Vorhersagen mit Poly-
nomen niedriger Ordnung kaum gegeniiber den ungedidmpften Losungen
verdndert und solche hoherer Ordnung adidquat ddmpft, wie durch Unter-
suchungen mit verschiedenen Kombinationen von Pridiktoren und Werten
von @ € [107%; 10°] festgestellt wurde. Die Untersuchungen beinhalten im
nicht-linearen Ansatz aus Gleichung (3.38) generell keine Mischterme von
unterschiedlichen unabhingigen Variablen. Die Hinzunahme von quadrati-
schen Mischtermen zeigte beispielsweise keinen zusitzlichen Gewinn an Vor-
hersagegiite. Die gezeigten Modellstudien entsprechen einem linearen An-
satz (N, = 1) oder einem Ansatz flinfter Ordnung (N, = 5). Mit ersterem kann
die Wichtigkeit der unabhingigen Variablen addquat quantifiziert werden. Mit
letzterem zeigte sich in vielen Tests eine (leicht) hohere Vorhersagegiite als

mit dem linearen Ansatz.

Detaillierte Analyse der verschiedenen Modellstudien

Modellstudien basierend auf Umgebungsvariablen

Der Anstieg der Schirfe der Vorhersagen durch das Resampling ldsst
sich gut mittels U2 erkennen (Abbildung 6.13). Wihrend die mittlere
Ensemblevorhersage ohne vorheriges Resampling etwa zwischen 12 und
24 min liegt (Abbildung D.7) und damit die analysierten Unterschiede in
Kapitel 5.3.2 (Abbildung 5.20a) widerspiegelt, variiert sie mit Resampling
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Abbildung 6.13: Mittlere Ensemblevorhersage fiir die Lebensdauer (min; Farbskala), aufgeteilt
in verschiedene Gruppen der Préadiktoren DLS und LI;gnp,, fiir (a) den linearen Polynomansatz
und (b) den Random Forest in U2 mit Resampling. Graue Kreuze geben Gruppen an, in denen
20 oder weniger Zellobjekte vorliegen.

zwischen etwa 40 und 120 (Polynomansatz) bzw. 100min (Random
Forest). Wihrend die Vorhersageverfahren ohne Resampling demnach fiir
Zellobjekte mit einer langen Lebensdauer eine viel zu kurze Lebensdauer
prognostizieren, sagen sie mit Resampling fiir solche mit einer kurzen
Lebensdauer eine viel zu lange Lebensdauer vorher (Abbildungen D.8a+b).
Das Unterscheidungsvermogen der Vorhersagen ist auch mit Resampling
weiterhin gering. Ein leichter Anstieg des Unterscheidungsvermogens
zeigt sich bei der Hinzunahme weiterer Umgebungsvariablen in U6 und
insbesondere in U15. Bei letzterer betridgt die Differenz des Medians der
Ensemblevorhersagen fiir Zellobjekte mit einer Lebensdauer zwischen
7 und 107 min etwa 15 —20min (Abbildungen D.8c-f). Die Werte des
Balanced Root Mean Squared Errors (BRMSE mit optimalem Wert 0;
vgl. Kapitel 6.1.2) sinken jeweils leicht mit zunehmender Anzahl von
Umgebungsvariablen. Sie sollten jedoch nicht zwischen den Vorhersagever-
fahren verglichen werden, da der BRMSE vom vorhergesagten Wertebereich

beeinflusst ist, welcher wiederum sehr sensitiv und verfahrensabhéngig auf
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6 Vorhersageverfahren: Entwicklung und Evaluation

das Resampling reagiert. Je niedriger @ysp ist, desto groBer wird der Anteil
von Zellobjekten mit eher langerer Lebensdauer, sodass der Wertebereich
der Vorhersagen insgesamt hin zu hoheren Werten verschoben wird. Der
Random Forest erzielt generell deutlich niedrigere Werte fiir den BRMSE
einzig durch den Umstand, dass seine Vorhersagen bei gleichem Resampling

im Median etwa 10 min niedriger sind als die des Polynomansatzes.

Modellstudien basierend auf Zellattributen oder einer Kombination von
Umgebungsvariablen und Zellattributen

Vorhersagen, die mit verschiedenen Kombinationen von Zellattributen zu
Beginn der Zellentwicklung als Priadiktoren getroffen werden, zeigen eben-
falls ein maximales Unterscheidungsvermdgen von etwa 15 — 20 min (Abbil-
dung D.9). Noch etwa 5 min mehr lassen sich durch eine Kombination der 15
Umgebungsvariablen mit den entsprechenden Zellattributen erreichen (Ab-
bildung 6.14). Der Polynomansatz mit nicht-linearen Termen bis zur fiinften
Ordnung (N, = 5) schneidet dabei noch etwas besser ab als der Random Fo-
rest, welcher jedoch auch hier wiederum niedrigere (bessere) Werte fiir den
BRMSE erzielt (s.0.). Die Vorhersagen zum Zeitpunkt 15 min nach der ers-
ten Detektion der Zellobjekte durch KONRAD weisen niedrigere Werte fiir
den BRMSE auf als die 5min nach der ersten Detektion. Allerdings ist die
Abnahme hauptsichlich auf das Wegfallen der Intervalle fiir eine beobachtete
Lebensdauer von 7 bzw. 12 min zuriickzufiihren.

Verldssliche Vorhersagen konnen auch in diesen Modellstudien nur bedingt
getroffen werden (Abbildung 6.15): Die Interquartilsbereiche der beobach-
teten Lebensdauer (Bereich zwischen den mitteldicken blauen Linien) nach
unterschiedlichen Vorhersagen fiir die Lebensdauer iiberlappen sich stark.
Der bedingte Median der beobachteten Lebensdauer (dicke blaue Linie) liegt
meist in der Ndhe der mittleren Lebensdauer der Zellobjekte des gesamten
Datensatzes von rund 17 bzw. 31 min, wenn wie in K157 nur Objekte mit
einer Lebensdauer von mehr als 15 min eingehen (niedrige Auflosung). Le-

diglich das Ensemble des Random Forests in K15V zeigt eine etwas bessere
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Abbildung 6.14: Bedingte Histogramme und Quantil-Plots (Likelihood-Base Rate Factorizati-
on) basierend auf 51 Realisierungen (a,c) des Polynomansatzes mit N, = 5 und (b.d) des Random
Forests in (a,b) K5 bzw. (c,d) K15". Fiir jede beobachtete Lebensdauer ist die bedingte relative
Haufigkeit der Lebensdauer-Vorhersagen in Graustufen dargestellt, d. h. die Haufigkeiten addie-
ren sich in jeder Spalte zu 1 auf. Bereiche von beobachteten Werten fiir die Lebensdauer, die von
weniger als 20 Zellobjekten vertreten werden, sind durch graue Kreuze markiert. Der Median ist
als dicke rote Linie, die Werte fiir das 25. und 75. Perzentil sind als diinne rote Linien, und die fiir
das 5. und 95. Perzentil als gestrichelte rote Linien eingetragen. Eine perfekte, deterministische
Vorhersage wiirde der Diagonalen folgen. Links oben sind jeweils die Werte des BRMSE erginzt.

Auflosung. Sagt das Ensemble im Mittel eine lange Lebensdauer von mehr
als 100 min voraus, so ist folglich deutlich wahrscheinlicher eine mittellange
oder lange Lebensdauer zu erwarten als nach der Vorhersage einer kurzen Le-
bensdauer. Generell ist jedoch in beiden Studien ein starkes Overforecasting
zu erkennen, da der bedingte Median der Beobachtungen deutlich niedriger

als die vorhergesagten Ensemblemittelwerte fiir die Lebensdauer ist.
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Abbildung 6.15: Bedingte Histogramme und Quantil-Plots (Calibration-Refinement Factorizati-
on) basierend auf 51 Realisierungen (a,c) des Polynomansatzes mit N, = 5 und (b,d) des Random
Forests in (a,b) K5 bzw. (c,d) K157 Fiir jede vorhergesagte Lebensdauer (Ensemblemittel) ist die
bedingte relative Hdufigkeit der Lebensdauer-Beobachtungen in Graustufen dargestellt, d. h. die
Hiufigkeiten addieren sich in jeder Spalte zu 1 auf. Sonst analog zu Abbildung 6.14.

Zusammenfassende Analyse und Interpretation der Ergebnisse

Die kontinuierliche Vorhersage der Lebensdauer stellt sich mit den multiva-
riaten Verfahren als schwierig heraus. Das maximale Unterscheidungsvermo-
gen der Vorhersagen liegt bei etwa 25 min, d. h. die Vorhersagen der Verfah-
ren liegen fiir Zellen mit einer kurzen Lebensdauer von nur etwa einer Vier-
telstunde im Median etwa 25 min niedriger als die Vorhersagen fiir Zellen,

die anschlieBend eine lange Lebensdauer von mehr als anderthalb Stunden
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6.3 Modellstudien zur Vorhersage der Lebensdauer

erreichten. In den gezeigten Studien tritt zudem ein stark ausgeprigtes Over-
Jorecasting auf, verldssliche Vorhersagen lassen sich nur bedingt treffen. Das
Ensemble des Random Forests in der kombinierten Studie K15T zeigt dabei
die beste Auflosung.

Das Modellensemble der jeweiligen Vorhersageverfahren kann auch als mul-
tivariates Analyse-Tool verstanden werden, welches die univariaten Analysen
der Lebensdauer bezogen auf verschiedene Zellattribute in Kapitel 5.3.1 (Ab-
bildung 5.5) und die uni- und bivariaten Analysen bezogen auf verschiede-
ne Umgebungsvariablen in Kapitel 5.3 erweitert. Aus Abbildung 6.15 lassen
sich Eintrittswahrscheinlichkeiten fiir die Lebensdauer in Abhéngigkeit von
der jeweiligen Vorhersage des Ensemblemittels ablesen. Eine prognostische
Anwendung konnte so aussehen, dass bei gegebenen N,,s; Vorhersagen ei-
nes Modellensembles entweder eine probabilistische Vorhersage der Lebens-
dauer direkt anhand der einzelnen Ensemblevorhersagen getroffen wird, oder
der Ensemblemittelwert bestimmt wird und im Anschluss die Eintrittswahr-
scheinlichkeiten aus Abbildung 6.15 als probabilistische Vorhersage dienen.

Der Blick auf die Wichtigkeit der Pradiktoren zeigt, dass auch in den Re-
gressionsverfahren dynamische Umgebungsvariablen mehr Einfluss haben
als thermodynamische (Abbildung 6.16). In U6, in dem aus jedem Cluster
aus Abbildung 5.14b eine Variable als Priadiktor dient, sind sowohl fiir den
Polynomansatz als auch fiir den Random Forest die DLS und die SRHy_ 3k
am bedeutsamsten. In der Kombination der 15 am besten unterscheiden-
den Umgebungsvariablen (Tabelle 5.1) mit den Zellattributen zum Zeitpunkt
5 bzw. 15 min nach der ersten Detektion ist neben einigen eng miteinander
zusammenhingenden dynamischen Variablen besonders die Flidche des Zell-
kerns Az x wichtig, fiir den Random Forest belegt sie sogar den ersten Rang
der skalierten Permutations-Wichtigkeit, wie schon bei den Modellstudien zur
Klassifikation (vgl. Abbildung 6.11e). Die Verlagerung der Zellobjekte spielt

hingegen auch hier keine grof3e Rolle.
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Abbildung 6.16: Wie Abbildung 6.11, nur fiir den linearen Polynomansatz und den Random
Forest (Regression) in (a)+(c) U6, und (b)+(d) K15*.

Einschub: Vorhersage mittels des Parabelansatzes und des
Stromungsfeldansatzes

Vorhersage mittels des Parabelansatzes

Wie in den Kapiteln 5.1.2 und 5.3.1 erwihnt, kann der dort beschriebene Pa-
rabelansatz zur Vorhersage der zu erwartenden Lebensdauer sowie der maxi-
malen Zellfliche angewendet werden. Ist zu einem bestimmten Zeitpunkt das
Alter ¢ (min) und die Fliche Az (km?) eines Zellobjekts bekannt, kann die
zu erwartende Lebensdauer deterministisch abgeschitzt und die Variabilitit

der Abschitzung iiber eine Fehlerrechnung quantifiziert werden (Anhang C).
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6.3 Modellstudien zur Vorhersage der Lebensdauer

Dabei bestitigt sich qualitativ die Folgerung aus Kapitel 5.1.2, dass sich al-
leine auf der Basis des vorgestellten Parabelansatzes eine (deterministische)
Abschitzung der zu erwartenden Lebensdauer von konvektiven Zellen, insbe-
sondere innerhalb der ersten halben Stunde, als eher schwierig erweist. Der
Grund dafiir ist, dass die Flichenentwicklungen der Zellobjekte mit einer un-
terschiedlich langen Lebensdauer sehr dicht beieinander liegen und kleine
Abweichungen der Zellattribute einen groen Einfluss auf die verbleibende
Lebensdauer haben (vgl. Abbildung 5.8a).

Wie sich dies quantitativ darstellt, wird mit der gleichen Vorgehensweise und
demselben grundlegenden Algorithmus wie fiir die tibrigen Vorhersagever-
fahren untersucht (vgl. Kapitel 6.1.1). Das Alter ¢ und die korrespondierende
Zellfliche der Zellobjekte Az(¢) dienen als Pridiktoren, welche keine
Transformation erfahren. Jedes Ensemblemitglied bildet auf der Basis
eines Trainingsdatensatzes — ohne Anwendung eines Resamplings — sein
eigenes Parabelmodell, indem es die Koeffizienten p4 und c4 bestimmt,
wie in Kapitel 5.1.2 beschrieben. Anschliefend findet Gleichung (C.1)
Verwendung, um die Lebensdauer 77 fiir jedes Zellobjekt im jeweiligen
Testdatensatz abzuschitzen. Die Modelle berechnen nur Vorhersagen, wenn
Az(1) < 0,99 Az i (1) ist.

