
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

INVLOED VAN KLIMAATVERANDERING 

OP EXTREME DEBIETEN: EEN 

BENADERING OP BASIS VAN VINE-

COPULA'S 
 

 

 

 

 

 

 

Kato De Roos 
Stamnummer: 01306375 

 

Promotoren: Prof. dr. Bernard De Baets, Prof. dr. ir. Niko Verhoest 

Tutor: dr. ir. Hilde Vernieuwe 

 
Masterproef voorgelegd voor het behalen van de graad in Master of Science in de Bio-

ingenieurswetenschappen: Land- en Waterbeheer 

  

Academiejaar: 2017 - 2018 

 

 



 

  



 

  



 

 



 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

INVLOED VAN KLIMAATVERANDERING 

OP EXTREME DEBIETEN: EEN 

BENADERING OP BASIS VAN VINE-

COPULA'S 
 

 

 

 

 

 

 

Kato De Roos 
Stamnummer: 01306375 

 

Promotoren: Prof. dr. Bernard De Baets, Prof. dr. ir. Niko Verhoest 

Tutor: dr. ir. Hilde Vernieuwe 

 
Masterproef voorgelegd voor het behalen van de graad in Master of Science in de Bio-

ingenieurswetenschappen: Land- en Waterbeheer 

  

Academiejaar: 2017 - 2018 

 

 





De auteur, tutor en promotoren geven de toelating deze scriptie voor consultatie beschik-
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SAMENVATTING

Als gevolg van de huidige klimaatverandering zullen overstromingen in de toekomst naar

alle waarschijnlijkheid toenemen in frequentie en omvang. Hierdoor is de nood aan hy-

draulische structuren, die bestand zijn tegen deze toekomstige extreme debieten, niet te

onderschatten. In het dimensioneringsproces van dergelijke structuren is het belangrijkste

gegeven het toegang hebben tot coherente, lange debietreeksen die traditioneel bekomen

worden na aansturen van een neerslag-afvoermodel met een neerslag- en evaporatiereeks.

Deze inputgegevens zijn te verkrijgen via klimaatmodellen, maar omvatten niettemin een

te korte periode om extreme gebeurtenissen te bestuderen. Daarentegen biedt het aanwen-

den van stochastische modellen om lange tijdreeksen te genereren met dezelfde statistieken

als deze neerslag- en evaporatiereeksen perspectief. Tevens moeten de gegenereerde reek-

sen in overeenstemming zijn met elkaar, of ook, de wederzijdse afhankelijkheden moeten

behouden blijven. Om dit te garanderen, worden in dit werk met behulp van vine-copula’s

lange, coherente tijdreeksen bekomen. Uiteindelijk werden debietreeksen gegenereerd voor

tien klimaatdatasets die verschillen in klimaatmodel (CNRM-CM5 en MPI-ESM), klimaat-

veranderingsscenario (RCP 4.5 en RCP 8.5) en/of biascorrectiemethode (BC1 en BC2).

De voornaamste proefopzet was deze waar het stochastisch neerslagmodel, de T-generator

en de E-generator aan elkaar werden gekoppeld voor het genereren van respectievelijk sto-

chastische neerslag, temperatuur en evaporatie. Het grote voordeel van deze werkwijze is

het feit dat ze tijdreeksen kan genereren met een lengte naar wens. Samengevat wordt

besloten dat het opeenvolgend gebruik van deze stochastische modellen resulteert in ver-

anderlijken, in het bijzonder debieten, met statistieken sterk gelijkend aan deze van de

basisreeksen. Evenwel kan de weg ernaartoe, in de zin van welk(e) biascorrectiemethode,

klimaatmodel en klimaatveranderingsscenario aangewend worden, tot enig verschil in de

simulaties leiden. Uit de resultaten van dit werk blijkt dat MPI-ESM en BC2 een lichte

voorkeur genieten. Een gelijkaardige proefopzet, zoals in dit werk uitgevoerd, lijkt alles-

zins van nut te kunnen zijn in het waterbeheer zolang de dimensionering gebaseerd wordt

op een extreme gebeurtenis met een voldoende zekerheid, i.e. de gemodelleerde tijdreeks

moet veel groter zijn dan de vooropgestelde retourperiode.





HOOFDSTUK 1

INLEIDING

Het recentste rapport van het Intergovernmental Panel on Climate Change (IPCC, 2014a,b)

stelt dat regenbuien over de hele wereld in de tweede helft van de twintigste eeuw in in-

tensiteit zijn toegenomen onder invloed van antropogene activiteiten zoals verbranding

van fossiele brandstoffen, ontbossing, agrarische activiteiten, enz. Daarnaast bestaat het

vermoeden dat de mens aan de basis ligt van recente veranderingen in frequentie en om-

vang van overstromingen. Het aandeel dat uitsluitend te wijten is aan klimaatverande-

ring, en dus de mens, is echter moeilijk te achterhalen gezien heel wat stroomgebieden

fysisch gemanipuleerd zijn. Desalniettemin toont cijfermateriaal aan dat stijgende trends

in neerslagintensiteit en afvoer gepaard gaan met een toenemend aantal overstromingen

(Figuur 1.1, Pham (2016)).

Extreme gebeurtenissen zoals stormen en overstromingen leggen de kwetsbaarheid van vele

eco- en humane systemen bloot: ontwrichting van voedselvoorziening en watertoevoer,

schade aan woonkernen, stijgende ziekte- en sterftecijfers, wijzigingen in ecosystemen,

consequenties voor de mentale gezondheid van de mens, enz. Zo waren 90 000 mensen

in Mozambique genoodzaakt te verhuizen na de overstromingen van de Zambezi Rivier in

2008 en resulteerden overstromingen in Australië en Nieuw-Zeeland in 2011 voor ernstige

schade aan woonkernen samen met 35 doden, enkel en alleen al in Queensland (IPCC,

2014a,b).

De impact die klimaatverandering heeft op de mens wordt grotendeels bepaald door de ver-

anderingen in intensiteit en frequentie van de extreme gebeurtenissen. Klimatologen pogen

daarom de performantie van klimaatmodellen blijvend te verbeteren zodat waterbeheer-

ders aan de slag kunnen gaan met concrete hydrologische voorspellingen. Het afzwakken

van overstromingen vertaalt zich in de praktijk naar het construeren van hydraulische

structuren op of nabij rivieren, zoals een overstromingsreservoir (Figuur 1.2). Het komt

er dus op aan zo’n structuur accuraat te dimensioneren zodat ernstige gevolgen worden

vermeden. Het dimensioneringsproces start veelal vanuit een neerslagreeks waarna door



Figuur 1.1: Aantal overstromingen, stromen en droogtes en de hiermee gepaarde economische schade
[miljard US $] voor de periode 1960–2014. Data afkomstig van de Emergency Events Database door het
Centre for Research on the Epidemiology of Disasters en de Université catholique de Louvain. Figuur
aangepast uit Pham (2016).

middel van een hydrologisch model een debietreeks wordt verkregen. In dit werk wordt

het Probability Distributed Model (PDM, Moore (2007)), een geaggregeerd debietmodel,

aangewend. Het bestuderen van deze hydrologische data helpt inzicht te verwerven in

cruciale karakteristieken. Zo is de grootte van een gebeurtenis omgekeerd evenredig met

de frequentie van voorkomen, i.e. ernstige gebeurtenissen komen minder vaak voor dan

gematigde gebeurtenissen. De inverse van de frequentie van voorkomen wordt ook aange-

duid als de retourperiode van de gebeurtenis. In tal van hydrologische toepassingen wordt

de kennis van deze retourperiode aangewend als een algemeen criterium voor ontwerp en

dimensionering van hydraulische constructies (Fernández en Salas, 1999).

In het verleden werden reeds verschillende technieken bestudeerd en toegepast om uit-

gaande van een neerslagreeks een debietreeks te bekomen. Een nog steeds conventionele

methode is het schatten van het debiet op basis van één bepaalde, specifieke storm, bij-

voorbeeld een significante, historische neerslagbui of een gesimuleerde composietbui met

bepaalde statistische eigenschappen (Wheater, 2002). Deze aanpak heeft echter als nadeel

dat de antecedente vochtcondities van het stroomgebied niet in rekening worden gebracht,

waardoor de retourperiode van de storm niet noodzakelijk overeenstemt met deze van de

overstroming (Verhoest et al., 2010). Een accurate, hydraulische dimensionering behoeft

dus eerder een andere aanpak. Debietmodellering aan de hand van historische gegevens-

reeksen komt tegemoet aan bovenstaande problemen. Helaas belemmert de lengte van de

beschikbare tijdreeksen een accurate modellering van weinig frequente, extreme overstro-
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HOOFDSTUK 1. INLEIDING

Figuur 1.2: In het Waasland, op het grondgebied van Kruibeke, Bazel en Rupelmonde, ligt Vlaanderens
grootste overstromingsgebied: de Polders van Kruibeke. In zijn ééntje maakt dit gecontroleerde overstro-
mingsgebied Vlaanderen vijf keer veiliger. 600 hectare polders zijn omgetoverd tot een uniek natuurgebied
(SIGMA-plan, 2014).

mingen. Vrij recent worden daarom stochastische neerslagmodellen bestudeerd (Wilks en

Wilby, 1999; Boughton en Droop, 2003). Bartlett-Lewis modellen (Rodriguez-Iturbe et al.,

1987) zijn hier voorbeelden van. Een aangepaste versie van deze laatste, het gewijzigde

Bartlett-Lewis (Eng. Modified Bartlett-Lewis, MBL) model, wordt gebruikt in dit werk.