Es zeigt sich, dass die Vorhersagen in den Modellstudien basierend auf
dem Parabelansatz (PA) die Lebensdauer vieler Zellobjekte stark un-
terschitzen (Abbildungen 6.17a+c). Zeitpunkte fiir die Vorhersage sind
t = 7 und 17 min, also 5 bzw. 15 min nach der ersten Detektion der Zellen
durch KONRAD (Z5 bzw. Z15). Zellobjekte mit einer kiirzeren Lebensdauer
werden a priori aussortiert (vgl. Kapitel 6.1.1). Die Werte fiir das 75. Per-
zentil der prognostizierten Lebensdauer steigen und die des BRMSE sinken
mit spéteren Zeitpunkten fiir die Vorhersage zwar, sodass die Vorhersagen
fiir + = 17 min beispielsweise nur einen Wert von BRMSE = 40,4 min auf-
weisen (Abbildung 6.17c). Dennoch ist das Unterscheidungsvermogen der

Vorhersagen, dargestellt durch die Variation des Medians der Vorhersagen,
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Abbildung 6.17: Wie Abbildung 6.14, nur basierend auf 51 Realisierungen (a,c) des Parabel-
modells und (b,d) des Modells basierend auf dem Stromungsfeldansatz. Als Prédiktor wird aus-
schlieBlich die Zellfliche zum Zeitpunkt der (a,b) zweiten (Az(t = 7min); Z5) bzw. (c,d) vierten
(Az(r = 17min); Z15) Detektion verwendet.

mit ca. 10 — 15 min recht gering. Damit liegt dieses Intervall in einem #hn-
lichen Bereich wie das Unterscheidungsvermogen des Polynomansatzes und
des Random Forests in U2 (s. 0.). Auch die Schirfe der Vorhersagen ist iiber-
schaubar.

Das niedrige Unterscheidungsvermdgen wird durch die oben diskutierte
Eigenschaft begiinstigt, dass die Kurven der Parabeln, die zu unter-
schiedlichen Werten fiir die Lebensdauer gehoren, gerade zu Beginn der
Zellentwicklung bedingt durch die Konstruktion des Ansatzes in einem recht

engen Intervall zwischen s und Az, (f) und darin sehr dicht beieinander
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liegen (vgl. Abbildung 5.8a; Kapitel 5.1.2). Die real beobachteten Entwick-
lungen der Zellfldche sind jedoch deutlich weniger glatt als die idealisierten
Parabeln, sodass es durch das Modell bei kleinen Unterschieden von Az
zu grofen Unterschieden in der Vorhersage kommen kann (Tabelle C.1).
Verldssliche Vorhersagen mit einer addquaten Auflosung kénnen daher nicht
erwartet werden (Abbildung D.10).

Vorhersage mittels des Stromungsfeldansatzes

Die Anwendung des Stromungsfeldansatzes zur quantitativen Untersuchung
der Vorhersagegiite erfolgt mit der gleichen Vorgehensweise und demselben
grundlegenden Algorithmus wie fiir die tibrigen Vorhersageverfahren (vgl.
Kapitel 6.1.1). Das Alter ¢ und die korrespondierende Zellfliche Az(r)
der Zellobjekte dienen wie bei der Untersuchung des Parabelansatzes als
Pridiktoren, welche keine Transformation erfahren. Jedes Ensemblemitglied
bildet auf der Basis eines Trainingsdatensatzes — ohne Anwendung eines Re-
samplings — sein eigenes Stromungsfeld, wie in den Gleichungen (5.5)—(5.7)
dargestellt ist (Kapitel 5.1.2). Anschliefend findet Gleichung (5.8) An-
wendung, um die Lebensdauer 7, fiir jedes Zellobjekt im jeweiligen

Testdatensatz tiber den Verlauf der entsprechenden Stromlinie abzuschitzen.

Es zeigt sich, dass die Vorhersagen in den Modellstudien basierend auf
dem Stromungsfeldansatz (SF; Abbildungen 6.17b+d) die Lebensdauer der
Zellobjekte besser abschitzen als diejenigen, die auf dem Parabelansatz
basieren. Die Werte des BRMSE liegen um 10 — 15 min niedriger. Wéhrend
die Modelle die Lebensdauer der Zellobjekte sogar leicht iiberschitzen,
die weniger als etwa 40min von KONRAD beobachtet wurden, pro-
gnostizieren sie Objekten mit einer lingeren Lebensdauer meist eine zu
kurze Lebensdauer. Das Unterscheidungsvermogen der Vorhersagen ist mit
ca. 20 — 25 min hoher als die der Parabelmodelle und liegt im Bereich des
Polynomansatzes und des Random Forests in K15, Gerade Vorhersagen

fiir Zellobjekte mit einer langen Lebensdauer von mehr als 40 min kénnen
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jedoch kaum unterschieden werden. Ahnlich wie fiir die Vorhersagen des
Random Forest-Ensembles lasst sich dem Stromungsfeldansatz dennoch
zumindest eine gewisse Auflosung attestieren (Abbildung D.10). Die liangste
vorhergesagte Lebensdauer liegt jedoch gerade einmal bei etwa 77 = 80 min.
Dies ldsst sich auf die geringere Anzahl von Zellobjekten in den jeweiligen
Trainingsdatensitzen fr,.N der Ensemblemitglieder im Vergleich zur Analyse
des gesamten Datensatzes zuriickfiihren. Die geringere Anzahl fiihrt dazu,
dass durchgehende Stromlinien fiir einen weniger groflen Bereich im
Zellalter-Zellfliche-Raum 2 als fiir den gesamten Datensatz existieren, in
dem durchgehende Stromlinien bis etwa 77 = 130 min berechnet werden
konnen (vgl. Abbildung 5.9).

Ausblick: Beriicksichtigung von Umgebungsvariablen im Parabelansatz
und dem Stromungsfeldansatz

Eine Verfeinerung des Parabelansatzes durch die Beriicksichtigung einer Um-
gebungsvariablen wie z. B. dem LI kdnnte gewinnbringend sein (Kapitel 5.3.1
und Anhang C). Eine Erweiterung des Parabelmodells auf mehr als eine Um-
gebungsvariable in der vorgestellten Art und Weise stellt keine reale Option
dar, da der Datensatz mit 38 553 Zellobjekten — davon aber nur 1096 mit
einer Lebensdauer von mehr als 60 min — dafiir nicht ausreichend ist. Quan-
titative Modellstudien der Variante mit einer Umgebungsvariablen wurden
bislang nicht durchgefiihrt. Der vorgestellte Ansatz zur Integration einer Um-
gebungsvariablen ist technisch sehr simpel in der Handhabung und der DWD
konnte diesen mit wenig Aufwand in bereits bestehende Verfahren einarbei-
ten. Einzig die Bestimmung der Werte der Umgebungsvariablen erfordert eine
Verbindung des Nowcasting-Verfahrens zu Feldern, welche die NWV liefert.
Die Modellstudie SF wurde bereits unter Beriicksichtigung des LI unter-
sucht (nicht gezeigt). Eine solche Untersuchung kann beispielsweise auf zwei
separaten Stromungsfeldern fiir LIjgoppy < —1 K und LIjgopps > —1 K ba-

sieren, welche je nach beobachtetem Wert des LIjggnp, eines Zellobjekts im
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Testdatensatz zur Vorhersage der Lebensdauer Verwendung finden. Fiir Zell-
objekte mit einer kurzen Lebensdauer von weniger als etwa 40 min fiihrt dies
zu einer leichten Verbesserung der Vorhersage, wihrend weniger hiaufig hohe
Werte fiir die Lebensdauer vorhergesagt werden. Der BRMSE liegt in diesem
Fall sogar hoher als in der Untersuchung mit nur einem Stromungsfeld pro
Ensemblemitglied unabhidngig vom LI;gonp,. Dies ldsst sich damit erkldren,
dass durch die Aufteilung in zwei Stromungsfelder noch weniger Zellobjekte
zur Erstellung des Stromungsfelds vz beitragen kdnnen. Somit liegen Ten-
denzen fiir hohere Zellalter nur sporadisch vor, sodass selten mehr als zehn
Objekte zu einem Teilgebiet des Zellalter-Zellfliche-Raums 2 beitragen. Die
Stromlinien reichen folglich erst gar nicht zu hohen Werten fiir die Lebens-
dauer. Beispielsweise reichen die Vorhersagen im Fall LI;popps < —1 K nur
bis etwa T, = 70 min, sodass hohe Werte fiir die Lebensdauer nicht prognos-
tiziert werden. Ein solcher Ansatz ldsst sich demnach nur mit einer gréeren
Stichprobe adiquat testen und anwenden, insbesondere mit einer deutlich ho-

heren Anzahl von Zellobjekten mit einer langen Lebensdauer.

6.4 Modelistudien zur Vorhersage der maximalen
Zellflache

6.4.1 Evaluation von Klassifikationsverfahren zur Vorhersage
der maximalen Zellflache

Analog zu den Modellstudien zur Untersuchung der Ensemblevorhersagen
fiir den bindren Priadiktanden kurze/lange Lebensdauer von Zellobjekten (Ka-
pitel 6.3.1) folgt eine Auswertung dhnlicher Studien zur Vorhersage der zu
erwartenden maximalen Zellfliche Az .4, (Tabelle 6.3). Nach der Diskussion
der Vorhersagen fiir die Lebensdauer in den vorigen Abschnitten beschrin-
ken sich die folgenden Untersuchungen auf eine Auswahl von fiinf Studien,

anhand derer die wesentlichen Aspekte der Evaluation prédsentiert werden.
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6 Vorhersageverfahren: Entwicklung und Evaluation

Der Klassentrennwert, der zwischen rdumlich begrenzten (kleinen) und aus-
gedehnten (groBen) Zellobjekten unterscheidet, ist ¥ = 60 km? mit einer hal-
ben Breite des Ubergangsbereichs von )’ = 10km?, sodass Zellobjekte mit
einer maximalen Zellfliche zwischen x — ¥’ = 50km? und x + ¥’ = 70 km?
nicht in die Berechnung der Giitemale eingehen. Durch diese Wahl von x
betrdgt das Klassenverhéltnis px ~ 2,7 % — dhnlich wie in den Untersuchun-
gen zur Lebensdauer. Auch die Anzahl von evaluierten kleinen und grof3en
Zellobjekten ist durch die Wahl von y’ #hnlich wie in den genannten Un-
tersuchungen. Erfolgt die Anwendung eines Resamplings, so geschieht dies
fuir die folgenden Studien in Bezug auf die Verteilung der maximalen Zellfla-
che (vgl. Kapitel 3.5.2 und 6.1.1).

Detaillierte Analyse der verschiedenen Modellstudien

Die Vorhersagen der maximalen Zellfliche, die nur mit Umgebungsvariablen
als Priadiktoren getroffen werden, erreichen leicht bessere Werte fiir verschie-
dene Giitemalfle als analoge Vorhersagen der Lebensdauer (Abbildung 6.18;
vgl. Abbildung 6.9). In den Untersuchungen zum Unterscheidungsvermogen
der Umgebungsvariablen hinsichtlich der Lebensdauer und der maximalen
Zellflache (Kapitel 5.3.1) erzielten die Umgebungsvariablen bei der Lebens-
dauer bessere Giitemale als bei der maximalen Zellfldche, was zum Teil mit
der Wahl der dortigen Klassentrennwerte zusammenhéngt. Dariiber hinaus
konnen nicht-lineare und schwer nachvollziehbare Ursachen die Vorhersagen
beeinflussen, sodass die GiitemalB3e der Vorhersagen fiir die maximale Zellfli-
che hier leicht bessere Werte erzielen. In U2 mit der logistischen Regression
erreichen die DLS und der LI;ynp, einander dhnliche Effekt-Koeffizienten,
und in U15 mit dem Random Forest sind dynamische und thermodynamische
Variablen etwa gleich wichtig (nicht gezeigt). Vorhersagen der maximalen
Zellfliche, die nur mit Zellattributen zu Beginn der Zellentwicklung als Pri-

diktoren getroffen werden, erzielen deutlich bessere Werte fiir verschiedene
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Abbildung 6.18: Analog zu Abbildung 6.9, nur mit der maximalen Zellfliche als Préidiktand.

Giitemale als analoge Vorhersagen der Lebensdauer. Insbesondere ist bemer-
kenswert, dass sich die maximale Zellflaiche zum Zeitpunkt 15 min nach der
ersten Detektion durch KONRAD allein auf der Basis der Zellattribute viel
besser abschitzen ldsst als die Lebensdauer durch eine Kombination von Zell-
attributen und Umgebungsvariablen. Auch in Z5 erreichen die Giitemal3e zur
Vorhersage der Zellflaiche hohere Werte als fiir die Lebensdauer. Hier pro-
fitieren die Vorhersagen zudem von der Information iiber die vorherrschen-
den Umgebungsbedingungen (K5), wihrend sie schon zum Zeitpunkt 15 min
nach der ersten Detektion kaum mehr einen zusitzlichen Gewinn bringen.
Zu Beginn der Zellentwicklung sind daher die Umgebungsvariablen zur Ab-
schitzung der maximalen Zellfldche niitzlich, wihrend im weiteren Verlauf
fast ausschlielich die Zellhistorie relevant ist.

Die ROC-Kurven fiir Z5 und Z15" zeigen, dass beide Vorhersageverfahren
gut zwischen kleinen Zellobjekten mit einer maximalen Zellfliche von we-
niger als 50km? und groBen Zellobjekten mit einer maximalen Zellfliche
von mehr als 70 km? differenzieren konnen (Abbildung 6.19). Dabei erzielt

die logistische Regression leicht hohere Werte fiir die AUC. Die Zuordnung
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6.4 Modellstudien zur Vorhersage der maximalen Zellfliche

der groflen Objekte ist zu mehr als 94 % korrekt, wenn man eine indifferente
Trefferrate von nur 50 % fiir die kleinen Zellobjekte in Kauf nimmt (analog zu
Fragestellung (A) aus Kapitel 6.2.2). Die ROC-Kurven verlaufen im Bereich
niedriger F'-Werte sehr steil, sodass fiir die logistische Regression (den Ran-
dom Forest) bei F~ 0,07 etwas mehr (weniger) als drei Viertel aller groflen
Zellobjekte korrekt abgeschitzt werden (analog zu Fragestellung (C)). Fiir
groB3e Trennwerte ( sind damit trotz des Ungleichgewichts des Datensat-
zes beziiglich der maximalen Zellfliche sogar Werte fiir das Fehlalarmver-
hiltnis FAR von deutlich weniger als 0,5 bei gleichzeitigem Erreichen von
H> 0,5 moglich. Durch die Erweiterung des Wertebereichs der Entschei-
dungstrennwerte im Vergleich zur Modellstudie K15V ergibt sich fiir jeweils

ein exemplarisches Modell beispielsweise:

Ugr = 0210 => FAR=0365; H=0,641
Ugr = 0282 = FAR=0,153; H=0,595
r=0330 = FAR=0,128; H=0,607. (6.8)

Dies ist bei den Vorhersagen der Lebensdauer nicht realisierbar.

Zusammenfassende Analyse und Interpretation der Ergebnisse

Die Abschitzung einer bindren Klasse fiir die maximale Zellfliche zur Unter-
scheidung von rdumlich wenig und weit ausgedehnten Zellobjekten erreicht
mit beiden Klassifikationsverfahren teilweise wesentlich bessere Giitemal3e
als fiir die Lebensdauer. Im Vergleich zur Klassifikation der Lebensdauer ist
die Abschitzung der maximalen Zellflache deutlich von der Zellfliche Az zu
Beginn der Zellentwicklung bestimmt, d. h. die relative Wichtigkeit von Um-
gebungsvariablen als Priadiktoren in Kombination mit der Information iiber
die Zellflache in einem Ensemble der logistischen Regression oder des Ran-
dom Forests ist geringer (Abbildung 6.20). Dies deckt sich mit den Analy-

sen zum Unterscheidungsvermégen der Variablen hinsichtlich der maximalen
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Abbildung 6.19: Wie Abbildung 6.12, nur mit der maximalen Zellflache als Priadiktand.
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Abbildung 6.20: Wie Abbildung 6.11, nur mit der maximalen Zellfliche als Pridiktand
in (a)+(c) K15 und (b) K5 (LOGR).

Zellflache (vgl. Kapitel 5.3.1). Des Weiteren bedeutet dieses Ergebnis, dass
insbesondere die Entwicklung der Fldche einer konvektiven Zelle zu Beginn

ihres Lebenszyklus bereits auf ihre maximale Zellfliche hindeutet, die sie im

296



6.4 Modellstudien zur Vorhersage der maximalen Zellfliche

weiteren Verlauf erreichen wird (vgl. Kapitel 5.1.2). Dennoch verbessert die
Information iiber die Umgebungsvariablen die Prognosen in der ersten Vier-
telstunde der Zellentwicklung merklich, insbesondere fiir ein Ensemble des
Random Forests, wihrend im weiteren Verlauf fast ausschlieflich die Zellhis-

torie relevant ist.

6.4.2 Evaluation von Regressionsverfahren zur Vorhersage der
maximalen Zellflache

Detaillierte Analyse der verschiedenen Modellstudien

Analog zu Kapitel 6.3.2 werden nachfolgend dieselben fiinf Modellstudien
wie fiir die Klassifikationsverfahren mit zwei Klassen der maximalen Zell-
fliche Az 4y als Pridiktand vorgestellt (vgl. Tabelle 6.3). Auch hier ldsst sich
der Anstieg der Schirfe der Vorhersagen durch das Resampling gut mittels U2
erkennen (Abbildung 6.21). Wihrend die mittlere Ensemblevorhersage ohne
vorheriges Resampling etwa zwischen 23 und 35km? liegt (Abbildung D.7)
und damit die analysierten Unterschiede in Kapitel 5.3.2 (Abbildung 5.22a)
widerspiegelt, variiert sie mit Resampling zwischen etwa 30 und 90 (Poly-
nomansatz) bzw. 80 km? (Random Forest). Ohne Resampling prognostizie-
ren die Modelle Objekten mit einer groB3en Zellfliche meist eine zu kleine
Flache, mit Resampling sagen sie Objekten mit einer kleinen Zellflache ei-
ne zu groBe Fliche vorher (Abbildungen D.12a+b). Wie bei der Vorhersage
der Lebensdauer ist das Unterscheidungsvermégen der Vorhersagen auch mit
Resampling weiterhin gering. Die Hinzunahme weiterer Umgebungsbedin-
gungen als Pridiktoren fiihrt nur zu einem sehr geringen Anstieg des Unter-
scheidungsvermogens, wie sich in U6 und U15 zeigt (Abbildungen D.12c-f).
Die Werte des BRMSE sinken jeweils kaum mit zunehmender Anzahl von

Umgebungsvariablen.
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Abbildung 6.21: Wie Abbildung 6.13, nur mit der maximalen Zellfliche Az . (km?; Farbskala)
als Pradiktand.

Vorhersagen, die mit verschiedenen Kombinationen von Zellattributen zu Be-
ginn des Lebenszyklus als Pridiktoren getroffen werden, zeigen ein deutlich
besseres Unterscheidungsvermogen (Abbildung D.13). Die Modelle prognos-
tizieren Zellobjekten mit einer kleinen Zellflaiche auch hier zu grofie Zell-
flachen. Diese fallen jedoch insbesondere fiir die hdufig auftretenden, sehr
kleinen Zellobjekte deutlich kleiner aus als in den Studien mit den Umge-
bungsvariablen, insbesondere in den Untersuchungen mit dem Random Fo-
rest. Die Vorhersagen in Z15% sind fiir beide Vorhersageverfahren nochmals
besser als in Z5, d.h. 15 min nach der ersten Detektion einer Zelle durch
KONRAD unterscheiden sich die Entwicklungen von klein bleibenden und
grof} anwachsenden Zellobjekten deutlich.

Das beste Unterscheidungsvermogen lésst sich auch hier durch eine Kom-
bination der 15 Umgebungsvariablen mit den entsprechenden Zellattri-

buten erreichen, wenn auch die Umgebungsvariablen nur einen geringen
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Abbildung 6.22: Wie Abbildung 6.14, nur mit der maximalen Zellfliche Az . (km?) als
Pridiktand.

Einfluss haben, wie die dhnlichen Werte des BRMSE andeuten (Abbil-
dung 6.22; s.u.). Der Polynomansatz mit nicht-linearen Termen bis zur fiinf-
ten Ordnung (N, = 5) weist dabei eine hohere Schirfe als der Random Fo-
rest auf, welcher dafiir auch hier wiederum niedrigere (bessere) Werte fiir
den BRMSE erzielt. Auch ein linearer Polynomansatz mit N, = 1 fiihrt be-
reits zu sehr dhnlichen Vorhersagen (nicht gezeigt). Die Vorhersagen zum
Zeitpunkt 15 min nach der ersten Detektion weisen niedrigere Werte fiir den
BRMSE auf als die 5min nach der ersten Detektion. Die Abnahme ist hier
neben dem Wegfallen der Intervalle fiir eine beobachtete Lebensdauer von

7 bzw. 12 min auf eine deutliche Reduzierung der Vorhersagen von grof3en
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Zellflichen zuriickzufiihren. Verldssliche Vorhersagen fiir die maximale Zell-
flache konnen im Gegensatz zu dquivalenten Vorhersagen der Lebensdauer
unter Berticksichtigung des Overforecastings gut getroffen werden (Abbil-
dung 6.23; vgl. Abbildung 6.15). Die gute Auflosung der Vorhersagemodelle
ist an dem sichtbaren Anstieg der Beobachtungen entsprechend zu den jewei-
ligen Vorhersagen zu erkennen. Die Interquartilsbereiche und sogar die Be-
reiche zwischen dem 5. und dem 95. Perzentil der beobachteten maximalen
Zellfliche (Bereiche zwischen den mitteldicken bzw. diinnen griinen Linien)
nach unterschiedlichen Vorhersagen fiir die maximale Zellflache iiberlappen
sich in K15" deutlich weniger als fiir die Vorhersage der Lebensdauer. Der

bedingte Median der beobachteten maximalen Zellflache (dicke griine Linie)
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6.4 Modellstudien zur Vorhersage der maximalen Zellfliche

weicht teilweise deutlich vom Mittelwert der Zellfliche des gesamten Da-
tensatzes von 28 bzw. 36 km? ab, wenn wie in K151 nur Objekte mit einer
Lebensdauer von mehr als 15 min eingehen. Die Auflosung fiir die Vorher-
sagen der maximalen Zellfliche in der Modellstudie K5 ist sogar besser als
die fiir die Vorhersagen der Lebensdauer in K15™ (vgl. Abbildung 6.15). Die
maximale Zellfliche kann demnach 5 min nach der ersten Detektion der Zel-
le bereits verlisslicher abgeschitzt werden als die Lebensdauer 15 min nach
der ersten Detektion. Insbesondere mit dem Ensemble des Random Forests
in K15 besteht eine hohe Verlisslichkeit der Vorhersagen sowohl fiir K5 als
auch K15%, d.h. die Eintrittswahrscheinlichkeit von Zellobjekten mit einer
groB3en Zellfldche ist bei Vorhersagen groerer Zellflachen sehr hoch und bei
solchen einer kleineren Zellfliche sehr gering.

Zusammenfassende Analyse und Interpretation der Ergebnisse

Die Schlussfolgerungen der Modellstudien mit den Klassifikationsverfahren
lassen sich auf die Regressionsverfahren iibertragen (vgl. Kapitel 6.4.1). Nach
der ersten Detektion einer Zelle durch KONRAD unterscheiden sich die Ent-
wicklungen von klein bleibenden und gro3 anwachsenden Zellobjekten deut-
lich, sodass verldssliche Vorhersagen getroffen werden konnen. Die maxima-
le Zellfliche kann somit bereits 5 min nach der ersten Detektion der Zelle
besser abgeschitzt werden als die Lebensdauer 10 min spiter. Der Blick auf
die Wichtigkeit der Pridiktoren zeigt, dass auch in den Regressionsverfahren
zur Vorhersage der maximalen Zellfliche thermodynamische und dynami-
sche Umgebungsvariablen einen dhnlichen, wenn auch geringen Einfluss ha-
ben (Abbildung 6.24). In U6, in dem aus jedem Cluster aus Abbildung 5.14b
eine Variable als Préadiktor dient, ist sowohl fiir den Polynomansatz als auch
fiir den Random Forest der LI;oonp, am bedeutsamsten. In der Kombinati-
on der 15 am besten unterscheidenden Umgebungsvariablen aus Tabelle 5.2
mit den Zellattributen zum Zeitpunkt 5 bzw. 15 min nach der ersten Detekti-

on nimmt die jeweilige Zellflaiche Az in beiden Verfahren eine iiberragende
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Abbildung 6.24: Wie Abbildung 6.16, nur mit der maximalen Zellfliche Az (km?2) als

Pridiktand.

Rolle ein — wie nach den obigen Untersuchungen und den Ergebnissen aus

Kapitel 6.4.1 erwartet. Interessanterweise sind fiir den Polynomansatz auch

zwei thermodynamische Variablen (DCloonpa und 6y g50npa) von Bedeutung.

Die quantitative Vorhersage der maximalen Zellfliche mittels des Parabelan-

satzes und dem Stromungsfeldansatz aus Kapitel 5.1.2, in der gleichen Weise

durchgefiihrt wie zur Untersuchung der Lebensdauer in Kapitel 6.3.2, lie-
fert weniger gute Ergebnisse (Abbildungen D.15 und D.16). Da die Griinde
hierfiir dieselben wie fiir die Vorhersage der Lebensdauer sind, werden diese

Studien hier nicht weiter diskutiert.
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Einordnung der Vorhersagen aus den Modellstudien

Unter einer geringen Einbufle von Vorhersageschirfe konnen unter Verwen-
dung eines schwiicheren Resamplings mit ¢ysp = 0,85 in K15 die Werte des
BRMSE verringert werden (Abbildung D.14). Damit bleibt der Trainingsda-
tensatz in einem gewissen Malle unbalanciert. Erfolgt gar kein Resampling, so
reduziert sich das Overforecasting der kleineren Zellobjekte, dafiir stellt sich
ein leichtes Underforecasting der groleren Zellobjekte ein (Abbildung D.17).
Hier sagt das Ensemble des Polynomansatzes jedoch so gut wie keine Zell-
flichen von mehr als 65 km? mehr vorher. Das Ensemble des Random Forests
weist zwar leicht hohere Werte des BRMSE auf als im Fall mit Resampling,
die Verldsslichkeit der Vorhersagen ist ohne Resampling jedoch am hochs-
ten (Abbildung D.17d).

AbschlieBend stellt sich die Frage, wie diese Vorhersagen im Vergleich
zu einer vereinfachten Vorhersage einzuordnen sind. Die Korrelation der
Zellflaiche zu einem bestimmten Zeitpunkt zu Beginn des Lebenszy-
klus (z.B. in der ersten halben Stunde) und der maximalen Zellfliche liegt
bei rp € [0,68; 0,74]. Dariiber hinaus erzielt bereits die Vorhersage, dass die
maximale Zellfliche der Fliche zum Zeitpunkt der vierten Detektion ent-
spricht, gute Ergebnisse (Abbildungen 6.25b+d). Viele Zellobjekte wachsen
anschlieend nur noch geringfiigig (vgl. Kapitel 5.1.2). Es kommt dadurch
insgesamt zu einem leichten Underforecasting. Ein linearer Polynomansatz
ohne Resampling, Pradiktortransformation und Dampfung (Regularisierungs-
parameter ¢ = 0; einfache lineare Regression, vgl. Kapitel 3.3.3) mit nur der
Zellflache Az zu einem bestimmten Zeitpunkt als Pradiktor fiihrt somit eben-
falls bereits zu einer sehr guten Abschédtzung (Abbildungen 6.25a+c), die in
etwa der des Random Forests ohne Resampling entspricht. Die Hinzunahme
weiterer Priadiktoren zu diesem einfachen Ansatz bringt daher lediglich einen

sehr geringen Gewinn.
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6 Vorhersageverfahren: Entwicklung und Evaluation
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Abbildung 6.25: (a)+(c) Wie Abbildungen D.17a+c, nur mit einem linearen Ansatz, ohne
Pradiktortransformation und ohne Dampfung (o = 0). (b)+(d) Einfache Gegeniiberstellung der
beobachteten Zellfliche zum Zeitpunkt 15 min nach der ersten Detektion und der maximalen
Zellfldche, in (b) der Likelihood-Base Rate Factorization und (d) der Calibration-Refinement

Factorization.
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7 Zusammenfassung, Diskussion und
Ausblick

Die vorliegende Arbeit stellte eine umfangreiche Analyse der Lebenszyklen
konvektiver Zellen in Deutschland und ihren Zusammenhang zu den
vorherrschenden Umgebungsbedingungen in der Atmosphére vor. Basierend
auf einem kombinierten, einzigartigen Datensatz aus Zellattributen und einer
Vielzahl von konvektionsrelevanten meteorologischen Variablen wurden
dariiber hinaus verschiedene statistische Vorhersagemodelle zur Abschitzung
der Lebensdauer und der Grole konvektiver Zellen entwickelt und mit dem
Ziel untersucht, herauszufinden, welche von ihnen fiir eine Verbesserung
von Nowcasting-Verfahren im automatischen Warnprozess des Deutschen
Wetterdienstes (DWD) geeignet sind.