Tot hiertoe lag de focus op neerslagreeksen als basis voor debietreeksen. Naast neerslag,

wordt de waterbalans echter ook bëınvloed door de hoeveelheid aan water die verloren gaat

door evaporatie. Deze veranderlijke wordt in de praktijk gemodelleerd aan de hand van de

Penman(-Monteith), Priestley-Taylor of Hargraeves vergelijkingen (Monteith et al., 1965;

Priestley en Taylor, 1972; Hargreaves en Samani, 1982). Al deze modellen vereisen evenwel

extensieve inputgegevens zoals windsnelheid, dagelijkse gemiddelde temperatuur, relatieve

vochtigheid, enz. die bovendien niet steeds beschikbaar zijn. Opnieuw bieden stochastisch

gemodelleerde tijdreeksen hier perspectief. Let wel, neerslag en evaporatie hebben dan

wel elk hun invloed op debiet, ook onderling zijn ze niet geheel onafhankelijk. Evaporatie

wordt namelijk grotendeels gestuurd door neerslag en temperatuur. Consistentie van deze

stochastisch gemodelleerde evaporatiereeks met de corresponderende stochastisch gemo-

delleerde neerslagreeks is dus onontbeerlijk met het oog op een correcte waterbalans van

het stroomgebied (Pham et al., 2016).

Afvoer is met andere woorden een complexe hydrologische gebeurtenis, beschreven door

meerdere toevalsveranderlijken die op hun beurt ook onderlinge afhankelijkheid kunnen

vertonen. Het opstellen van multivariate distributiefuncties is dus onvermijdelijk. Het

3



oplossen van zo’n probleem vergt vaak sterke veronderstellingen: marginale verdelingen

moeten van dezelfde familie afkomstig zijn, de uitbreiding naar meerdere dimensies is

complex, afhankelijkheidsstructuren moeten gemodelleerd worden met behulp van de pa-

rameters van de marginale verdelingen, enz. (Vandenberghe, 2012). Pham et al. (2018)

introduceerden in hun werk een methode die tegemoet komt aan deze tekortkomingen.

Deze auteurs ontwikkelden een copulagebaseerde methode om temperatuur- en evapora-

tiereeksen te genereren zodat de statistische afhankelijkheid tussen neerslag, temperatuur

en evaporatie gewaarborgd blijft. Copula’s zijn een vrij recent gegeven binnen de hydro-

logie maar bieden heel wat perspectief. Ze kunnen omschreven worden als wiskundige

functies die in staat zijn de afhankelijkheid tussen verschillende veranderlijken te model-

leren, zonder dat hiervoor voldaan moet zijn aan veronderstellingen omtrent de marginale

verdelingen. Naast de stochastische neerslagreeks bekomen met het MBL-model, worden

in dit werk stochastisch gemodelleerde temperatuur- en evaporatiereeksen op basis van

copula’s gegenereerd. Finaal kunnen deze een hydrologisch model, hier PDM, aansturen.

De resulterende debietreeks, representatief voor een langere periode, biedt zo voldoende

informatie voor het bestuderen van extremen in het waterbeheer.

In dit werk wordt bovenstaand verhaal gekoppeld aan de huidige problematiek rond kli-

maatverandering. Toekomstige neerslag-, temperatuur- en evaporatiereeksen voor ver-

schillende klimaatveranderingsscenario’s dienen als basis voor het opstellen van de sto-

chastische modellen. De stochastisch gemodelleerde reeksen kunnen nadien gebruikt wor-

den als input in een hydrologisch model. Finaal wordt dus een debietreeks representatief

voor een toekomstig klimaatscenario verkregen. Samengevat kan de doelstelling van dit

werk als volgt geformuleerd worden: het voorstellen van een methode voor het stochastisch

genereren van gekoppelde neerslag-, temperatuur-, evaporatietijdreeksen voor toekomstige

klimaatscenario’s zodat deze aangewend kunnen worden in het waterbeheer als basis voor

toekomstig hydraulisch ontwerp.

In Hoofdstuk 2 worden allereerst enkele basisconcepten omtrent copula’s aangereikt voor

zowel het bivariaat als het multivariaat geval. Hoofdstuk 3 stelt alle gebruikte gegevens

en modellen voor om ze nadien samen te brengen in vier algemene werkwijzen. Tot

slot worden de bekomen resultaten in Hoofdstuk 4 geanalyseerd en besproken en worden

in Hoofdstuk 5 algemene conclusies geformuleerd. Als afsluiter geeft Hoofdstuk 6 een

overzicht van de resterende uitdagingen in het toekomstig onderzoek.

4



HOOFDSTUK 2

COPULA’S

2.1 Inleiding

In tal van toepassingen, zowel binnen de hydrologie als daarbuiten, moet rekening ge-

houden worden met natuurlijke processen gekarakteriseerd door meerdere veranderlijken.

Deze vertonen bovendien onderling, in meer of mindere mate, een graad van afhanke-

lijkheid daar ze het resultaat zijn van één en hetzelfde fysisch proces. Een multivariate

aanpak is dus onvermijdelijk. Een mogelijke manier om multivariate gegevens te on-

derzoeken bestaat erin de marginale verdelingen van elke toestandsveranderlijke en de

afhankelijkheidsstructuur gescheiden te gaan onderzoeken. Dit is echter zoals voorheen

vermeld niet eenvoudig. Copula’s komen tegemoet aan deze complexiteit doordat ze, on-

afhankelijk van enige vereiste op niveau van de marginale verdelingen, de afhankelijkheid

kunnen beschrijven tussen meerdere toevalsveranderlijken.

In dit hoofdstuk worden enkele definities en concepten over copula’s uiteengezet die van

belang zijn in dit werk. Vertrekkend vanuit een bivariate context wordt in Sectie 2.2 het

basisidee gëıllustreerd, om daarna over te gaan naar een multivariate aanpak in Sectie 2.3.

Voor een volledige wiskundige beschrijving wordt verwezen naar Nelsen (1999) en Salvadori

en De Michele (2007).

2.2 Bivariate copula’s

2.2.1 Basisbegrippen

Veronderstel een bivariaat fenomeen beschreven door twee toevalsveranderlijken X en

Y , met marginale cumulatieve distributiefuncties FX en FY . Deze laatste transformeren

waarden (x, y) van (X,Y ) naar respectievelijk waarden (u, v) van (U, V ), twee uniform
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verdeelde toevalsveranderlijken met als domein het eenheidsinterval I = [0, 1] (Genest en

Rivest, 2001):


u = FX(x)

v = FY (y)

⇔


x = F

[−1]
X (u)

y = F
[−1]
Y (v)

, (2.1)

waarbij F
[−1]
X en F

[−1]
Y de quasi-inversen zijn van de corresponderende distributiefuncties

(Salvadori et al., 2007). In het geval dat FX(x) = t een unieke oplossing heeft, is F
[−1]
X

gelijk aan F−1X .

Veronderstel een specifiek koppel (xi, yi) (i = 1, . . . , n) uit een dataset met n datapunten,

dan kan het koppel (ui, vi) benaderd worden door gebruik te maken van de rangen RXi en

RYi van xi en yi in xi, . . . , xn en yi, . . . , yn:


ui =

RXi
n+ 1

,

vi =
RYi
n+ 1

.

(2.2)

Deze rangen vormen de basis voor het construeren van de empirische distributiefuncties

van de toevalsveranderlijken X en Y .

Daarnaast kan een bivariate copula C gedefinieerd worden als een functie C: I x I→ I die

voldoet aan de volgende voorwaarden:

1. voor alle u, v ∈ I geldt dat:

C(u, 0) = 0 C(0, v) = 0

C(u, 1) = u C(1, v) = v .
(2.3)

2. voor alle u1, u2, v1, v2 ∈ I waarvoor u1 ≤ u2 en v1 ≤ v2 geldt dat:

C(u2, v2)− C(u2, v1)− C(u1, v2) + C(u1, v1) ≥ 0 . (2.4)

Ten slotte beschrijft de Stelling van Sklar (1959) het fundamenteel verband tussen een

bivariate copula en de bivariate distributiefunctie: voor elke twee continue toevalsveran-

6
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derlijken X en Y bestaat er een unieke bivariate copula C zodat

FXY (x, y) = C (FX(x), FY (y)) = C(u, v) . (2.5)

FXY (x, y) stelt de gezamenlijke cumulatieve distributiefunctie voor. Een copula koppelt

dus de marginale cumulatieve distributiefuncties van twee toevalsveranderlijken X en Y ,

wat resulteert in de bivariate distributiefunctie. In de vergelijkingen (2.3) worden de

randvoorwaarden van deze copula C weergegeven:

1. de gezamenlijke distributiefunctie, of copula, wordt nul van zodra één van de ver-

anderlijken u of v gelijk is aan nul, dit ongeacht de waarde van de overblijvende

veranderlijke (i.e. nul is het opslorpend element);

2. is u of v gelijk aan één, dan zal de copula steeds de waarde van de overblijvende

veranderlijke aannemen (i.e. één is het neutraal element).

Volgens vergelijking (2.4), de volumerestrictie, is de probabiliteit dat (U, V ) waarden aan-

neemt in [u1, u2]× [v1, v2] steeds positief. Of eenvoudiger: de copula is steeds niet-dalend,

een eigenschap fundamenteel voor een cumulatieve distributiefunctie.