Auf der Basis von Radardaten konnte der operationelle Zellverfolgungsal-
gorithmus KONRAD des DWD Daten von konvektiven Zellen im Bundes-
gebiet und benachbarten Regionen generieren, welche die Grundlage fiir
die Untersuchung von Lebenszyklen, also der zeitlichen Entwicklung ver-
schiedener Zellattribute, bildeten. Diese Daten lagen fiir die Sommerhalb-
jahre 2011 — 2016 (April bis September) vor und wurden mit Hilfe einer
meteorologisch fundierten Qualitédtskontrolle und einer entsprechenden Fil-
terung zu einem Datensatz von zusammenhingenden Lebenszyklen konvek-
tiver Zellen (Zellobjekte) verarbeitet. Gleichzeitig standen zeitlich und rdum-
lich hochaufgeltste Assimilationsanalysen des numerischen Wettervorhersa-
gemodells COSMO-EU (DWD) zur Verfiigung, welche die Berechnung vie-

ler konvektionsrelevanter meteorologischer Variablen zur Charakterisierung
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7 Zusammenfassung, Diskussion und Ausblick

der atmosphérischen Umgebungsbedingungen erméglichten. Hierzu wurden
entsprechende Routinen des COSMO-Modells zur Ausgabe und Nachberei-
tung von Daten erweitert und die neuen Variablen mit dem Modell nachsi-
muliert. Die Implementierung der neu hinzugefiigten Umgebungsvariablen
wurde mit Hilfe von Radiosondendaten evaluiert.

Anschliefend wurde der Datensatz der Lebenszyklen mit den Umgebungs-
variablen kombiniert. Die Umsetzung erfolgte durch die Einfiihrung eines
adaptiven Umgebungsradius fiir die Zellobjekte, innerhalb dessen verschie-
dene statistische Eigenschaften der Umgebungsvariablen zum Zeitpunkt der
Detektion der Zellen abgeschitzt wurden. Dadurch konnte ein einzigartiger,
kombinierter objektbezogener Datensatz generiert werden. Die knapp 40 000
Lebenszyklen enthalten in fiinfminiitlicher Auflosung unter anderem Infor-
mationen iiber die zeitliche Entwicklung der Position, der Verlagerung und
der GrofBe der Zellen sowie der GrofBe des Zellkerns, der den Bereich des
intensivsten Niederschlags einer Zelle darstellt. Diese Informationen wurden
hier direkt mit den Werten von mehr als 50 Umgebungsvariablen in Verbin-
dung gebracht, wie beispielsweise mit Maf3en fiir den Feuchtegehalt der At-
mosphire, die vertikale Windscherung und die thermische Stabilitit.

Der kombinierte Datensatz stellte die Grundlagen fiir alle folgenden Analysen
und Entwicklungen dar. Um die Charakteristika der Lebenszyklen besser zu
verstehen und die Analysen tiefgreifend interpretieren zu konnen, wurden
die Lebenszyklen zunidchst unabhingig von den Umgebungsbedingungen
untersucht. Die transiente und stochastische Natur konvektiver Zellen
sowie die mathematisch-technischen Limitierungen des Zellverfolgungs-
algorithmus KONRAD erforderten unter anderem das Aussortieren von
einigen Zellobjekten, die auf der Basis der vorliegenden Daten keinen
kompletten, reprisentativen Lebenszyklus darstellen konnten. Insbesondere
Multizellen und Mesoskalige Konvektive Systeme werden durch KONRAD
nicht als ein zusammenhingendes System erfasst. Die erstellten Lebens-
zyklen reprisentieren somit nur einen Teil des konvektiven Spektrums,

ndmlich isolierte Einzelzellen und Superzellen. Nichtsdestoweniger war
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7 Zusammenfassung, Diskussion und Ausblick

diese Auswahl im Hinblick auf die oben beschriebene Zielsetzung der
vorliegenden Arbeit sehr gut geeignet, insbesondere, da fiir das Nowcasting
eine Abschitzung der weiteren Entwicklung konvektiver Zellen unabhingig

von ihrer Organisationsform von Interesse war.

Die Zellen zeigten eine typische, von den grofraumigen Bedingungen be-
stimmte Verteilung ihrer Zugrichtung. Der Anteil der etwa von Stidwest nach
Nordost ziehenden Zellen war am grofiten. Bei der Untersuchung der KON-
RAD-Daten wurde auch deutlich, dass die meisten Zellen eine recht kurze
Lebensdauer haben und dementsprechend eine kurze Zugbahn und kleine fli-
chenhafte Ausdehnung aufweisen. MacKeen et al. (1999) illustrierten bereits,
dass diese Tatsache eine Prognose der verbleibenden Lebensdauer konvekti-
ver Zellen im Sinne des Nowcastings als sehr schwierig gestaltet, da des-
wegen die statistischen (linearen) Korrelationen zwischen den Eigenschaften
detektierter Zellen und der Lebensdauer sehr gering sind. Einzelzellen, die
meist eine Lebensdauer von insgesamt 30 — 60 min haben, konnen nach den
Folgerungen jener Autoren nicht von Zellen mit einer ldngeren Lebensdauer
unterschieden werden, wie z. B. von Superzellen. Besonders Zellen mit einer
langen Lebensdauer und/oder einer grolen Ausdehnung weisen jedoch das
grofite Schadenpotential auf.

Die Untersuchungen in der vorliegenden Arbeit zum mittleren zeit-
lichen Verlauf der Fldache konvektiver Zellen ordnen sich gut in
das konzeptionelle Lebenszyklusmodell von Byers und Braham (1948)
bzw. Doswell (1985) ein und bestitigen die Ergebnisse vergangener Studi-
en (z. B. Weusthoff und Hauf, 2008; Wapler, 2021): Der Verlauf der Zellfla-
che kann gut durch eine nach unten gedffnete Parabelschar approximiert wer-
den, die das anfiangliche Wachstum der Zellen bis zu einer maximalen Fldache
und die anschliefende Dissipation widerspiegelt. Gleichzeitig weichen die
einzelnen Lebenszyklen teils sehr deutlich von diesen mittleren Verldufen ab,
was als Ausdruck der groB3en Variabilitit interpretiert werden kann und dem-

entsprechend eine schlechte Vorhersagbarkeit impliziert. Weitere Analysen
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konnten zeigen, dass eine hohe Verlagerungsgeschwindigkeit der Zellen auf
eine langere Lebensdauer hindeutet. Aulerdem verfestigten diese Untersu-
chungen die Hinweise von Davini et al. (2012), dass gerade eine anfingliche,
schnelle Vergroerung der Zellfliche mit einer lingeren Lebensdauer einher-
geht.

Anhand der hier verwendeten Datensitze wurde der Einfluss der thermischen
Stabilitédt der Atmosphire auf eine solche schnelle Vergroerung der Zellfla-
che gezeigt. Weitere Untersuchungen zum Potential der verschiedenen Um-
gebungsvariablen, zwischen Zellen mit eher kleinerer und groBerer Zellflache
zu unterscheiden, unterstreichen die Bedeutung thermodynamischer Varia-
blen fiir das Wachstum einer Zelle. Auch die vertikale Windscherung als ein
wesentliches Element fiir die Zellorganisation spielt hierbei eine Rolle, wie
sich auch in den Vergleichen der maximalen Zellflache mit den kombinier-
ten dynamisch-thermodynamischen Indizes SCP und SHIP zeigte. Besonders
diese beiden Indizes, verschiedene Mafle der vertikalen Windscherung und
die Stirke der mittleren Grundstromung, mit der die oben erwihnte Verlage-
rungsgeschwindigkeit der Zellen assoziiert werden kann, unterscheiden sich
fir Zellen mit kurzer und langer Lebensdauer am deutlichsten. Quantitativ
machen bivariate Analysen der mittleren Lebensdauer in Abhédngigkeit von
der thermischen Stabilitit und der Windscherung allerdings deutlich, dass die
Schirfe dieses kombinierten Unterscheidungsvermogens begrenzt ist. Bei ho-
her Instabilitdt und hoher Windscherung ist die Lebensdauer im Mittel nur
etwa 10 — 15 min hoher als bei weniger labilen und windschwachen Verhilt-
nissen.

Motiviert durch die Ergebnisse dieser Analysen wurden multivariate
Verfahren der Statistik und des maschinellen Lernens verwendet, um
herauszufinden, ob durch eine Kombination der Informationen iiber die
verschiedenen Zellattribute und die Umgebungsvariablen (Priadiktoren)
besser zwischen Zellen mit kurzer und langer Lebensdauer oder kleinen
und groBlen Zellflachen unterschieden werden kann. Um die groe Anzahl

der nachprozessierten Umgebungsvariablen zu reduzieren, wurden eine
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Korrelations- und eine Clusteranalyse durchgefiihrt. Dadurch wurden zum
einen lineare und rangbezogene Korrelationen zwischen je zwei Umge-
bungsvariablen bestimmt. Zum anderen konnten verschiedene Cluster von
Umgebungsvariablen identifiziert werden, die eine Einteilung der Variablen
in Gruppen dhnlicher Eigenschaften beziiglich einer Korrelationsoptimierung
vornahmen. So konnten die bivariaten Korrelationen auf ein multivariates

Bild erweitert werden.

Zusammen mit den uni- und bivariaten Analysen zum Unterscheidungsver-
mogen bildete die Clusteranalyse die Grundlage fiir die Auswahl der Um-
gebungsvariablen fiir die multivariaten Verfahren zur Abschitzung der Le-
bensdauer und der Zellfliche. Um eine differenzierte und robuste Einschiit-
zung der Vorhersagbarkeit und der Bedeutung unterschiedlicher Pradiktoren
fir die Vorhersage zu erhalten, wurden im Rahmen der vorliegenden Ar-
beit das binire Klassifikationsverfahren der multivariaten logistischen Re-
gression, ein nicht-linearer Polynomansatz als Regressionsverfahren sowie
der Random Forest nach Breiman (2001) angewendet. Fiir verschiedene Fra-
gestellungen, die sowohl aus erkenntnistheoretischer Perspektive als auch fiir
eine potentielle Anwendung der Ergebnisse zur Verbesserung von Nowcas-
ting-Verfahren interessant sind, konnen verschiedene Verfahren unterschied-
lich relevant sein. Wihrend eine bindre Klassifikation beispielsweise dartiber
Aufschluss gibt, ob eine konvektive Zelle in Abhingigkeit von bestimmten
Priadiktoren (ausgewdhlte Zellattribute und Umgebungsvariablen) eine eher
kurze oder lange Lebensdauer zu erwarten hat (mit einem entsprechenden
Trennwert zwischen kurz und lang), verkniipft eine Regression die Pradikto-
ren mit einem kontinuierlichen Wert fiir die Lebensdauer. Der Random Forest
ist so konzipiert, dass er sowohl eine binidre oder multikategorielle Klassifi-
kation als auch eine Regression ermdéglicht. Dadurch ist er fiir eine Reihe von
Untersuchungen geeignet und konnte hier in beiden Modi angewendet und
mit der bindren logistischen Regression bzw. dem nicht-linearen Polynoman-

satz verglichen werden.
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Um einen Schritt weiter als eine reine multivariate Analyse der Zu-
sammenhédnge zwischen den Pridiktoren und der Lebensdauer bzw. der
maximalen Zellfliche zu gehen, wurde ein Verfahren entwickelt, welches
die Generierung eines ganzen Ensembles bestehend aus vielen Modellen
der logistischen Regression, des Random Forests oder des Polynom-
ansatzes auf der Basis des kombinierten Datensatzes der knapp 40000
Lebenszyklen und Umgebungsvariablen erméglichte. Dazu wurde dieser
jeweils in unterschiedliche Trainings- und Testdatensidtze aufgespalten.
Nach einer geeigneten Vorbereitung der Daten konnte damit nicht nur
jeweils ein Modellensemble aufgestellt, sondern dieses im gleichen Zug
mit unabhidngigen Daten auf sein Vorhersagevermodgen untersucht und
evaluiert werden. Damit lie sich beurteilen, wie gut ein solches Ensemble
zur Abschitzung der Lebensdauer oder der maximalen Fliche konvektiver
Zellen wihrend ihres Lebenszyklus geeignet ist. Zudem spiegelten die
Ergebnisse daher die zu erwartende Vorhersagegiite wider, die ein solches
Verfahren in einer Nowcasting-Anwendung erreichen wiirde. Dieser Schritt
ist fiir eine Studie besonders, die den Lebenszyklus konvektiver Zellen
oder den Einfluss von Umgebungsbedingungen auf die Eigenschaften
konvektiver Zellen analysiert. Ein solcher Ensembleansatz ermdglicht
dariiber hinaus probabilistische Vorhersagen, die eine Quantifizierung
der Vorhersageunsicherheit inkludieren. Zudem erlauben die logistische
Regression, der Random Forest und der Polynomansatz die Quantifizierung
der Wichtigkeit der einzelnen Pradiktoren, deren Variabilitit durch den
Ensembleansatz ebenfalls erfasst werden konnte.