Samengevat maakt het gebruik van rangen het mogelijk waarden voor U en V , beide uni-

form over I en dus parameterloos, te bepalen zonder de specifieke distributiefuncties en

parameters van FX en FY te moeten achterhalen. Het empirisch bepalen van de waarden

voor U en V leidt dus tot kennis van het gezamenlijke gedrag zonder kennis van de mar-

ginale distributiefuncties. Het originele fenomeen vereenvoudigt zich zo tot het oplossen

van een parameterloos probleem. Figuur 2.1 vat bovenstaande begrippen samen.

2.2.2 Copulafamilies

Zowel theoretische (i.e. parametrische) als empirische copula’s zijn in gebruik. De empi-

rische copula Cn benadert de theoretische copula C als volgt (Deheuvels, 1980; Genest en

Favre, 2007):

Cn(u, v) =
1

n

n∑
i=1

1

(
RXi
n+ 1

≤ u, RYi
n+ 1

≤ v
)
, (2.6)

met 1 de indicatorfunctie. Merk op dat Cn niet voldoet aan de definitie van een copula

(Kolesárová et al., 2006; Genest en Segers, 2010), desondanks wordt deze beschouwd als

7
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Figuur 2.1: Een copula is een bivariate cumulatieve distributiefunctie met marginalen U en V uniform
over I. Deze functie beschrijft de afhankelijkheidsstructuur tussen de twee veranderlijken X en Y en
combineert hun marginale cumulatieve distributiefuncties FX en FY tot de bivariate cumulatieve distribu-
tiefunctie FXY (Naar: Vandenberghe (2012)).

de beste sample-gebaseerde representatie van een copula gezien de karakterisatie van de

afhankelijkheidsstructuur tussen U en V (Deheuvels, 1980).

Verder vermeldt de literatuur diverse theoretische bivariate copulafamilies die in staat zijn

verschillende soorten afhankelijkheidsstructuren te vatten. Er wordt onderscheid gemaakt

tussen symmetrische en asymmetrische copula’s. In dit werk worden geen asymmetrische

copula’s beschouwd niettegenstaande deze hun verdienste meermaals hebben bewezen in

de literatuur (Liebscher, 2008). De term symmetrisch doelt op volgende eigenschap:

∀u, v ∈ I : C(u, v) = C(v, u) . (2.7)

Copula’s worden gegroepeerd in copulafamilies. Een copulafamilie kan verder behoren tot

één of meerdere copulaklassen, een overkoepelende eenheid die copula’s met gelijkaardige

eigenschappen bundelt. De populairste copula’s zijn de symmetrische copula’s uit de

Archimedische copulaklasse (Genest en Favre, 2007; Nelsen, 1999). Veelgebruikte klassen

daarnaast zijn de Meta-Elliptische copulaklasse (Genest en Favre, 2007; Fang et al., 2002;

Wist et al., 2004; Renard en Lang, 2007), de Extreme Waarden copulaklasse (Salvadori en

De Michele, 2007; Genest en Favre, 2007) en de Archimax copulaklasse (Capéraà et al.,

2000; Charpentier et al., 2014). In wat volgt worden enkele relevante copula’s voor dit

werk besproken.
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2.2.2.1 Archimedische copula’s

De Archimedische copula’s zijn populair doordat (1) ze gemakkelijk te construeren zijn,

(2) ze een grote variëteit aan copulafamilies omvatten en (3) ze enkele handige eigenschap-

pen hebben. In het tweedimensionale symmetrische geval wordt een Archimedische copula

als volgt gedefinieerd:

C(u, v) = ϕ(−1) (ϕ(u) + ϕ(v)) . (2.8)

ϕ wordt de additieve generator van de copula C genoemd en is een continue, strikt dalende

functie ϕ : I → [0,∞], met ϕ(1) = 0. C is een bivariate copula als en slechts als ϕ convex

is. De pseudo-inverse van ϕ is de functie:

ϕ(−1)(t) =


ϕ−1(t), 0 ≤ t ≤ ϕ(0)

0, ϕ(0) ≤ t ≤ ∞
. (2.9)

Als ϕ(0) =∞, dan ϕ(−1) = ϕ−1.

Enkele populaire Archimedische copulafamilies zijn de Clayton-, Gumbel- en Frankfami-

lie. Tabellen 2.1 en 2.2 omschrijven respectievelijk de overeenkomstige generatoren en de

copula-uitdrukkingen met het bijhorende domein van de copulaparameter θ. Voor verdere

details wordt verwezen naar Nelsen (1999) en Genest en Favre (2007).

Een interessante eigenschap van de Archimedische copula is het bestaan van een expliciet

verband tussen de copulaparameter θ en twee populaire associatiematen, nl. Spearman’s

rho ρS en Kendall’s tau τK . Een associatiemaat is een statistiek die de relatie tussen

veranderlijken tracht samen te vatten in een getalwaarde (Salvadori et al., 2007). Om

een gemakkelijke onderlinge vergelijking te bewerkstelligen zijn associatiematen meestal

zo opgebouwd dat ze variëren tussen -1 en 1, die respectievelijk een perfect negatieve

en positieve associatie weerspiegelen. Elke associatiemaat meet een specifiek type van

relatie. De Pearson correlatiecoëfficiënt ρP geeft bijvoorbeeld de aanwezigheid van een

lineaire relatie weer. Spearman’s rho ρS en Kendall’s tau τK zijn beide een maat voor een

vorm van afhankelijkheid die omschreven wordt als concordantie (Salvadori et al., 2007).

Twee toevalsveranderlijken zijn concordant wanneer kleine of grote waarden van de ene

veranderlijke geassocieerd zijn met respectievelijk kleine of grote waarden van de andere

veranderlijke. Het grote voordeel van Spearman’s rho ρS en Kendall’s tau τK is het feit

dat ze steeds bestaan daar ze gebaseerd zijn op rangen en dus onafhankelijk zijn van de
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Tabel 2.1: Uitdrukkingen voor de generator ϕ.

Copula ϕ(u)

Clayton
1

θ

(
u−θ − 1

)
Gumbel (− lnu)θ

Frank − ln

(
e−θu − 1

e−θ − 1

)

Tabel 2.2: Copula-uitdrukkingen en bijhorende domein van de copulaparameter θ.

Copula C(u, v) θ ∈

Clayton max

([
u−θ + v−θ − 1

]−1/θ
, 0

)
[−1,+∞[ \ {0}

Gumbel e−[(− lnu)θ+(− ln v)θ]
1/θ

[1,+∞[

Frank −1

θ
ln

(
1 +

(
e−θu − 1

) (
e−θv − 1

)
e−θ − 1

)
]−∞,+∞[ \ {0}

marginale distributiefuncties van de toevalsveranderlijken. Het zijn met andere woorden

niet-parametrische maten. Deze zijn van groot belang omdat ze aangewend kunnen worden

voor het schatten van de waarde van de copulaparameter θ. Verdere details hieromtrent

worden beschreven in Sectie 2.2.3.

2.2.2.2 Gaussiaanse copula’s

Een meta-elliptische copula is afgeleid van een elliptische distributie die op haar beurt een

uitbreiding is van de klassieke multivariate normale distributie. In studies van Renard en

Lang (2007) en Wist et al. (2004) wordt de Gaussiaanse copula gebruikt als specifiek geval

van de elliptische copula. De bivariate Gaussiaanse copula wordt als volgt uitgedrukt (Joe,

2014):

C(u, v) = φ
(
φ−1(u), φ−1(v)

)
, (2.10)

met φ de univariate normale cumulatieve distributiefunctie en φ−1 haar inverse. De pa-

rameter die de Gaussiaanse copula beschrijft, is de Pearson correlatiecoëfficiënt ρP (Aas,

2004).
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2.2.3 Fitten van copula’s

Salvadori en De Michele (2007) en Genest en Favre (2007) groepeerden drie types technie-

ken voor het schatten van de copulaparameter θ: (1) semi-parametrische ranggebaseerde

methodes, (2) parametrische methodes en (3) niet-parametrische methodes of kernel tech-

nieken. In wat volgt wordt dieper in gegaan op twee populaire methodes die onder het

eerste type vallen, nl. de methode waar de waarde van copulaparameter θ bepaald wordt

aan de hand van een expliciete relatie met Kendall’s tau τK en de Canonieke Maximum

Kansschatter (CMK) methode (Genest et al., 1995). Semi-parametrische ranggebaseerde

methodes genieten de voorkeur op parametrische methodes gezien deze laatste kennis over

de marginale distributiefuncties vereisen (Joe, 1997; Aas, 2004).

Gebeurtenissen met identieke waarden in de tijdreeks, zoals bijvoorbeeld droge dagen

in neerslagreeksen, behoeven extra aandacht wanneer gewerkt wordt met rangen. Bij

het voorkomen van meerdere identieke waarden is de rangschikking namelijk niet meer

ondubbelzinnig bepaald (De Michele et al., 2007; Salvadori en De Michele, 2007, 2006).

Om te voorkomen dat dit fenomeen het fitten van de copula’s bëınvloedt, wordt een

willekeurige ruis met zeer kleine waarden toegevoegd aan de data (Vandenberghe, 2012).

Dit heeft geen significante gevolgen op het uiteindelijk resultaat.