Ein Vergleich der bindren Klassifikation zwischen dem Random Forest und
der logistischen Regression zeigte, dass beide Verfahren @hnlich gute Vorher-
sagen treffen, die logistische Regression im deterministischen Sinn leicht bes-
sere Werte fiir die Glitemale erhilt. Da die logistische Regression auf einer
globalen Optimierung der Modellparameter beruht, wihrend der Random Fo-

rest aufgrund seines lokalen Optimierungsansatzes den Raum der Pridiktoren
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in feinere Unterrdume unterteilen kann, erreicht letzterer daher bessere Werte
fiir probabilistische Giitemalie. Mit beiden Verfahren wurden deutlich bessere
Vorhersagen erzielt als bei einer zufilligen oder einer Persistenzvorhersage.
Dies gilt sowohl fiir die Abschitzung der Lebensdauerklasse (kurz/lang mit
Trennwert 60 min) als auch der Klasse der maximalen Zellflache (klein/grof3
mit Trennwert 60 km?). Die maximale Zellfliche lieB sich dabei besser ab-
schitzen als die Lebensdauer der Zellen. Die GiitemaBe sind jedoch inha-
rent abhédngig von der Wahl des Trennwerts zwischen den Klassen sowie
dem genauen Vorgehen bei der Evaluation und miissen daher mit Sorgfalt
interpretiert werden (vgl. Kapitel 6). Besonders gut ist die Klassifikation der
Lebensdauer bei solchen Modellensembles, in denen die Information iiber
die Zellflache und die Fliache des Zellkerns zu Beginn des Lebenszyklus als
Pradiktor in die Modellbildung eingeht. Dies bestitigt das Indiz aus den oben
geschilderten Lebenszyklusanalysen, dass ein schnelles anfingliches Wachs-
tum einer Zelle zu einer lingeren Lebensdauer fiihrt. Als dhnlich wichtig
fiir die Klassifikation der Lebensdauer wie diese beiden Zellattribute stell-
ten sich sowohl fiir die logistische Regression als auch den Random Forest
erwartungsgemil} solche Umgebungsvariablen heraus, welche die vertikale
Windscherung oder die mittlere Stromung beschreiben. Fiir die Klassifikati-
on der maximalen Zellfliche ist der Einfluss aller Umgebungsvariablen auf
die Vorhersagegiite vernachldssigbar. Hier deutet die Evaluation darauf hin,
dass bereits allein aus dem anfanglichen Wachstum abgeleitet werden kann,
ob eine Zelle in ihrer weiteren Entwicklung eine grof3e Fliche erreichen wird.
Qualitativ dhnliche Riickschliisse beziiglich der Wichtigkeit der einzelnen
Priadiktoren lassen sich aus dem Vergleich der Ensemblevorhersagen fiir
die Regressionsverfahren ziehen. Ebenso ldsst sich mit diesen Verfahren
die maximale Zellfliche insgesamt besser abschitzen als die Lebensdau-
er der Zellen. Der Random Forest weist fiir beide Pradiktanden insgesamt
leicht bessere Vorhersagen hinsichtlich der Auflosung, Verlidsslichkeit und

des Vorhersage-Bias auf als ein linearer oder nicht-linearer Polynomansatz
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fiinfter Ordnung. Die Abschitzung der Lebensdauer zeigt allerdings mit ei-
nem sogenannten einfachen Stromungsfeldansatz (vgl. Kapitel 5.1.2), der kei-
ne Umgebungsvariablen beriicksichtigt, einen geringeren Vorhersage-Bias als
mit dem Polynomansatz oder dem Random Forest. Aufgrund seiner Konstruk-
tion betrdgt jedoch mit diesem Ansatz die hochste Lebensdauer-Vorhersage
weniger als anderthalb Stunden, was deutlich unter der beobachteten Lebens-
dauer der langlebigsten Zellen im Datensatz liegt. Mit dem Random Forest
werden als hochste Lebensdauer-Vorhersage maximal etwas iiber zwei Stun-
den und mit dem Polynomansatz mehr als drei Stunden erreicht. Fiir die bei-
den letzten Verfahren kann der Wertebereich der Vorhersagen zudem iiber ein
geeignetes Resampling gesteuert werden. Die Schirfe der Vorhersagen lief3
sich im Vergleich zu den Unterschieden der mittleren Lebensdauer in den
oben beschriebenen bivariaten Analysen durch die Anwendung der multiva-
riaten Verfahren bzw. des Stromungsfeldansatzes in etwa verdoppeln, liegt
mit etwa 20 — 25 min jedoch weiterhin recht niedrig. Die maximale Zellfl4-
che weist eine hohe Korrelation zu der Zellflache zum Zeitpunkt 15 min nach
der ersten Detektion auf. Das Ergebnis aus den Klassifikationsverfahren ldsst
sich somit darauf erweitern, dass alleine aus dem anfianglichen Wachstum gut
abgeleitet werden kann, auf welche maximale Fliche eine Zelle anwichst. Es
konnte jedoch auch gezeigt werden, dass die Beriicksichtigung von Umge-
bungsvariablen die ohnehin schon hohe Vorhersagegiite noch weiter erhhen
kann, insbesondere zu Beginn der Zellentwicklung. Im linearen Polynoman-
satz zeigen dabei Mafle der thermischen Instabilitdt bzw. der fiir Konvektion
verfiigbaren Energie einen bedeutenden Einfluss, was mit dem oben analy-
sierten schnelleren Wachstum der Zellen bei hoherer thermischer Instabilitit
tibereinstimmt.

Im Sinne einer quantitativen Vorhersage der Lebensdauer ist das Vor-
hersagevermogen der Modellensembles rein basierend auf bestimmten
Umgebungsvariablen insgesamt eher begrenzt. Die Ergebnisse der Studie
von MacKeen et al. (1999), die zeigen, dass die Zusammenhénge zwischen

der Lebensdauer konvektiver Zellen und deren Zelleigenschaften zu gering
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sind, um eine Unterscheidung zwischen kurz- und langlebigen Zellen
zu treffen, werden durch die vorliegende Arbeit auf einen aktuelleren
und differenzierteren Stand gebracht. Beispielsweise kann rein auf der
Basis von Umgebungsvariablen mit einer Wahrscheinlichkeit von iiber
60 % korrekt abgeschitzt werden, ob eine Zelle mindestens 60 min lebt
oder nicht. Rund 15 min nach der ersten Detektion einer Zelle kann unter
Hinzunahme der Information tiber die Entwicklung der Zellfliche sogar mit
einer Wahrscheinlichkeit von iiber 70 % korrekt abgeschitzt werden, ob diese
Zelle noch mindestens weitere 45 min lebt oder nicht. Nimmt man in Kauf,
dass Zellen mit einer kurzen Lebensdauer zu 50 % filschlicherweise als
langlebige Zellen vorhersagt werden, ist es moglich, 80 bis 90 % aller Zellen
mit einer langen Lebensdauer bereits nach 15min zu identifizieren. Mit
dem Wissen, dass insgesamt viel mehr Zellen mit einer kurzen als mit einer
langen Lebensdauer auftreten, bedeuten diese Ergebnisse jedoch weiterhin

ein relativ groes Verhiltnis von Fehlalarmen zu korrekten Zuordnungen.

Die ausfiihrliche Evaluation der verschiedenen Modellensembles hatte zum
Ziel, neben dem wissenschaftlichen Erkenntnisgewinn einen differenzierten
Blick auf die Potentiale und Grenzen zu ermdglichen, welche fiir die
Verbesserung von Nowcasting-Verfahren im Sinne einer Verbesserung der
Abschitzung der Lebensdauer und der maximalen Fldche konvektiver Zellen
bestehen. Diese Abschidtzungen konnen zum einen insbesondere fiir die
Verbesserung der internen Lebenszyklusmodelle von Zellverfolgungsalgo-
rithmen von Interesse sein, sind aber auch direkt fiir die genauere zeitliche
und rdumliche Spezifizierung von Gewitterwarnungen von grof3er Relevanz.
Die vorliegende Arbeit verdeutlicht damit einige mogliche Vorteile eines
integrierten Vorhersagesystems fiir den Bereich der Kiirzestfristvorhersage,
in dem nahtlose Vorhersagen der konvektiven Aktivitit auf der Basis
einer Kombination aus rdumlich und zeitlich hochaufgelosten Vorhersagen
von numerischen Wettervorhersagemodellen und Nowcasting-Verfahren

moglich sind. In diesem Zusammenhang liefert die vorliegende Arbeit
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einen wichtigen Beitrag im Rahmen der Optimierung von automatisierten
Warnprozessen, wie sie durch viele Wetterdienste operationell betrieben
werden. Entscheidungstriger, Unternehmen und Privatpersonen profitieren
gleichermaflen von moglichst prizisen Warnungen vor den gefdhrlichen

Begleiterscheinungen konvektiver Zellen.

Die gezeigten Analysen und Modellstudien stellen nur einen Teil der im Rah-
men dieser Arbeit durchgefiihrten Untersuchungen dar. Beispielsweise wur-
den auch Modellensembles auf der Basis des Random Forests untersucht, wel-
che eine Klassifikation der Lebensdauer in mehr als nur zwei Klassen vorneh-
men. Die Evaluation solcher Realisierungen mit drei, vier und fiinf Klassen
deutet auf ein Vorhersagepotential hin, welches fiir spezifische Anwendun-
gen von Interesse sein konnte. Dariiber hinaus kann die Vorhersagegiite der
verwendeten Verfahren noch gesteigert werden, indem fiir jedes dieser Ver-
fahren eine systematische Auswahl der Pridiktoren durch bekannte Vorge-
hensweisen wie die schrittweise Regression durchgefiihrt wird. Ein weiteres
Potential zur Erhohung der Vorhersagegiite konnte in der Beriicksichtigung
der raumlichen Verteilung der Umgebungsvariablen in Bezug auf die Position
der konvektiven Zellen liegen, welche unter anderem Sherburn et al. (2016)
und Kunz et al. (2020) analysierten. Hierzu wire die Anwendung von ande-
ren Verfahren aus dem Bereich der Statistik oder des maschinellen Lernens
erforderlich, wie beispielsweise von konvolutionalen neuronalen Netzen.

Weiterentwickelte Verfahren der Zellverfolgung wie z.B. KON-
RAD3D (DWD) werden ferner in der Lage sein, die Lebenszyklen
konvektiver Zellen realistischer und mit einer groferen Vielfalt von
weiteren Zellattributen zu beschreiben. Neben der Information iiber die
Vertikalstruktur und den Fliissigwassergehalt der Zellen kénnen auch die mit
den modernen Dual-Pol Doppler-Radargeriten gewonnenen Informationen
zur Hydrometeorklassifikation genutzt werden. Dies eroffnet einen grofien
Raum weiterer Moglichkeiten fiir die statistische Lebenszyklusanalyse und

-vorhersage, sobald Daten iiber einen geniigend groflen Stichprobenzeitraum
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7 Zusammenfassung, Diskussion und Ausblick

zur Verfiigung stehen. Dariiber hinaus stellen Verfahren zur Abschitzung
verschiedener Zellattribute fiir das Nowcasting konvektiver Zellen auf der
Basis von simulierten Zellen aus den NWV-Vorhersagen einen weiteren
interessanten Ansatz dar (vgl. Feige et al., 2018; DWD, 2021c). Im Sinne
des Multi-Daten-Ansatzes erscheinen auflerdem kombinierte Analysen und
Verfahren als vielversprechend, die auf der Basis von Satelliten-, Radar-,
und Blitzdaten und/oder Daten aus Nowcasting-Verfahren und numerischen
Wettervorhersagemodellen ein multidimensionales Bild der messbaren
Eigenschaften von konvektiven Zellen zeichnen (z.B. Nisietal., 2014;
Zobisch et al., 2020).
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A Kurzbeschreibung relevanter
konvektiver Indizes

Folgende Kurzbeschreibungen einiger relevanter konvektiver Indizes sind an
Kunz (2007), Mohr (2013) sowie an eine Zusammenstellung der National
Oceanic and Atmospheric Administration NOAA)! angelehnt.

Deep Convective Index (DCI)

Der DCI kombiniert Informationen iiber die Temperatur und Feuchte im
850hPa Druckniveau mit der latenten Instabilitdt, ausgedriickt durch den
LI (vgl. Kapitel 2.1.2 und 2.3; Barlow, 1993):

DCI = Tgs50npa + Tg50npa — LI . (A1)

Werte von DCI > 30 sind Hinweise auf das Potential fiir das Auftreten

schwerer Gewitter.

Vertical Totals (VT)

Der VT ist ein reines Stabilitdtsmafl und beschreibt die (bedingte) Instabi-
litdt in der mittleren Troposphire durch die Differenz der Temperaturen im
850 hPa und 500 hPa Druckniveau (Miller, 1975):

VT = Tgsonpa — T5000Pa - (A2)

"https://wuw.weather.gov/lmk/indices
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Er ist eng mit der Lapse Rate LRgs50_soonpa Verkniipft, welche jedoch zusitz-
lich die unterschiedliche geometrische Schichtdicke bei unterschiedlichen
Temperaturen beriicksichtigt. Miller und Mote (2018) zeigten beispielswei-
se, dass der VT besonders in gradientschwachen Wetterlagen im Siidosten
der USA ein guter Indikator fiir das Auftreten schwerer Begleiterscheinungen
konvektiver Zellen wie Sturmbden oder Hagel sein kann (Unterscheidungs-
trennwert etwa VT = 25 K).

Total Totals (TT)

Als Erweiterung des VT berticksichtigt der TT zusitzlich die Feuchte in der
unteren Troposphire (Miller, 1975):

TT = Tg50npa — 271500nPa + T8500Pa - (A.3)

Auch der TT ist nach Miller und Mote (2018) ein guter Indikator fiir das Auf-
treten schwerer Begleiterscheinungen konvektiver Zellen (Unterscheidungs-
trennwert etwa TT = 47 K). Huntrieser et al. (1997) zeigten, dass der TT
zu den Indizes mit dem besten Unterscheidungsvermogen zwischen Tagen
mit und ohne Gewitter in der Schweiz gehort (Unterscheidungstrennwert
TT =45—-46K).