2.2.3.1 Schatting op basis van Kendall’s tau

Met deze ranggebaseerde methode wordt de copulaparameter θ berekend als een functie

van Kendall’s tau τK . Deze methode is populair gezien haar eenvoudige implementatie. Li

et al. (2013) toonden bovendien het robuust karakter aan met betrekking tot uitschieters.

Het verband tussen Kendall’s tau τK en de copula C wordt als volgt uitgedrukt (Genest

en Favre, 2007):

τK = 4

∫
[0,1]2

C(u, v) dC(u, v) − 1 . (2.11)

Op basis van rangen wordt Kendall’s tau τK als volgt uitgedrukt (Kojadinovic en Yan,

2010; Genest et al., 2011):

τK =
4

n(n− 1)

∑
i 6=j

1 (Xi ≤ Xj , Yi ≤ Yj)− 1 , (2.12)
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met 1 de indicatorfunctie. Als τK = g(θ) bestaat in een gesloten vorm, i.e. een wiskundige

uitdrukking die geëvalueerd kan worden met een eindig aantal operaties, dan wordt de

copulaparameter θ gevonden door het oplossen van de volgende vergelijking:

θ = g−1(τk) . (2.13)

Tabel 2.3 geeft de functies g(θ) voor de beschouwde copulafamilies in dit werk. Een

soortgelijke methode kan opgesteld worden voor Spearman’s rho ρS . Deze wordt minder

gebruikt aangezien de wiskundige uitdrukking zelden in gesloten vorm bestaat. Resulta-

ten in Kojadinovic en Yan (2010) demonstreren bovendien dat de methode op basis van

Kendall’s tau τK significant betere resultaten oplevert.

Tabel 2.3: Uitdrukkingen voor Kendall’s tau τK als functie van de copulaparameter θ met bijhorend bereik.
Voor de Gaussiaanse copula is de copulaparameter θ gelijk aan de Pearson correlatiecoëfficiënt ρP .

Copula g(θ) τK ∈

Clayton 1− 2

2 + θ
]0, 1[

Gumbel 1− θ−1 [0, 1]

Frank 1− 4

θ

(
1− 1

θ

∫ θ

0

t

et − 1
dt

)
[−1, 1] \ {0}

Gaussiaans
2

π
arcsin (θ) [−1, 1]

2.2.3.2 De Canonieke Maximum Kansschatter Methode

De CMK-methode is ontwikkeld op basis van de klassieke logaritmische kansfunctie (Ge-

nest et al., 1995),

l(θ) =

n∑
i=1

ln (c (FX(xi), FY (yi))) , (2.14)

waar c de dichtheidsfunctie van de copula C voorstelt, en gegeven wordt door:

c(u, v) =
∂2C(u, v)

∂u ∂v
. (2.15)
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Vervolgens kunnen FX en FY vervangen worden door hun empirische analogen (Genest

et al., 1995; Genest en Favre, 2007):

l(θ) =

n∑
i=1

ln (c (ui, vi)) , (2.16)

zodat ten slotte de CMK, i.e. de copulaparameter θ̂, kan gevonden worden door maxima-

lisatie:

θ̂ = argmax l(θ) = argmax

n∑
i=1

ln (c (ui, vi)) . (2.17)

Bovenstaande numerieke berekeningen en het gebruik van de copuladichtheid maken het

toepassen van deze methode minder aantrekkelijk dan een schatting op basis van Kendall’s

tau τK of Spearman’s rho ρS . Kojadinovic en Yan (2010) toonden echter aan dat de CMK-

methode in termen van de gemiddelde kwadratische fout betere resultaten levert. In dit

werk worden de copula’s gefit op basis van deze methode.

2.2.4 Copulaselectie

Voor elke copulafamilie is nu een parameter θ gevonden zodat de resulterende copula de

gegeven data het best beschrijft binnen de familie. Een logische volgende stap is dan

ook het selecteren van de best passende copulafamilie. In de literatuur zijn opnieuw ver-

schillende methodes bekend voor het nagaan van de beste fit (Eng. goodness-of-fit, GOF):

GOF-maten, grafische technieken en formele GOF-testen. In dit werk wordt gewerkt met

Akaike’s informatie criterium, wat een GOF-maat is. De werken van Genest en Favre

(2007) en Salvadori et al. (2007) kunnen geraadpleegd worden voor een volledig overzicht

van de andere methodes.

Voor iedere copulafamilie en bijhorende copulaparameter θ wordt het Akaike’s informatie

criterium AIC berekend als volgt:

AIC = −2

N∑
i=1

ln (c (ui, vi)) + 2p , (2.18)

13



2.2. BIVARIATE COPULA’S

met c de copuladichtheid en p het aantal gebruikte parameters, hier telkens gelijk aan

één. Uit een gegeven set van kandidaat-copulafamilies wordt de familie met de laagste

AIC-waarde geprefereerd.

2.2.5 Sampling algoritme

Na het parametriseren en selecteren van de copula, kunnen n (x, y)-koppels getrokken

worden uit de copula. Het algoritme is tweeledig: het genereren van een koppel (u, v)

door middel van de copula C(u, v) en de transformatie van (u, v) naar (x, y) door gebruik

te maken van de inverse marginale distributiefuncties. Om het paar (u, v) te genereren is

de conditionele cumulatieve distributiefunctie (CCDF) van v gegeven U = u of u gegeven

V = v nodig:


HV |U (v|u) = P [V ≤ v|U = u] =

∂

∂u
C(u, v)

HU |V (u|v) = P [U ≤ u|V = v] =
∂

∂v
C(u, v)

. (2.19)

Merk op dat bovenstaande functies gelijk zijn aan respectievelijk FY |X en FX|Y . Algo-

ritme 1 vat de gevolgde werkwijze samen. Een eerste getal z1 wordt willekeurig getrokken

uit een uniforme distributie over I en gelijkgesteld aan u. Een tweede getal z2, ook wille-

keurig getrokken uit I, staat representatief voor de probabiliteit HV |U . HV |U en u samen,

maken de inverse bewerking van vergelijking (2.19) mogelijk zodat v berekend kan worden.

Tot slot transformeren de inverse marginale distributiefuncties F
[−1]
X en F

[−1]
Y het koppel

(u, v) naar het koppel (x, y). Voorgaande procedure wordt herhaald tot er n koppels zijn

gegenereerd.
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Algoritme 1: Algoritme voor het genereren van n koppels (x, y) op basis van een bivariate

copula.

Data: H−1V |U , F
[−1]
X , F

[−1]
Y

Resultaat: n koppels (x, y)

for i ← 1,. . . ,n do

Trek z1,i en z2,i elk uit een uniforme distributie over I;

ui = z1,i;

vi = H−1V |U (z2,i|ui);

xi = F
[−1]
X (ui);

yi = F
[−1]
Y (vi);

end

2.3 Vine-copula’s

2.3.1 Inleiding

In tegenstelling tot bivariate copula’s blijft het aantal hydrologische onderzoeken die ge-

bruikmaken van multivariate copula’s eerder beperkt. Het beschouwen van meerdere di-

mensies verhoogt namelijk de complexiteit van de copulatheorie. Slechts een beperkt

aantal multivariate copula’s zijn beschreven in de literatuur. Zo bestaan er de multiva-

riate uitbreidingen van de elliptische copula’s (Fang et al., 2002; Genest en Favre, 2007)

en de Archimedische copula’s (Embrechts et al., 2003; Salvadori en De Michele, 2007),

evenwel zijn ze beide beperkt in hun praktische mogelijkheden. Multivariate elliptische

copula’s zijn immers enkel in staat om symmetrische afhankelijkheden te modelleren en

het aantal parameters verviervoudigt bovendien met het aantal beschouwde veranderlijken

(Okhrin et al., 2013). Multivariate Archimedische copula’s beperken zich slechts tot het in

kaart brengen van positieve afhankelijkheden, en alle onderlinge afhankelijkheden moeten

gemodelleerd worden door één en dezelfde Archimedische bivariate copula (Nelsen, 1999).

Recent is echter een flexibele constructie gëıntroduceerd die gebaseerd is op het koppelen

van bivariate copula’s: de vine-copula’s (Bedford en Cooke, 2001, 2002; Aas et al., 2009;

Joe en Kurowicka, 2011). Reeds heel wat toepassingen van vine-copula’s werden uitgewerkt

zowel binnen de hydrologie (Vernieuwe et al., 2015; Pham et al., 2016, 2018), als buiten

de hydrologie (Aas et al., 2009; Nikoloulopoulos et al., 2012; Brechmann en Czado, 2013).

15



2.3. VINE-COPULA’S

2.3.2 Constructie

Bedford en Cooke (2001, 2002) introduceerden, gebaseerd op het werk van Joe (1997), een

stapsgewijze constructie van multivariate dichtheidsfuncties met behulp van copulaparen.

Het stapsgewijs mengen van deze bouwstenen is niets anders dan het schrijven van de

multivariate dichtheidsfunctie als een product van bivariate copula’s. Het groot arsenaal

aan copulafamilies (zie Sectie 2.2.2) biedt zo de mogelijkheid om heel wat soorten afhan-

kelijkheden te modelleren. Deze flexibiliteit in combinatie met hun simpliciteit, maakt dat

vine-copula’s de voorkeur genieten op de eerder vermelde multivariate uitbreidingen van

copula’s.