K-Index

Der K-Index beriicksichtigt im Vergleich zum TT das Mafl an Feuch-
te im 700hPa Druckniveau und berechnet sich nach George (1960) mit
T* = Tgsonpa und T* = Tgsonpa ber

K-Index = T™ — T50onpa + T° — (T700nPa — T700hPa ) - (A4)

Charba (1977) schlug vor, fiir 7* und 7* jeweils das arithmetische Mittel der
Werte aus dem 850hPa und dem bodennahen Druckniveau zu verwenden.

Trockenlufteinschiibe im 700 hPa Druckniveau wie beispielsweise durch die
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Advektion einer abgehobenen Mischungsschicht (vgl. Kapitel 2.1.2) kdnnen
niedrige Werte fiir den K-Index hervorrufen und ermoglichen dennoch das
Auftreten starker konvektiver Zellen, wenn ein gentigend starker Hebungsme-
chanismus vorhanden ist. In den Untersuchungen von Kunz (2007) gehort der
K-Index nach Charba (1977) zu den Indizes, die am besten zwischen Tagen
mit und ohne Gewitter in Deutschland unterscheiden (Unterscheidungstrenn-
wert K-Index = 35 K).

Vertikaldifferenz von 6, (A6,;)

AB, stellt einen Index als Mal fiir bedingte bzw. potentielle Instabilitéit
dar, der das Potential fiir starke Fallboen im Abwindbereich einer konvek-
tiven Zelle charakterisiert, und wird daher auch Wet Mircoburst Index ge-
nannt (Atkins und Wakimoto, 1991). In der Formulierung von Kunz (2007)
ist

A6 = 05 B — O)5300nPa (A5)
der Index B steht fiir bodennah. Je hoher die Werte von A8, sind, desto hoher
ist das Fallboenpotential, da die Stirke der Auf- und Abwinde zunimmt, wenn
die untere Troposphidre eher warm und feuchtlabil, die obere Troposphire

hingegen eher kalt und trocken ist (vgl. Kapitel 2.1.2).

Showalter Index (SI)

Der SI stellt einen Spezialfall des LI dar (vgl. Kapitel 2.3; Showalter, 1953).
Zur Berechnung wird ein Luftpaket angenommen, dessen Ausgangswerte

durch das 850 hPa Druckniveau gegeben sind:

ST = T500npa — Tp,5000Pa - (A.6)

Man beachte, dass in diesem Anhang im Unterschied zu Kapitel 2.1.2 Varia-
blenwerte aus der Umgebung eines Luftpakets ohne den Index U beschrieben
werden. Wie fiir den LI gilt, dass SI < 0K ein Zeichen fiir latente Instabilitét
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fiir ein solches Luftpaket ist. Im Fall eines Trockenlufteinschubs im Bereich
des 850 hPa Druckniveaus kann der SI deutlich hohere Werte anzeigen als

solche LI, die auf Luftpaketen aus niedrigeren feuchten Schichten basieren.

KO-Index

Der KO-Index beschreibt die bedingte bzw. potentielle Instabili-
tit (Andersson et al., 1989). Er charakterisiert die mittlere vertikale
Anderung der pseudopotentiellen Temperatur in der mittleren Troposphire
iber

KO-Index = 0,5(6)5,500npa + Ops,700nPa — 260)5,850nPa) - (A7)

Wie fiir den LI steigt die Instabilitit mit sinkenden Werten des KO-Index.
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Modelistudie U2 0

In den folgenden Abschnitten sind Modellstudien zur Untersuchung der Sen-
sitivitdt der Vorhersageverfahren beziiglich verschiedener Setup-Parameter
am Beispiel der Modellstudie U2_0 erldutert.

Bootstrapping — GréBe des Trainingsdatensatzes

Fiir urogr = 0,029 bzw. ugr = 0,002 und einen festen Testdatensatz erfolgt
eine Modellstudie zur Sensitivitit beziiglich des Bootstrappings. Dazu wird
jeweils die GroBe des Trainingsdatensatzes variiert (Abbildung B.1). Fiir die
logistische Regression ist die Vorhersage nur bis etwa N7, = 20000 sensi-
tiv in Bezug auf die Anzahl der Trainingsdaten, wihrend der Random Fo-
rest die besten Werte fiir die kategorischen GiitemaB3e im Bereich zwischen
ca. Ny, = 10000 und Ny, = 30000 hat. Dies konnte darauf zuriickzufiih-
ren sein, dass jedes Zellobjekt des Trainingsdatensatzes eine unterschiedli-
che Gruppe von Entscheidungsbiaumen des Random Forests durchlduft. Eine
GroBe des Trainingsdatensatzes Ny, = O(fr,N) scheint demnach eine geeig-
nete Wahl zu sein. In den Untersuchungen in diesem Abschnitt sowie in den
Kapiteln 6.3 und 6.4 mit einem Ensembleansatz findet daher — sofern nicht
anders deklariert — kein Bootstrapping statt. Stattdessen dient der potentielle
Trainingsdatensatz (alle Zellobjekte, die nicht im Testdatensatz sind) direkt
als Trainingsdatensatz. Dieser ist im Fall der Ensemblestudien ohnehin ge-

mil der Konstruktion des Ensembles fiir jedes Mitglied verschieden (vgl.
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Kapitel 3.6.1 und 6.1.1). Dariiber hinaus wird so gewdhrleistet, dass der ma-
ximale Gehalt an Information vorhanden ist: Im Fall des Bootstrappings zieht
der entsprechende Algorithmus einige Zellobjekte mehrfach, andere aber gar

nicht. Letztere sind dort also weder Teil der Trainings- noch der Testdaten.
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(a) Sensitivitit Bootstrapping (LOGR) (b) Sensitivitdt Bootstrapping (RF)

Abbildung B.1: Verschiedene (Skill) Scores basierend auf 51 Modellen mit unterschiedlichen
Grofen des Trainingsdatensatzes im Intervall Ny, € [100;50 100] in dquidistanten Schritten
fiir (a) die logistische Regression (Urogr = 0,029) und (b) den Random Forest (Ugr = 0,002).

Anteil der Trainings- und Testdaten

Fir urogr = 0,029 bzw. ugr = 0,002 erfolgt eine Modellstudie zur Sensi-
tivitdt beziiglich des Trainingsdatensatzes. Dazu wird jeweils der Anteil der
Trainings- und Testdaten am gesamten Datensatz variiert (Abbildung B.2).
Fiir beide Vorhersagemethoden scheinen Werte fiir fr, € [0,5;0,8] am bes-
ten geeignet zu sein — dort weisen alle Giitemalie recht stabile Werte auf.
Auffillig ist, dass der Random Forest zur Stabilisierung der Glitemale einen
deutlich groBeren Trainingsdatenanteil bendtigt als die logistische Regressi-
on. Ein Grund dafiir ist moglicherweise die geringe Anzahl von Zellobjekten
mit langer Lebensdauer, weswegen der Random Forest fiir niedrige Werte von
frr fast ausschlieBlich K-Vorhersagen trifft. Zur Vereinheitlichung erfolgt die
Festlegung fr, = 0,66 fiir alle gezeigten Modelle.
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Abbildung B.2: Verschiedene (Skill) Scores basierend auf 51 Modellen mit jeweils un-
terschiedlichem Anteil der Trainings- und Testdaten am gesamten Datensatz im Intervall
Sfrr €10,01;0,99] in dquidistanten Schritten fiir (a) die logistische Regression (tzogr = 0,029)
und (b) den Random Forest (ugr = 0,002).

Wahl des Klassentrennwerts

Beide Vorhersagemethoden werden im Anschluss in einer Modellstudie zur
Sensitivitit beziiglich des Klassentrennwerts der Lebensdauer mit verschiede-
nen Werten fiir 7 fiir jeweils ein exemplarisches Modell mit festem Trainings-
und Testdatensatz ausgetestet (Tabelle B.1; Abbildung B.3). Die halbe Breite
des Ubergangsbereichs ist wie in der Modellstudie U2_0 durch 7/ = 15 min
gegeben. Die Intervalle fiir den Entscheidungstrennwert Uy ogr sind fiir jeden
Klassentrennwert unterschiedlich, um eine moglichst glatte ROC-Kurve zu
erhalten. Im Fall des Random Forests ist wie in U2_0 pugr € [0,001;0,101]
eine geeignete Wahl, da der Random Forest mit 1000 Bdumen Werte von
Ugr < 0,001 nicht abbilden kann (vgl. Kapitel 3.5.2).

Die Vorhersagen der logistischen Regression erreichen umso hohere Wer-
te fiir die AUC, je groBer 7 ist. Allerdings zeigt sich fiir 7 > 90 min keine
weitere Verbesserung. Auch die Realisierungen des Random Forests deuten

an, dass die Vorhersagen fiir grofBere 7 bessere Scores erwarten lassen. Der
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Tabelle B.1: Anzahl von Zellobjekten im gesamten Datensatz mit langer Lebensdauer Nj, > 7,
entsprechende Klassenverhiltnisse pgx sowie AUC fiir ein beispielhaftes Modell der logistischen
Regression mit verschiedenen Klassentrennwerten 7.

Klassentrennwert 7 — 45min  60min 75 min 90 min 105 min
Mab |

Ny 2280 1096 560 309 189
Pk 0,063 0,029 0,014 0,008 0,005
AUC (LOGR) 0,632 0659 0724 0,787 0,775

Unterschied zwischen den ROC-Kurven ist generell hoher als die Variabili-
téit, die sich durch die Wahl unterschiedlicher Trainings- und Testdaten er-
gibt (vgl. Abbildung 6.2) und damit signifikant. Aufgrund des Ubergangsbe-
reichs mit einer halben Breite von 7/ = 15 min gehen allgemein fiir T = 60 min
rund 200, fiir T = 75 min noch rund 100 und 7 = 90 min noch rund 60 Zell-

objekte in die Evaluation der einzelnen Realisierungen ein.

Wahl des Ubergangsbereichs fiir den Klassentrennwert

Beide Vorhersagemethoden werden nun in einer Modellstudie zur Sensitivitét
beziiglich des Ubergangsbereichs fiir den Klassentrennwert der Lebensdauer
fiir fiinf verschiedene Werte von 7/ mit dem Klassentrennwert T = 60 min
ausgetestet (Abbildung B.4). Dazu wird jeweils ein Ensemble aus 51 Model-
len mit festen Entscheidungstrennwerten uyogr = 0,029 bzw. ugr = 0,002
aufgesetzt. Je groBer der Ubergangsbereich ist, desto hoher sind die Werte
fiir die ACC und desto niedriger jene fiir den BS fiir Zellobjekte mit langer
Lebensdauer. Dabei dndert sich die ACC nur wenig, wihrend der BS eine
deutliche Abnahme anzeigt. Dies ldsst sich dadurch erklédren, dass durch die

VergroBerung des symmetrischen Ubergangsbereichs ein nicht unerheblicher
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Abbildung B.3: ROC-Kurven basierend auf 51 Realisierungen mit unterschiedlichen Klassen-
trennwerten fiir ein beispielhaftes Modell — fiir T = 60 min wie eines der Modelle in Abbil-
dung 6.2a+b — (a) der logistischen Regression und (b) des Random Forests.

Anteil von Zellobjekten mit langer Lebensdauer nicht in die Evaluierung ein-
geht. Gerade Zellobjekte mit einer langen Lebensdauer nahe am Klassen-
trennwert 7 sind deutlich stirker vertreten als solche mit sehr langer Lebens-
dauer (vgl. Kapitel 6.1.2).

Hier wird deutlich, dass die Wahl des Ubergangsbereichs einen entscheiden-
den Einfluss auf die GiitemaRe hat. Die Wahl 7 = 60 min mit 7 = 15 min
fur U2_0 sowie die Modellstudien in Kapitel 6.3.1 stellt aus statistischer
Sicht einen guten Kompromiss dar, der sowohl eine klare Separation der
beiden Klassen als auch eine addquate Anzahl von Zellobjekten mit langer
Lebensdauer im Testdatensatz, die in die Evaluation einer einzelnen Rea-
lisierung oder eines einzelnen Ensemblemitglieds eingehen (ndmlich rund
200, s.0.), erreicht. Aus meteorologischer Sicht erscheint diese Kombinati-
on ebenfalls als sinnvoll, spiegelt doch die Evaluation von Zellobjekten mit
einer Lebensdauer von weniger als 45 min eher die Auswertung von nur we-

nig organisierten Einzelzellen, und die Evaluation von Objekten mit einer
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Abbildung B.4: Analog zu Abbildung 6.6, nur fiir die Untersuchung der Sensitivitit beziiglich
der halben Breite des Ubergangsbereichs 7’ des Klassentrennwerts 7. Je dicker die Symbole sind,
desto groBer ist der Ubergangsbereich fiir T = 60 min (7' = 0, 5, 10, 15, 20 min).

Lebensdauer von mehr als 75 min eher diejenige von organisierter Konvekti-
on wider (vgl. Kapitel 2.2). Die Auswertungen der in Kapitel 6.3.1 gezeigten
Modellstudien miissen daher mit dem Wissen um die jeweiligen Sensitiviti-

ten interpretiert werden.

Wahl der GroBe des Ensembles

Auch die Wahl der Ensemblegrofle zeigt einen, obgleich auch geringen
Einfluss auf die Evaluation. Weniger als 51 Ensemblemitglieder sind fiir
Jrr = 0,66 ohnehin nicht zweckmiBig, da sonst viele Zellobjekte nur in weni-
gen Testdatensidtzen vorkommen und eine probabilistische Auswertung nicht
sinnvoll ist. VergroBert man das Ensemble aus U2_0 um 20 oder 40 Mitglie-
der, so unterscheiden sich beispielsweise der BS fiir die Zellobjekte mit langer
Lebensdauer, die ACC sowie die mittlere Schwankungsbreite des Ensembles
38,,5 jeweils um weniger als 2 % von den Werten, die man mit 51 Ensemble-

mitgliedern erhilt (nicht gezeigt). Ebenso gibt es kaum einen Unterschied in
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den Verteilungen der Vorhersagen aus Abbildung 6.5. Dieses Ergebnis ldsst
sich auch fiir die Modellstudien aus den Kapiteln 6.3 und 6.4 feststellen, so-

dass in allen Modellstudien 51 Ensemblemitglieder verwendet werden.