Beschouw n willekeurige veranderlijken X1, . . . , Xn met een gezamenlijke dichtheidsfunctie

f1...n, dan kan deze gefactoriseerd worden als volgt (i.e. vermenigvuldigingsregel):

f1...n(x1, . . . , xn) =fn(xn) · fn−1|n(xn−1|xn) · fn−2|(n−1)n(xn−2|xn−1, xn) · . . .

· f1|2...n(x1|x2, . . . , xn) .
(2.20)

Het mag duidelijk zijn dat deze uitdrukking slechts één mogelijke decompositie voorstelt.

Iedere rangschikking van de veranderlijken geeft namelijk aanleiding tot een andere unieke

uitdrukking.

Daarnaast beschrijft de Stelling van Sklar (1959) het fundamentele verband tussen een

multivariate copula en een multivariate distributiefunctie: voor elke gezamenlijke cumula-

tieve distributiefunctie F met marginalen F1, . . . , Fn bestaat er een unieke n-dimensionale

copula C zodat

F1...n(x1, . . . , xn) = C1...n (F1(x1), . . . , Fn(xn)) = C1...n(u1, . . . , un) . (2.21)

Afleiden van het linker- en rechterlid in bovenstaande vergelijking naar X1, . . . , Xn resul-

teert in

f1...n(x1, . . . , xn) = c1...n (F1(x1), . . . , Fn(xn)) · f1(x1) · . . . · fn(xn) , (2.22)

met c1...n de n-dimensionale copuladichtheid (Aas et al., 2009).
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In het bivariate geval leidt dit tot

f12(x1, x2) = c12 (F1(x1), F2(x2)) · f1(x1) · f2(x2) . (2.23)

Voor een conditionele dichtheidsfunctie volgt zo dat:

f1|2(x1|x2) = c12 (F1(x1), F2(x2)) · f1(x1) . (2.24)

Merk op dat de tweede factor van vergelijking (2.20), fn−1|n, ontleed kan worden in een

copulapaar c(n−1)n en een marginale dichtheidsfunctie fn (Aas et al., 2009).

In het driedimensionale geval kan de conditionele dichtheidsfunctie, bijvoorbeeld

f1|23, op de volgende manier ontleed worden (zie Bijlage A voor een gedetailleerde uit-

werking van vergelijking (2.25b) naar (2.25c) (De Michele et al., 2007; Vandenberghe,

2012)):

f1|23(x1|x2, x3) =
f123(x1, x2, x3)

f23(x2, x3)
(2.25a)

=
c123 (F1(x1), F2(x2), F3(x3)) · f1(x1) · f2(x2) · f3(x3)

c23 (F2(x2), F3(x3)) · f2(x2) · f3(x3)
(2.25b)

=

c12|3
(
F1|3(x1|x3), F2|3(x2|x3)

)
· c13 (F1(x1), F3(x3))

· c23 (F2(x2), F3(x3)) · f1(x1)
c23 (F2(x2), F3(x3))

(2.25c)

= c12|3
(
F1|3(x1|x3), F2|3(x2|x3)

)
· c13 (F1(x1), F3(x3)) · f1(x1) . (2.25d)

Een alternatieve ontleding van f1|23 is verder (Aas et al., 2009):

f1|23(x1|x2, x3) = c13|2
(
F1|2(x1|x2), F3|2(x3|x2)

)
· c12 (F1(x1), F2(x2)) · f1(x1) . (2.26)

Ook de derde factor in vergelijking (2.20), fn−2|(n−1)n, kan dus beschreven worden aan de

hand van bivariate copulaparen. Een soortgelijke decompositie bestaat voor iedere term

in vergelijking (2.20). Bijlage B illustreert dit ook voor het vierdimensionale geval. De

algemene formule luidt:

fX|d(x|d) = cXdj |d−j

(
FX|d−j (x|d−j), Fdj |d−j (dj |d−j)

)
·cXd−j

(
FX(x), Fd−j (d−j)

)
·fX(x) ,

(2.27)
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voor een r-dimensionale vector d. dj (j = 1, . . . , r) is een arbitrair gekozen element van

d, d−j is een (r − 1)-dimensionale vector gelijk aan vector d zonder het element dj .

Het is duidelijk dat iedere multivariate dichtheidsfunctie kan uitgedrukt worden als een

product van copulaparen, dat deze constructie iteratief van aard is en dat er verschillende

decomposities bestaan (Aas et al., 2009). Wanneer alle wederzijdse afhankelijkheden ge-

construeerd zijn ten opzichte van éénzelfde veranderlijke, wordt gesproken van een cano-

nieke vine-copula of C-vine-copula (bijvoorbeeld in boom 1 van Figuur 2.2 worden alle

afhankelijkheden beschouwd tegenover U1, in boom 2 tegenover F2|1, enz., zie verder.).

C-vine-copula’s zijn speciale gevallen van de reguliere vine-copula’s die alle mogelijke

paarsgewijze decomposities voorstellen. Het fitten van een C-vine-copula kan voordelig

zijn wanneer de interacties in de dataset gedomineerd worden door één bepaalde veran-

derlijke, de kernveranderlijke. In dit werk wordt daarom enkel gebruik gemaakt van dit

type vine-copula’s. De decompositie van een n-dimensionale dichtheidsfunctie correspon-

derend met een C-vine-copula wordt algemeen als volgt geformuleerd (Bedford en Cooke,

2001):

f1...n(x1, . . . , xn) =

n∏
k=1

fk(xk)

n−1∏
j=1

n−j∏
i=1

cj(j+1)|1...j−1
(
Fj|1...j−1(xj |x1, . . . , xj−1), Fj+1|1...j−1(xj+1|x1, . . . , xj−1)

)
.

(2.28)

Bovenstaande uitdrukking herleidt zich in het driedimensionale geval tot:

f123(x1, x2, x3) = f1(x1) · f2(x2) · f3(x3)

· c12 (F1(x1), F2(x2)) · c13 (F1(x1), F3(x3))

· c23|1
(
F2|1(x2|x1), F3|1(x3|x1)

)
.

(2.29)

x1, x2 en x3 kunnen op zes wijzen gepermuteerd worden waarvan er drie unieke decom-

posities zijn.
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In het vierdimensionale geval wordt de volgende uitdrukking bekomen:

f1234(x1, x2, x3, x4) = f1(x1) · f2(x2) · f3(x3) · f4(x4)

· c12 (F1(x1), F2(x2)) · c13 (F1(x1), F3(x3)) · c14 (F1(x1), F4(x4))

· c23|1
(
F2|1(x2|x1), F3|1(x3|x1)

)
· c24|1

(
F2|1(x2|x1), F4|1(x4|x1)

)
· c34|12

(
F3|12(x3|x1, x2), F4|12(x4|x1, x2)

)
.

(2.30)

Hier kunnen in totaal twaalf verschillende C-vine-copula decomposities gevonden worden

(Aas et al., 2009).

Vandenberghe (2012) introduceerde een grafisch model, een verfijning van de weergave

in Bedford en Cooke (2001, 2002), als visuele ondersteuning voor de decompositie van

multivariate distributiefuncties zoals vergelijkingen (2.29) en (2.30). Het model creëert

een kader om de gebruikte copula’s in de decompositie gemakkelijk te achterhalen. Voor

vergelijking (2.30) illustreert Figuur 2.2 dit grafisch model. Merk op dat gewerkt wordt

met cumulatieve distributiefuncties en niet met dichtheidsfuncties zoals in bovenstaande

formules.

In de eerste boom zijn vier willekeurige veranderlijken U1, U2, U3 en U4 uniform over I,

respectievelijk afkomstig van de veranderlijken X1, X2, X3 en X4, weergegeven. Hun

paarsgewijze afhankelijkheid wordt gevat door de bivariate copula’s C12, C13 en C14. Om

vervolgens over te gaan naar de bivariate copula’s C23|1 en C24|1, zijn F2|1, F3|1 en F4|1

nodig. Deze conditionele cumulatieve distributiefuncties kunnen gevonden worden door

de bivariate copula’s te conditioneren naar één specifieke veranderlijke (cfr. C-vine-copula)

door partiële differentiatie, in de eerste boom is dit de kernveranderlijke U1 (Joe, 1997).

Merk op dat dit reeds werd gedefinieerd in Sectie 2.2.5 met vergelijking (2.19). Voor F2|1

wordt dit:

F2|1(x2|x1) =
∂C12 (F (x1) , F (x2))

∂F (x1)
. (2.31)

Dit conditioneren is aangeduid met streepjeslijnen in Figuur 2.2 en leidt tot het begin van

een nieuwe boom. F2|1, F3|1 en F4|1 zijn immers opnieuw uniform verdeeld zodat C23|1

en C24|1 gevonden kunnen worden. Een soortgelijke bewerking kan uitgevoerd worden

om F3|12 en F4|12 te verkrijgen uit C23|1 en C24|1, zodat ook de laatste copula C34|12 uit

vergelijking (2.30) opgesteld kan worden. Voor F3|12 wordt dit:
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2.3. VINE-COPULA’S

Figuur 2.2: De hiërarchische nesting van bivariate copula’s ter constructie van een vierdimensionale C-
vine-copula.
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F3|12(x3|x1x2) =
∂C23|1

(
F2|1 (x2|x1) , F3|1 (x3|x1)

)
∂F2|1 (x2|x1)

. (2.32)

In Figuur 2.2 is ook F4|123 reeds gegeven, aangezien deze functie in het sampling algoritme

(zie verder) gebruikt zal worden.