Wahl des Verfahrens fiir die Transformation der Werte der
Pradiktoren

Das Verfahren zur Transformation der Werte der Préadiktoren (vgl. Kapi-
tel 3.5.1 und 6.1.1) stellt sich in U2_0 als nicht entscheidend her-
aus. Sowohl DLS als auch LIjgonpa Weichen beide nicht allzu stark von
der Normalverteilung ab. So unterscheiden sich die ROC-Kurven, die
man in U2_0 nach Durchfithrung der Kombination einer z- und einer
Yeo-Johnson-Transformation erhilt, kaum von denen, die man nach einer al-
leinigen z-Transformation bzw. ginzlich ohne Transformation erhilt (fiir die
logistische Regression beispielsweise dndert sich die AUC um weniger als
0,5 %; nicht gezeigt). Da man die Effekt-Koeffizienten der logistischen Re-
gression bzw. die Koeffizienten der linearen Regression (vgl. Kapitel 3.3.1)
direkt in Bezug zur Wichtigkeit der Prddiktoren setzen kann, wenn eine
z-Transformation der Werte der Pridiktoren erfolgt, soll dies fiir die weiteren
Untersuchungen beibehalten werden. Ebenso ist die Anwendung der Yeo-
Johnson-Transformation insbesondere fiir Pradiktoren sinnvoll, deren Vertei-
lung stark von der Normalverteilung abweicht. Sie wird daher in allen Mo-

dellstudien auf alle Pradiktoren angewendet.

Resampling zur Balancierung des Trainingsdatensatzes

Das Undersampling und das Oversampling konnen zur Balancierung des
Trainingsdatensatzes beitragen, d.h. das Klassenverhiltnis px im Vergleich
zu U2_0 vergroBern. Dabei erhofft man sich eine Verbesserung der Giite der

Vorhersagen fiir einen balancierten Datensatz (vgl. Kapitel 3.5.2 und 6.1.1).
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Tabelle B.2: Anzahl von Zellobjekten N7, sowie von Zellobjekten mit langer Lebensdauer N;
im modifizierten Trainingsdatensatz, dortige Klassenverhiltnisse pj 5, sowie AUC fiir ein bei-
spielhaftes Modell der logistischen Regression sowie des Random Forests mit verschiedenen
Werten fiir den Balanceparameter ¢y sp bei der Anwendung eines Undersamplings.

dusp — 04 05 06 0,7 0,8 09 U220
Mal |

Np, 136 322 514 1298 2623 6702 25000
Ny 7, 98 202 297 566 675 675 675
Pk.7r 2,58 1,68 137 0,77 035 0,10 0,03

AUC (LOGR) 0,65 0,64 0,66 066 066 0,66 0,66
AUC (RF) 0,59 0,555 0,57 056 057 056  —

Undersampling

Zunichst wird das Undersampling untersucht (Tabelle B.2, Abbil-
dung B.5). Die Entscheidungstrennwerte 7 ogg und Ugp variieren im Inter-
vall [0,01; 0,99]. Durch die Wahl des Balanceparameters ¢y sp hat man direkt
Einfluss auf die Gesamtanzahl von Zellobjekten im modifizierten Trainings-
datensatz N}, die dortige Anzahl von Zellobjekten mit langer Lebensdau-
er Ny 7, sowie das dortige Klassenverhiltnis pg 7. Offensichtlich fiihren klei-
ne Werte von ¢y sp zu sehr kleinen Trainingsdatensitzen, in denen mehr Zell-
objekte mit langer als mit kurzer Lebensdauer zu finden sind. Eine adidquate
Wabhl fiir den Balanceparameter liegt in etwa im Intervall ¢ysp € [0,6;0,7]:
Hier ist der Trainingsdatensatz hinreichend grof3 und die Anteile von Zellob-
jekten mit kurzer und langer Lebensdauer sind recht gut ausbalanciert. Die
AUC-Werte weisen darauf hin, dass die Vorhersagegiite fiir die logistische
Regression derjenigen aus U2_0 nicht nachsteht, jedoch auch nicht zugenom-

men hat.
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Abbildung B.5: ROC-Kurven basierend auf 51 Realisierungen mit unterschiedlichen Entschei-
dungstrennwerten fiir ein beispielhaftes Modell (a) der logistischen Regression und (b) des Ran-
dom Forests mit Undersampling des Trainingsdatensatzes (fiir ¢y sp = 1,0 wie eines der Modelle
in Abbildung 6.2a+b).

Dieses Resultat steht nicht im Widerspruch zum Ergebnis aus der Untersu-
chung der Grof3e des Trainingsdatensatzes. Wihrend dort eine Verkleinerung
des Datensatzes mit einer Reduzierung von Zellobjekten gemdf der
allgemeinen Verteilung der Werte des Priddiktanden einhergeht, entfernt das
Undersampling hauptsichlich Zellobjekte mit kurzer Lebensdauer aus dem
Trainingsdatensatz (fiir ¢ysp = 0,7 beispielsweise knapp 97 % aller Objekte
mit kurzer Lebensdauer aus U2_0), wihrend die Anzahl von Zellobjekten
mit langer Lebensdauer nur wenig sinkt (fiir ¢ysp = 0,7 nur um etwa
16 %). Offensichtlich geht trotz der starken Verkleinerung des originalen
Trainingsdatensatzes nur wenig von dessen Informationsgehalt durch das

Undersampling verloren.
Oversampling

In dhnlicher Weise geschieht die Untersuchung des Oversamplings.

Hier fiihren hohe Werte von ¢psp zu grofleren Trainingsdatensitzen
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— beispielsweise finden sich dort fiir ¢osp = 0,9 genau Ny, = 35115
Zellobjekte mit einem Klassenverhiltnis py 7, = 35,4 % und N 7, = 9187
Zellobjekte mit langer Lebensdauer — die meisten davon natiirlich fiktiv.
Die Wahl der Oversampling-Methode ist fiir die Qualitit der Vorhersage
nicht maligebend. Sowohl mit SMOTE als auch mit dem Gauss’schen
Rauschen und dem zufilligen Oversampling mit beliebigem ¢osp dhneln
die ROC-Kurven derjenigen aus U2_0 stark (nicht gezeigt). Auch hier gibt
es keine Verbesserung der GiitemaBle. Es sei angemerkt, dass nur fiir ¢psp
nahe 1 und einer dementsprechend hohen Anzahl von fiktiven Zellobjekten
Pk 7, Werte nahe 1 erreicht. Insgesamt ist das Oversampling alleine daher

nicht von Nutzen.

Kombination aus Undersampling und Oversampling

Eine Kombination aus Undersampling und Oversampling ist am sinnigsten,
wenn zunichst das Undersampling und anschlieBend das Oversampling er-
folgt (vgl. Kapitel 3.5.2). Als erstes wird demnach die Anzahl von Zellob-
jekten mit kurzer Lebensdauer verringert und im Anschluss die Anzahl von
Zellobjekten mit langer Lebensdauer durch die Einfithrung von fiktiven Zell-
objekten erhoht. Mit der hier angewendeten Vorgehensweise erhélt man et-
wa fiir beliebige @ysp > 0,7 dhnliche Klassenverhiltnisse pg 7, — je nach
‘Wahl der minimalen Anzahl von Zellobjekten einer beobachteten Lebensdau-
er Nimin, die erreicht werden muss, sodass das Oversampling diese beriick-
sichtigt (vgl. Kapitel 3.5.2).

Beispielhaft wird Nj i, = 15 gewéhlt und ¢y sp im gleichen Intervall variiert
wie bei den Untersuchungen zum Undersampling (Tabelle B.3). Damit liegt
das Klassenverhiltnis im Trainingsdatensatz beispielsweise fiir ¢ysp = 0,7
bei ca. pg , = 127 %. Fiir kleine Werte von ¢ysp geht das Verfahren in ein
reines Undersampling iiber, fiir grole ¢y sp in ein reines Oversampling. Bei
den Werten fiir die AUC des Random Forests fillt auf, dass die Werte gering-
fligig hoher als beim reinen Undersampling liegen (vgl. Tabelle B.2). Fiir den

Random Forest liegt der maximale Unterschied bei 2,2, fiir die logistische
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Tabelle B.3: Anzahl von Zellobjekten N7, sowie von Zellobjekten mit langer Lebensdauer Ny 7,
im Trainingsdatensatz, dortige Klassenverhiltnisse pj ;, sowie AUC fiir ein beispielhaftes Mo-
dell der logistischen Regression sowie des Random Forests mit verschiedenen Werten fiir den Ba-
lanceparameter @y sp bei einer Kombination von Undersampling und Oversampling (Gauss’sches
Rauschen) mit Ny i, = 15.

dusp — 04 05 06 0,7 0,8 0,9 U2_0
Mal |

N, 136 323 523 1662 4503 16810 25000
Np 1, 98 202 306 930 2478 9175 675
Pk .1+ 258 1,67 141 127 1,22 1,20 0,03

AUC (LOGR) 0,65 064 066 066 066 066 0,66
AUC (RF) 0,59 0,55 057 057 059 0,57 —

Regression bei 0,3 Prozentpunkten. Man erhilt diese hoheren Werte, indem
man als Oversampling-Methode das Gauss’sche Rauschen einsetzt. Auch die
AUC-Werte unter Verwendung von SMOTE zeigen eine dhnliche Verbesse-
rung, wohingegen zufilliges Oversampling keine Verbesserung liefert (nicht
gezeigt).

Fiir Klassifikationsverfahren empfiehlt sich daher die Anwendung eines Re-
samplings bzw. eine Kombination aus Undersampling und Oversampling nur
bedingt, da die Wahl des Entscheidungstrennwerts u ebenso die Balancierung
der Vorhersagen steuern kann. Fiir den Random Forest ist ein Resampling
dann niitzlich, wenn es ermdglicht, die notwendige Anzahl an Baumen Np g,
deutlich zu reduzieren und/oder der Random Forest gleich gute oder gar bes-
sere Vorhersagen trifft (vgl. Kapitel 3.5.2).
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Spezifische Tuningparameter fiir den Random Forest

Der offensichtlichste frei wihlbare Parameter bei der Generierung eines Ran-
dom Forests ist die Anzahl von Entscheidungsbdumen, die dem Random
Forest zugrunde liegen (vgl. Kapitel 3.4.3). Ahnlich der relativen Hiufig-
keit des Ergebnisses eines Zufallsexperiments stabilisiert sich die Vorher-
sage eines Random Forests mit steigender Anzahl von Entscheidungsbiu-
men Npg,m (vgl. Gesetz der groBen Zahlen; z. B. Henze, 2010). Anschaulich
gesprochen nidhern sich die ROC-Kurven fiir Npy,,, — o einer asymptoti-
schen Kurve an.

Oshiro et al. (2012) postulierten auf der Basis eines experimentellen Setups
mit 29 verschiedenen Datensitzen, dass eine Zahl zwischen 64 und 128 Ent-
scheidungsbidumen beziiglich verschiedener Giitemafle allgemein empfeh-
lenswert sei. Gerade bei einer sehr grolen Anzahl von Priadiktoren konne es
jedoch niitzlich sein eine grofiere Zahl zu verwenden. Des Weiteren sind, wie
in U2_0 gesehen, groe Werte fiir Np,,,, unabdingbar, wenn der Datensatz
sehr unbalanciert ist.

Bei der Variation von Np,,, wird deutlich, dass fiir ein Setup mit zwei Pradik-
toren ca. 75 Entscheidungsbdume bereits ausreichend sind, wenn eine Kombi-
nation aus Undersampling und Oversampling fiir den Trainingsdatensatz An-
wendung findet (Abbildung B.6). Der Unterschied zwischen der ROC-Kurve
mit 75 und derjenigen mit 2000 Entscheidungsbdumen liegt hier lediglich
bei 1,3 %. 2000 Entscheidungsbidume gelten in diesem Fall nach genauer
Betrachtung in sehr guter Nidherung als Referenz (Npgym — o). Der Unter-
schied zwischen den ROC-Kurven ist definiert als das Mittel der Abstinde
der Punkte der 51 Realisierungen zu den Punkten mit Np,,, = 2 000, welche
die ROC-Kurven im F-H-Raum aufspannen.

Ein weiterer frei wihlbarer Parameter bei der Generierung eines Random
Forests ist die Anzahl von Pridiktoren, die angibt, wie viele Priadiktoren bei
jedem Split innerhalb eines Entscheidungsbaums auf den bestmoglichen Split
getestet werden sollen (vgl. Kapitel 3.4; z. B. Hatz, 2018). Die Unterschiede
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Abbildung B.6: Abstand der ROC-Kurven fiir unterschiedliche Anzahlen von Entschei-
dungsbidumen Npg,, in jeweils 51 Random Forest-Realisierungen mit unterschiedlichem
Hgrr € 10,01;0,99] bei einer Kombination aus Undersampling und Oversampling (¢ysp = 0,7)
zu der als Referenz angesehenen ROC-Kurve mit 2 000 Entscheidungsbdumen. Die rote Kurve
gibt das arithmetische Mittel iiber die 51 Modelle an; der dunkelgraue Bereich stellt den Inter-
quartilsbereich dar; der hellgraue Bereich markiert das 5. und 95. Perzentil.

zwischen édhnlichen Werten fiir Ny,;;; sind — bezogen auf die hier vorliegende
Arbeit — in der Regel nicht von Bedeutung und bediirfen keiner tieferen
Diskussion. Soweit nicht anders angegeben werden im Folgenden die in
Kapitel 3.4.3 genannten Standardwerte verwendet. Ist 1 < Ny, < 6, so ist
Npiir = 2 eine geeignete Wahl.