Algemeen worden vergelijkingen (2.31) en (2.32) samengevat als (Joe, 1997):

Fk|1...k−1(xk|x1, . . . , xk−1) =

∂Ck(k−1)|1...k−2
(
Fk−1|1...k−2(xk−1|x1,...,k−2), Fk|1...k−2(xk|x1,...,k−2)

)
∂Fk−1|1...k−2(xk−1|x1,...,k−2)

(2.33)

waarbij Ck(k−1)|1...k−2 een bivariate copula is.

Vergelijkingen (2.29) en (2.30) kunnen dus eenvoudig opgesteld worden door het tekenen

van dergelijke boomstructuren. Het fitten en selecteren van de vine-copula vereenvoudigt

zich uiteindelijk tot het fitten en selecteren van alle bivariate copula’s waaruit de vine-

copula is opgebouwd (zoals in Secties 2.2.4 en 2.2.3). Voor een driedimensionale vine-

copula zoals in vergelijking (2.29) worden copulaparameters θ12, θ13 en θ23|1 gezocht,

voor vergelijking (2.30) zijn dit θ12, θ13, θ14, θ23|1, θ24|1 en θ34|12. Deze vine-copula’s

worden beschouwd als optimaal, hoewel ze globaal gezien de gegevens niet per se het best

beschrijven (Aas et al., 2009; Nikoloulopoulos et al., 2012).

2.3.3 Sampling algoritme

Na parametrisatie en selectie van desbetreffende copulafamilies kunnen m n-tuples

(x1, . . . , xn) getrokken worden uit de vine-copula. Net zoals in het bivariate geval is het

algoritme tweeledig: het genereren van een n-tuple (u1, . . . , un) door middel van de vine-

copula en de transformatie van (u1, . . . , un) naar (x1, . . . , xn) door gebruik te maken van de

empirische inverse marginale distributiefuncties (Bedford en Cooke, 2001, 2002; Aas et al.,

2009). Om n-tuples (u1, . . . , un) te genereren is wederom de conditionele cumulatieve

distributiefunctie (CCDF) nodig zoals vergelijking (2.33). Analoog aan het bivariate geval

wordt Fk|1...k−1 ook aangeduid als Hk|1...k−1.

Het algoritme start met het willekeurig trekken van z1, . . . , zn uit I. Een eerste getal

z1 wordt gelijkgesteld aan u1. Het tweede getal z2 staat representatief voor de proba-
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biliteit H2|1. Op deze manier kan via de inverse bewerking H−12|1 u2 berekend worden.

Vervolgens staat het derde getal z3 representatief voor de probabiliteit H3|12, zodat toe-

passen van de inverse bewerking H−13|12 resulteert in u3. Voorgaande gaat door tot un

gevonden is. Formulegewijs wordt dit:

u1 = z1

u2 = H−12|1 (z2|u1)

u3 = H−13|12(z3|u1, u2)

. . .

un = H−1n|1...n−1(zn|u1, . . . , un−1) .

(2.34)

Tot slot transformeren de inverse empirische marginale distributiefuncties

F
[−1]
1 ,. . . , F

[−1]
n (u1, . . . , un) naar (x1, . . . , xn). Voorgaande procedure herhaalt zich tot

het gewenste aantal te genereren n-tuples is bereikt.

Wanneer de conditionele veranderlijke univariaat is, stellen Aas et al. (2009) een extra

notatie voor die het opschrijven van vine-copula sampling algoritmes vergemakkelijkt, nl.

de notatie h(·). Voor het bivariate geval, en aldus vergelijking (2.19), wordt dit:

Hv|u(v|u) =
∂

∂u
C(u, v) = h(v, u, θ) . (2.35)

De tweede veranderlijke stelt telkens de conditionele veranderlijke voor, θ de copulapara-

meter. Zo wordt de H2|1-distributiefunctie ook genoteerd als h(u2, u1, θ12).

Het trekken van (x1, x2, x3, x4) met marginalen (F1, F2, F3, F4) uit een C-vine-copula kan

uitgeschreven worden in zes stappen, die gemakkelijk te volgen zijn door gebruik te maken

van Figuur 2.2. Algoritme 2 vat de gevolgde werkwijze samen voor een n-dimensionale

C-vine-copula.

1. Trek vier willekeurige getallen (z1, z2, z3, z4) uit een uniforme distributie over I.

2. u1 = z1
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3. u2 = H−12|1 (z2|u1) met

H2|1(u2|u1) = h(u2, u1, θ12)

= z2

u2 = h−1(z2, x1, θ12) .

(2.36)

4. u3 = H−13|12(z3|u1, u2) met

H3|12(u3|u1, u2) = h(H3|1, H2|1, θ23|1)

= h
(
h(u3, u1, θ13), h(u2, u1, θ12), θ23|1

)
= z3

u3 = h−1
(
h−1(z3, h(u2, u1, θ12), θ23|1), u1, θ13

)
.

(2.37)

5. u4 = H−14|123(z4|u1, u2, u3) met

H4|123(u4|u1, u2, u3) = h(H4|12, H3|12, θ34|12)

= h
(
h
(
H4|1, H2|1, θ24|1

)
, h
(
H3|1, H2|1, θ23|1

)
, θ34|12

)
= h(h

(
h(u4, u1, θ14), h(u2, u1, θ12), θ24|1

)
,

h(h(u3, u1, θ13), h(u2, u1, θ12), θ23|1), θ34|12)

= z4

u4 = h−1
(
h−1(h−1

(
z4, h

(
h(u3, u1, θ13), h(u2, u1, θ12), θ23|1

)
, θ34|12

)
,

h(u2, u1, θ12), θ24|1), u1, θ14
)
.

(2.38)

6. Eens (u1, u2, u3, u4) gesimuleerd is, kan (x1, x2, x3, x4) bekomen worden door gebruik

te maken van de inverse marginale distributiefuncties,

x1 = F
[−1]
1 (u1)

x2 = F
[−1]
2 (u2)

x3 = F
[−1]
3 (u3)

x4 = F
[−1]
4 (u4) .

(2.39)
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Algoritme 2: Algoritme voor het genereren van één n-tuple (x1, . . . , xn) op basis van een

C-vine-copula.

Data: Hk|1...k−1 en F
[−1]
k voor k = 1, . . . , n

Resultaat: (x1, . . . , xn)

Trek z1,i, . . . , zn,i uit een uniforme distributie over I ;

u1 = b1,1 = z1;

x1 = F
[−1]
1 (u1);

for i ← 2,. . . ,n do

bi,1 = zi;

for k ← i-1,. . . ,1 do

bi,k = h−1(bi,1, bk,k, θk,i−k)

end

ui = bi,1;

xi = F
[−1]
i (ui);

if i ≤ n then

for j ← 1,. . . ,i-1 do

bi,j+1 = h(bi,j , bj,j , θj,i−j);

end

end

end
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GEGEVENS EN METHODE

3.1 Inleiding

Nu de basis ter constructie van stochastische modellen met behulp van vine-copula’s is

gelegd, kan de toepassing ervan gekaderd worden binnen het praktijkgedeelte van dit werk.

Dit hoofdstuk zet de volledige methode die werd voorgesteld in Pham et al. (2018) uit-

een, maar dan toegepast op de huidige problematiek rond klimaatverandering. Er wordt

bijgevolg een werkwijze gëıntroduceerd voor het stochastisch genereren van gekoppelde

neerslag-, temperatuur-, evaporatietijdreeksen voor toekomstige klimaatscenario’s zodat

deze van nut kunnen zijn in een toekomstig hydraulisch ontwerp. Concreet vertaalt dit zich

in het genereren van een debietreeks voor tien verschillende klimaatdatasets (Tabel 3.1)

op vier verschillende wijzen (Figuur 3.1). De klimaatdatasets verschillen in biascorrectie-

methode, klimaatmodel en/of klimaatveranderingsscenario. De werkwijzen onderscheiden

zich van elkaar in de gebruikte stochastische modellen. Deze elementen worden hieronder

kort ingeleid.

Globale klimaatverandering, met in het bijzonder de invloed van toenemende broeikas-

gasconcentraties op atmosferische temperatuur, wordt onderzocht op basis van klimaat-

projecties afkomstig van globale klimaatmodellen (GKM). De resolutie van deze projecties

situeert zich typisch rond 100 à 200 km. Om de lokale impact van het veranderende klimaat

in te schatten, is echter een model met meer detail of een hogere resolutie noodzakelijk,

namelijk een regionaal klimaatmodel (RKM) (Grotch en MacCracken, 1991; Salathé, 2003;

Fowler et al., 2007; Meehl et al., 2007). Zo’n gedetailleerd, regionaal klimaatmodel wordt

gekoppeld aan een globaal klimaatmodel en zoomt als het ware in op een bepaalde regio.