Uber die beiden genannten Parameter hinaus gibt es einige weitere Parameter,
welche die Charakteristik eines Random Forests beschreiben, wie z. B. solche,
die das Wachstum der Entscheidungsbiume beeinflussen (vgl. Kapitel 3.4).
Diese Parameter bleiben in dieser Arbeit unangetastet und es werden die von
Liaw und Wiener (2018) vorgegebenen Standardwerte verwendet. Nihere In-

formationen finden sich beispielsweise dort wie auch bei Breiman (2001).
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C Abschatzung der Variabilitat der
Lebensdauer im Parabelmodell

Fiir den in Kapitel 5.1.2 vorgestellten Parabelansatz erhélt man durch Umfor-
mulieren von Gleichung (5.2):

T, — 4CAl2 _ C(t)
z= deat =Az(t) + s~ M(t,Az(r)

(C.1)

Gleichung (C.1) liefert nur fiir gy < Az(t) < Az ki (t) = 4cat + pa sinnvolle
Werte (vgl. Kapitel 5.1.2). Fiir Az(r) < pa ist Tz <t und bei Az (1) = Az it (1)
findet sich eine Polstelle mit 7; — oo fiir Az(f) — Az i (f). Die maximale
zu erwartende Zellfliche kann mittels (5.2) auf

AYZ) = st eaTy (C2)

Z.max

abgeschitzt werden.

Durch die zeitliche Auflosung der Beobachtungen von 5 min ergeben sich
aufgrund der Bestimmungsmethodik der Zellfliche verschiedene Unsicher-
heiten: Moglicherweise wird ein Teil der detektierten konvektiven Zelle von
sich selbst oder von anderen Zellen abgeschattet, oder der Reflektivititsfaktor
liegt an einigen Gitterpunkten im Radarbild knapp unter 46 dBZ, sodass diese
nicht zum Zellobjekt dazuzihlen. Zur Abschitzung dieser Unsicherheiten fiir
die zu erwartende Lebensdauer bietet sich entweder die Variation des beob-
achteten Zeitpunkts um einige Minuten oder die Variation der beobachteten

Zellfliche zu einem Zeitpunkt an. Fiir letztere gilt beispielsweise folgende

367



C Abschitzung der Variabilitidt der Lebensdauer im Parabelmodell

Tabelle C.1: Beispielwerte der zu erwartenden Lebensdauer 7z sowie Unsicherheiten derer AT,
fiir verschiedene Werte der Variation der Zellfliche AAz, berechnet mit der exakten Variante
von Gleichung (C.3). In den Spalten 2 bis 4 sind die Werte fiir Az = 30 km? zu verschiedenen
Zellaltern ¢ dargestellt, in den Spalten 5 und 6 solche fiir Az = 45 km?.

Az (km?) — 30 45
¢ (min) — 15 30 60 30 60
T; (min) —» 294 397 68,4 90,4 90,1
AAz (km?) | ATz (min) |
—-10 —154 —10,8 -95 —41,5 —158
-6 —11,7 -73 —6,0 -30,5 —10,2
-2 -53 28 2,1 —13,1 =37
+2 8,3 3.2 2,3 18,5 4,0
+6 579 115 73 941 13,1
+10 — 23,7 13,1 5134 242
Abschitzung:
T, +AT; = L
n—AAz
1 1
<— AT, = _— —
z=¢ (n vy n)
AA Az 2 Mz \?
~& Z+(Z> +ﬁ<z> . (C.3)
nin n n

Die Unsicherheit beziiglich der Amplitude der Entwicklung der Zellfliche
kann dann einfach iiber A.¥’ = cy AT, bestimmt werden. Die Unsicherheit be-
ziiglich der zu erwartenden Lebensdauer ist grofer, je jinger das Zellobjekt
ist (Tabelle C.1). Hier liegen die Kurven der Parabelschar in Abbildung 5.8a

sehr dicht beisammen. Fiir ein Zellobjekt, das beispielsweise nach 17 min
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eine GroBe von 30 km? erreicht hat, prognostiziert das Parabelmodell deter-
ministisch eine verbleibende Lebenszeit von 14,4 min (77 = 29,4 min). Ist ein
Zellobjekt zum gleichen Zeitpunkt 36 km? groB (AA; = 6 km?), so lautet die
Prognose 57,9 min langer, also 72,3 min verbleibende Lebenszeit. Betrachtet
man zwei Zellobjekte nach 30 min, ist die Entwicklung des einen Objekts mit
einer Fliche von 45 km? deutlich unsicherer als die des anderen mit einer Fli-
che von 30 km?. Die Fliche des letzteren wird sich in den folgenden Minuten
sehr wahrscheinlich rasch verkleinern.

Die Gleichungen (C.1) und (C.3) gelten dariiber hinaus fiir den erweiterten
Parabelansatz aus Kapitel 5.3.1 mit der Ersetzung ¢4 = c4(u), der die Abhén-
gigkeit der Parabelschar von einer Umgebungsvariablen beriicksichtigt. Fiir
t = 30 min und Az = 45km? ergibt sich ohne Beriicksichtigung einer Um-
gebungsvariablen gemdll Tabelle C.1 eine zu erwartende Lebensdauer von
Tz ~ 90 min. In Abhéngigkeit vom LI gonpa findet man hingegen folgende
Werte fiir 7:

LIjponpa = 3K = Tz =~ 118,7min

Ljponpa = 1K = Ty ~ 81,6min
LIjoonpa = —1 K = Tz =~ 66,4 min
LIjoonpa = —3K == Tz ~ 58,1 min

LIjponpa = —5K = T = 52,9 min (C4)

Je niedriger der LI gonpa, desto hoher ist die Erwartung fiir die Entwicklung
einer Zellfliche von mehr als 45km? nach der ersten halben Stunde. Daher
sinkt die zu erwartende Lebensdauer, wenn das Objekt trotz guter Umge-
bungsbedingungen (hier: LI) in der ersten halben Stunde nicht allzu stark

gewachsen ist.
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Abbildung D.1: Riumliche Verteilung des 500 hPa Geopotentials und der 850 hPa pseudopoten-
tiellen Temperatur iiber dem COSMO-EU-Gebiet, berechnet aus der Assimilationsanalyse von
COSMO-EU fiir den 28. Juli 2013 (15 UTC).

Gegen 13UTC hatten sich zwei Superzellen iiber dem Schwarzwald gebildet, die nord-
lich der Schwibischen Alb entlangzogen und Schiden in Milliardenhdhe verursach-
ten (Kunz et al., 2018). Deutschland lag an diesem Tag in einer siidwestlichen Hohenstromung
auf der Vorderseite eines ausgeprigten Trogs iiber dem Ostatlantik. Eine Luftmassengrenze
trennte hierbei mediterrane feucht-heife Luft in der Siidosthilfte (850hPa 6,5 > 335K) von
miBig kiihler Atlantikluft in der Nordwesthilfte Deutschlands (850 hPa 6,; < 310 K). Fortset-
zung in Abbildung D.2.
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Abbildung D.2: Riumliche Verteilung verschiedener Umgebungsvariablen iiber Mitteleuropa,
berechnet aus der Assimilationsanalyse von COSMO-EU fiir den 28. Juli 2013 (15UTC).
(Fortsetzung zu Abbildung D.1) In der feucht-heilen Luft wiesen hohe A8,-Werte (Differenz
der bodennahen 6, und der 300 hPa 6),) von regional iiber 10 K auf eine hohe potentielle Insta-
bilitit hin. Im Grenzbereich zur kiihleren Luft lieB sich ein Maximum der DLS von rund 30 ms™~!
beobachten (nicht gezeigt). Die SRH zwischen 0 und 3 km tiber Grund erreichte um 15 UTC teils
extrem hohe Werte von iiber 500 m?s~2, sodass besonders iiber Baden-Wiirttemberg sehr gute
Bedingungen fiir organisierte hochreichende Konvektion sowie fiir groen Hagel herrschten, wie
auch die kombinierten Indizes SCP und SHIP stid6stlich von Stuttgart (im unmittelbaren Vorfeld
der beobachteten Superzellen) anzeigen.
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Abbildung D.3: Klimatologie der 850hPa Temperatur (°C) iiber Europa fiir den Zeit-
raum 1979 — 2019, gemittelt iiber die Monate April bis Oktober, basierend auf Reana-
lysedaten (ERAS, European Centre for Medium-Range Weather Forecasts). Erstellt mit
dem Climate Reanalyzer (Climate Change Institute, University of Maine, USA; https://
ClimateReanalyzer.org). Abgerufen am 7. Januar 2021.
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Abbildung D.4: Hauptkomponentenanalyse fiir drei Paare von Umgebungsvariablen zur Illus-
tration der linearen Korrelation. Die Variablenwerte wurden zuvor standardisiert, d. h. um den
Ursprung zentriert und auf den Variationsbereich o = 1 normiert, sodass die dimensionslosen

GroBen vergleichbar sind (z-Transformation).
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Abbildung D.5: Wie Abbildung 6.5, nur statt einer Aufteilung nach verschiedenen Werten fiir die
Lebensdauer auf der Abszisse nun aufgespalten nach der DLS fiir (a,c) die logistische Regression
und (b,d) den Random Forest.
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Abbildung D.6: Wie Abbildung 6.5, nur statt einer Aufteilung nach verschiedenen Werten fiir
die Lebensdauer auf der Abszisse nun aufgespalten nach dem LIjggpp, fiir (a,c) die logistische
Regression und (b,d) den Random Forest.
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Abbildung D.7: Mittlere Ensemblevorhersage fiir die Lebensdauer 77 (min; Farbskala), aufge-
teilt in verschiedene Gruppen der Priadiktoren DLS und LI;yonp,, fiir (a) den linearen Polynom-
ansatz und (b) den Random Forest in U2 ohne Resampling. Graue Kreuze geben Gruppen an, in
denen 20 oder weniger Zellobjekte vorliegen.
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Abbildung D.8: Wie Abbildung 6.14 in (a,b) U2, (c¢,d) U6 und (e,f) U1S. Der Polynomansatz ist

hier linear.
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Abbildung D.9: Wie Abbildung 6.14, nur in (a,b) Z5 und (c,d) Z15".

380

Relative Haufigkeit

Relative Haufigkeit

140+

B e
IS}
S o

-3
1=}

60

Vorhergesagte Lebensdauer (min)

BRMSE = 30 min

- 0.25

20 40 60 80 100 120
Beobachtete Lebensdauer (min)

120

(b) Modellstudie Z5 (RF; Regression)

140+

Vorhergesagte Lebensdauer (min)
n B [=2] @ S ;:)\
o o o o o o

o

BRMSE = 28.4 min

20 40 60 80 100 120
Beobachtete Lebensdauer (min)

140

- 0.25

(d) Modellstudie Z15" (RF; Regression)

Relative Haufigkeit

Relative Haufigkeit



D Ergénzende Abbildungen

140+

B

SN}

S o
! !

Beobachtete Lebensdauer (min)
B (=] @
o o o
I I I

N
=]
!

o

20 40 60 80 100 120
Vorhergesagte Lebensdauer (min)

(a) Modellstudie Z5 (PA)

120

140+

e

o N

S o
! !

Beobachtete Lebensdauer (min)
B [=2] fe2]
o o o
I I I

N
=]
!

o

o

20 40 60 80 100 120
Vorhergesagte Lebensdauer (min)

(¢) Modellstudie Z15 (PA)

140

- 0.25

- 0.15

- 0.25

- 0.15

Relative Haufigkeit

Relative Haufigkeit

B

SN}

S o
! !

Beobachtete Lebensdauer (min)
B (=) @
o o o
I I I

N
=]
!

o

20 40 60 80 100 120 140

Vorhergesagte Lebensdauer (min)

(b) Modellstudie Z5 (SF)

Beobachtete Lebensdauer (min)

20 4o 60 8 100 120 140

Vorhergesagte Lebensdauer (min)

(d) Modellstudie Z15 (SF)

- 0.25

- 0.2

- 0.15

0.1

Relative Haufigkeit

- 0.05

F0.02
Lo

- 0.25

- 0.2

- 0.15

0.1

Relative Haufigkeit

- 0.05

- 0.02

Abbildung D.10: Wie Abbildung 6.15, nur basierend auf 51 Realisierungen (a,c) des Parabelmo-
dells und (b,d) des Modells basierend auf dem Stromungsfeldansatz. Als Pradiktor wird die Zell-
fliche zum Zeitpunkt der (a,b) zweiten bzw. (c,d) vierten Detektion verwendet (Az(f = 7min),
Az(t = 17min)).
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Abbildung D.11: Wie Abbildung D.7, nur mit der maximalen Zellfliche Az ;,,4x (km?; Farbskala)
als Pradiktand.
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Abbildung D.12: Wie Abbildung D.8, nur mit der maximalen Zellfliche Az uqx (km?) als
Pridiktand.
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Tabelle E.2: Brier (Skill) Scores fiir die Ensemblevorhersage von 51 unterschiedlichen Modellen
fur die logistische Regression. Die Referenzvorhersagen stehen fiir konstante Vorhersagen (im-
mer lange/kurze Lebensdauer), fiir die in Kapitel 3.6.1 beschriebene 50 %-Vorhersage (unsicher)
und die Vorhersage, die zufillig aus einer uniformen Verteilung der Eintrittswahrscheinlichkei-
ten zieht (Zufall uniform), sowie eine Vorhersage, die zufillig aus der originalen Verteilung der
Eintrittshdufigkeiten zieht (Zufall Verteilung).

Auswahl — alle Zellobjekte nur lange nur kurze
Score | Lebensdauer Lebensdauer
BS log. Regression 0,35 0,17 0,36
BS immer lang 0,97 0,00 1,00
BS immer kurz 0,03 1,00 0,00
BS unsicher 0,25 0,25 0,25
BS Zufall uniform 0,33 0,33 0,33
BS Zufall Verteilung 0,05 0,97 0,03
BSS immer lang 0,64 — 0,64
BSS immer kurz —11,45 0,83 —
BSS unsicher —0,42 0,32 —0,44
BSS Zufall uniform —0,06 0,49 —0,08
BSS Zufall Verteilung —5.,55 0,83 —11,39
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Tabelle E.3: Wie Tabelle E.2, nur fiir den Random Forest und ohne Darstellung der BS fiir die

Referenzvorhersagen.
Auswahl — alle Zellobjekte nur lange nur kurze
Score | Lebensdauer Lebensdauer
BS Random Forest 0,26 0,15 0,27
BSS immer lang 0,73 — 0,73
BSS immer kurz —8.,29 0,85 —
BSS unsicher —0,06 0,38 —0,07
BSS Zufall uniform 0,21 0,54 0,20
BSS Zufall Verteilung -3,89 0,84 —8,21
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