Het gebruikte, regionaal klimaatmodel in dit werk is de recentste versie van het Consortium

for Small-Scale Modelling in climate mode (COSMO) model ontwikkeld door de Deutsche

Wetterdienst en uitgebreid door de Climate Limited-area Modelling (CLM) gemeenschap

(Steppeler et al., 2003; Rockel et al., 2008; Will et al., 2017). Verder wordt hiernaar ver-
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Figuur 3.1: Schematisch overzicht van de vier werkwijzen waarmee een debietreeks (Q) wordt gegenereerd
op basis van neerslag (P), temperatuur (T) en evaporatie (E). Cirkels stellen gegevens voor en rechthoeken
modellen. Werkwijzen 0–2 starten vanuit de biasgecorrigeerde reeksen van het regionale klimaatmodel
(XRKM). Groen refereert naar een klimaatreeks, oranje naar een stochastische model, blauw naar het
neerslag-afvoermodel, rood naar een stochastisch gegenereerde reeks en roze naar een afvoerreeks.
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Tabel 3.1: Overzicht van de verschillende klimaatdatasets of regionale klimaatmodelsimulaties die gebruikt
worden in dit werk. GKM duidt aan welk globaal klimaatmodel de randvoorwaarden voor het regionaal
klimaatmodel, COSMO-CLM, aanlevert. De periode maakt onderscheid tussen de historische en toekom-
stige gegevens, het emissiescenario duidt aan vanuit welk klimaatveranderingsscenario’s gestart wordt en
biascorrectie geeft ten slotte aan welke techniek is toegepast.

Dataset GKM Periode Emissiescenario Biascorrectie

1 CNRM-CM5 1961–1990 - CDFM

2 CNRM-CM5 2071–2100 RCP 4.5 BC1

3 CNRM-CM5 2071–2100 RCP 4.5 BC2

4 CNRM-CM5 2071–2100 RCP 8.5 BC1

5 CNRM-CM5 2071–2100 RCP 8.5 BC2

6 MPI-ESM 1961–1990 - CDFM

7 MPI-ESM 2071–2100 RCP 4.5 BC1

8 MPI-ESM 2071–2100 RCP 4.5 BC2

9 MPI-ESM 2071–2100 RCP 8.5 BC1

10 MPI-ESM 2071–2100 RCP 8.5 BC2

wezen als COSMO-CLM. De randvoorwaarden voor dit regionaal klimaatmodel worden

achtereenvolgens bepaald door twee globale klimaatmodellen: Climate Model 5.1 van het

Centre National de Recherches Météorologiques (CNRM-CM5) (Voldoire et al., 2013) en

het Max-Plack-Institute Earth System Model (MPI-ESM) (Giorgetta et al., 2013).

Toekomstig klimaatonderzoek vereist zowel modelsimulaties voor een historische als voor

een toekomstige periode. Het IPCC maakt onderscheid tussen vier toekomstige scena-

rio’s van antropogene broeikasgasconcentraties of Representative Concentration Pathways

(RCPs), namelijk RCP 2.6, RCP 4.5, RCP 6.0 en RCP 8.5 (IPCC, 2014a). Hierbij stemmen

de getallen 2.6, 4.5, 6.0 en 8.5 overeen met het bereik die de nettostraling in 2100 rela-

tief aanneemt tegenover de pre-industriële waarden (1986–2005), bijvoorbeeld +4.5 W/m2

voor RCP 4.5. De broeikasgasconcentraties evolueren zoals weergegeven in Figuur 3.2.

De eerste, RCP 2.6 (donkerblauwe lijn), veronderstelt ambitieuze emissiereducties waarbij

een verminderd oliegebruik, gereduceerde methaanuitstoot, stagnatie van de wereldpopu-

latie, enz. vereist zijn. De CO2-emissies bereiken een maximum in 2025, gevolgd door

een afname tegen het einde van de eeuw. RCP 4.5 (lichtblauwe lijn) veronderstelt inter-

mediaire emissies als gevolg van doorgedreven herbebossingsprogramma’s, een streng kli-
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maatbeleid, stabiele methaanemissies en een afname in landgebruik. Dit resulteert in een

CO2-emissiepiek rond 2040, gevolgd door een graduele stabilisatie. Ook RCP 6.0 (oranje

lijn) is een intermediair emissiescenario, maar de inspanningen zijn meer bescheiden. De

laatste, RCP 8.5 (rode lijn), staat representatief voor een toekomst zonder enige poging

tot emissiereducties en wordt gekarakteriseerd door een sterke toename in CO2-uitstoot

gedurende de volledige eeuw. Complementair hieraan onderscheidde het IPCC zeven cate-

gorieën die elk representatief staan voor een bepaald bereik aan CO2-equivalenten1 in 2100

uitgedrukt in ppm. Wordt vervolgens voor elke categorie een verzameling van modellen

uitgevoerd, dan resulteert het weergeven van de 5 % tot 95 % intervallen voor de jaarlijkse

CO2-emissies in de gekleurde banden van Figuur 3.2. In dit werk worden de modelresul-

taten voor een historische periode (1961–1990) en toekomstige periode (2071–2100) met

RCP 4.5 en RCP 8.5 bestudeerd (Tabel 3.1).

Hoewel onderzoekers erin slagen om zinvolle klimaatsimulaties aan te leveren, wijken hy-

drologische componenten, zoals oppervlakte-afvoer, sterk af van de observaties (Hagemann

et al., 2004; van den Hurk et al., 2005; Teutschbein en Seibert, 2010) waardoor deze niet

rechtstreeks gebruikt kunnen worden in impactstudies (Bergström et al., 2001; Graham

et al., 2007a,b). RKM-gesimuleerde klimaatveranderlijken, zoals neerslag en evaporatie,

laten via hydrologische modellen echter toe om tot behoorlijke debietsimulaties te komen.

Niettemin blijven ook deze klimaatveranderlijken, evenwel in mindere mate, onderhevig

aan een systematische afwijking (Varis et al., 2004; Christensen et al., 2008; Teutschbein en

Seibert, 2010) door (1) onvolledige beschrijving van bepaalde processen zoals bijvoorbeeld

wolkenvorming, (2) onnauwkeurige parametrisatie, (3) discretisatie, (4) fouten afkomstig

van het GKM en (5) een beperkte spatiale resolutie (Frei et al. (2003); Hagemann et al.

(2004); Fowler en Ekström (2009); Piani et al. (2010); enz.). Deze systematische afwijking

of bias wordt ook gedefinieerd als het verschil tussen observaties enerzijds, en simulaties van

het RKM anderzijds, voor éénzelfde periode. Het is aan te raden deze bias weg te werken

door de klimaatsimulaties aan te passen aan lokale observaties, i.e. het toepassen van een

biascorrectie. Deze techniek wordt beschouwd als essentieel in klimaatveranderingsstudies

(Ehret et al., 2012; Muerth et al., 2013; Seneviratne et al., 2012; Teutschbein en Seibert,

2013). Door de jaren heen zijn biascorrectiemethodes geëvolueerd van simpele tijdgemid-

1Een CO2-equivalent is de meeteenheid gebruikt om het opwarmend vermogen van broeikasgassen weer
te geven. CO2 is het referentiegas waartegen andere broeikasgassen gemeten worden. Voor éénzelfde massa
gas is het opwarmend vermogen van CH4 bijvoorbeeld 25 keer hoger dan dat van CO2 en dus stemt 1 ton
CH4 overeen met 25 ton CO2-equivalenten (Pachauri et al., 2014).
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Figuur 3.2: CO2-emissies [Gton/jaar] volgens de Representative Concentration Pathways (RCP) (lijnen) en
de geassocieerde scenariocategorieën gebruikt in de derde werkgroep van het IPCC (gekleurde gebieden).
Deze categorieën vatten het groot bereik (5 % tot 95 %) aan emissiescenario’s gepubliceerd in wetenschap-
pelijke literatuur samen en zijn gedefinieerd op basis van de CO2-equivalente concentratieniveaus in 2100
in ppm (IPCC, 2014a).

delde correcties van neerslag en temperatuur, tot meer vooruitstrevende methodes die ook

hogere orde statistische momenten aanpassen voor veranderlijken zoals straling, vochtig-

heidsgraad en windsnelheden (Haddeland et al., 2012). Een meer uitvoerige oplijsting van

het aanbod aan biascorrectiemethodes kan gevonden worden in Themeßl et al. (2011).

Over het algemeen wordt in de literatuur beschreven dat distributiegebaseerde methodes,

zoals CDF-matching, de beste resultaten leveren (Themeßl et al., 2011; Teutschbein en

Seibert, 2012). In dit werk worden daarom de toekomstige klimaatprojecties gecorrigeerd

aan de hand van twee methodes die steunen op deze techniek. Niettegenstaande de meeste

onderzoeken zich toespitsen op de impact van biascorrecties op neerslag en temperatuur,

zal hier het effect op de gegenereerde debieten bestudeerd worden zoals ook enkelingen

in de literatuur dit onderzocht hebben (Chen et al., 2013; Teutschbein en Seibert, 2012;

Teng et al., 2015). Nodige gegevens voor de biascorrectie zijn observaties en historische

klimaatsimulaties. Ook deze laatste ondergaan een simpele CDF-matching.

Vervolgens vindt voor iedere dataset de kalibratie van de stochastische modellen plaats,

aansluitend worden de verschillende werkwijzen doorlopen (Figuur 3.1). De T- en E-
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generatoren zijn geconstrueerd op basis van vine-copula’s. Stochastisch gemodelleerde

neerslag wordt bekomen met het gewijzigde Bartlett-Lewis-model (MBL) (Rodriguez-

Iturbe et al., 1987) en debietmodellering komt tot stand met het Probability Distributed

Model (PDM, Moore (2007)). Met behulp van de vine-copula’s wordt getracht de afhan-

kelijkheid tussen neerslag, temperatuur en evaporatie te waarborgen. De keuze voor het

MBL-model stoelt op het feit dat slechts een klein aantal parameters nodig is om dit model

te beschrijven waardoor kalibratie vereenvoudigt (Verhoest et al., 2010). Daarnaast bewees

het model reeds zijn succes in verschillende onderzoeken (Rodŕıguez-Iturbe et al. (1987);

Onof en Wheater (1993); Verhoest et al. (1997); Smithers et al. (2002); enz.). Wilks en

Wilby (1999) maakten een overzicht van andere bestaande stochastische neerslagmodellen.

Wat debietmodellering betreft, wordt PDM gekozen omwille van zijn operationele toepas-

baarheid. Dit model wordt o.a. door de Vlaamse Milieumaatschappij gebruikt (Cabus,

2008). Het is niet de bedoeling het beste neerslag-afvoermodel voorhanden te gebruiken.

Een balans opmaken van de invloed van alternatieve realisaties van neerslag, temperatuur

en evaporatie op debietwaarden, volstaat.

Het genereren van een debietreeks wordt telkens bekomen door het aandrijven van het

PDM met een neerslag- en evaporatiereeks. De oorsprong van deze veranderlijken verschilt

echter over de werkwijzen heen (Figuur 3.1). In werkwijze 0, de referentiesituatie, worden

geen stochastische modellen gebruikt. De debietreeks resulteert puur uit de biasgecorri-

geerde neerslag- en evaporatiereeks. In werkwijze 1 wordt vervolgens de evaporatiereeks

gesimuleerd op basis van de gecorrigeerde neerslag- en temperatuurreeks met de evapora-

tiegenerator, een vine-copula. De bekomen evaporatiereeks en de gecorrigeerde neerslag-

reeks leiden via PDM tot een tweede soort debietreeks. Twintig herhalingen brengen de

stochasticiteit van deze werkwijze in kaart. In werkwijze 2 wordt de temperatuur stochas-

tisch benaderd op basis van de gecorrigeerde neerslagreeks met de temperatuurgenerator,

opnieuw een vine-copula. Ook deze stochastische stap wordt twintig keer uitgevoerd. Het

vervolg loopt analoog aan werkwijze 1. Werkwijze 3 ten slotte laat alle originele reeksen

los en gebruikt het MBL-model om een stochastische neerslagreeks te genereren, ook deze

stap wordt twintig keer herhaald. Werkwijzen 0–3 geven zo aanleiding tot respectievelijk

1, 20, 400 en 8000 debietreeksen.

De lengte van de debietreeks beperkt zich voor werkwijzen 0–2 tot de lengte van de inputge-

gevens. Werkwijze 3 daarentegen is in staat reeksen te simuleren voor een tijdvenster naar

wens gezien alle veranderlijken stochastisch benaderd worden. Deze werkwijze is dus een
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vertaling van het beoogde doel: het genereren van lange tijdreeksen zodat weinig frequente

gebeurtenissen of extremen bestudeerd kunnen worden ten voordele van het hydraulisch

ontwerp. Ter illustratie wordt voor elke dataset een 100-jarige debietreeks gesimuleerd.

Werkwijzen 0–2 dienen dus voornamelijk om de onzekerheid op de modeloutput na te

gaan. Op deze manier wordt enkel toegespitst op de onzekerheid veroorzaakt door het

stochastisch beschouwen van de drie veranderlijken. Het kwantificeren van het relatieve

aandeel van elk aspect in de modelketen op de onzekerheid ligt buiten de doelstelling van

dit werk.

Samengevat verzekert de voorgestelde methodologie (1) het verwijderen van de bias van

de RKM-datasets, (2) het behouden van de wederzijdse afhankelijkheden en (3) het mo-

delleren van het extreem gedrag van de stochastische veranderlijken. Op deze manier kan

hydraulisch ontwerp gebaseerd worden op de extremen van de gegenereerde debietreeksen

in de toekomst.

In het vervolg van dit hoofdstuk worden bovenstaande datasets en werkwijzen volledig toe-

gelicht: Sectie 3.2 introduceert zowel observaties als klimaatgegevens, Sectie 3.3 schetst de

gegevensvoorbereiding waaronder de biascorrectiemethoden, Sectie 3.4 zet alle gebruikte

modellen uiteen en Sectie 3.5 overloopt ten slotte hoe de resultaten en modellen zullen

worden geëvalueerd om te peilen naar de invloed van de verschillende werkwijzen op de

resulterende extreme debieten.

3.2 Gegevens

3.2.1 Observaties

Als observaties wordt een tijdreeks (1961–1990, origineel 1931–2002) gemeten door het

Koninklijk Meteorologisch Instituut te Ukkel (50.80 °NB, 4.34 °OL) gebruikt. De site is

gelegen op een heuvel ten zuiden van Brussel in een geürbaniseerde regio die gekenmerkt

wordt door een mild en vochtig klimaat. De tijdreeks omvat neerslag, gemiddelde tempe-

ratuur en evaporatie op dagelijks niveau. De neerslaggegevens zijn origineel afkomstig van

een 105-jarige 10-minutenreeks verkregen met een Hellman-Fuess pluviograaf (Démarée,

2003). Het minimaal detecteerbaar neerslagvolume bedraagt 0.1 mm. Deze tijdreeks is

een uniek gegeven binnen de hydrologie door haar lengte enerzijds en haar consistentie

anderzijds (Ntegeka en Willems, 2008). De evaporatiereeks werd afgeleid met behulp van
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de Penman-Monteith vergelijking door gebruik te maken van ter plaatse gemeten veran-

derlijken.

3.2.2 Klimaatgegevens

Het regionaal klimaatmodel, COSMO-CLM, is uitvoerig uiteengezet in Steppeler et al.

(2003); Rockel et al. (2008); Will et al. (2017) maar kan kort omschreven worden als

een model dat concepten rond zee-ijs, oceaan, atmosfeer, bodem, landoppervlak en meren

integreert. Het domein waarvoor het model is opgesteld, wordt weergegeven in Figuur 3.3,

de resolutie bedraagt 0.11° of 12 km. De hydrologisch relevante veranderlijken, neerslag,

temperatuur en evaporatie, voor de gridcel die Ukkel omvat, worden verkregen op dagelijks

niveau en vormen het uitgangspunt van dit werk.

Herinner dat het gebruik van een regionaal klimaatmodel randvoorwaarden van een globaal

klimaatmodel vereist, hier CNRM-CM5 en MPI-ESM. CNRM-CM5 koppelt een atmos-

ferisch, oceaan-, landoppervlakte- en zee-ijsmodel (Voldoire et al., 2013). Evaluatie van

dit model toont aan dat temperatuurwaarden voor West-Europa in de wintermaanden een

afwijking van maximaal -2 °C vertonen ten aanzien van de geobserveerde CRU2-dataset

(Mitchell en Jones, 2005). In de zomermaanden is de afwijking verwaarloosbaar klein, na-

melijk tussen -1 °C en 1 °C. Dagelijkse neerslagwaarden wijken maximum af met ±1 mm

per dag ten aanzien van de geobserveerde GPCP-dataset (Adler et al., 2003; Schneider

et al., 2008). Verder werd ook gerapporteerd dat de evapotranspiratie over het algemeen

wordt overschat (Voldoire et al., 2013).

MPI-ESM koppelt op zijn beurt atmosfeer, oceaan en landoppervlakte (Giorgetta et al.,

2013). Evaluatie van dit model voor West-Europa door Hagemann et al. (2013) leert

dat dagelijkse neerslagwaarden slechts maximum +1 mm per dag afwijken. Daarnaast

vertonen temperatuurwaarden een afwijking van maximaal +2 °C in winter, lente en herfst.

Tijdens de zomer is het omgekeerde waar te nemen. De resultaten werden vergeleken met

de WATCH-dataset van Weedon et al. (2011). Voor temperatuur is deze dataset een

combinatie van de geobserveerde ERA40- (Uppala et al., 2005) en CRU2-dataset, voor

neerslag van de ERA40- en de GPCP-dataset. Evaporatie werd niet expliciet geëvalueerd

voor West-Europa.

De historische periode start op 1 januari 1961 en eindigt 31 december 1990, de toekomstige

klimaatprojecties lopen van 1 januari 2071 tot en met 31 december 2100, of 31 december
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Figuur 3.3: Het domein waarvoor het COSMO-CLM-model is opgesteld, omsluit bij benadering de regio
tussen 22 °WL – 45 °OL en 27 °NB – 72 °NB. Figuur afkomstig van https://www.clm-community.eu/.

2170 voor de 100-jarige simulaties. Deze keuze verzekert overlap tussen alle gebruikte

datasets (Ukkel en RKM) en zorgt dat verleden en toekomst in de huidige tijdgeest wel

degelijk verleden en toekomst zijn.

3.3 Gegevensvoorbereiding

3.3.1 Biascorrectie

In wat volgt worden biascorrectie 1 (BC1) en biascorrectie 2 (BC2) beschreven. Net zoals

de Wereld Meteorologische Organisatie adviseert, worden de klimatologische statistieken

in dit werk berekend op maandelijks niveau (Trewin, 2007). De biascorrecties worden

dus telkens per maand uitgevoerd. Op deze manier is het tijdvenster lang genoeg zodat

redelijke schattingen van de distributiefuncties gemaakt kunnen worden, gegeven de na-

tuurlijke intrinsieke variabiliteit, en kunnen de statistische karakteristieken toch stationair

worden verondersteld (Salvadori en De Michele, 2006; Pierce et al., 2015). Deze keuze kan

evenwel leiden tot sprongen tussen twee opeenvolgende maanden (Muerth et al., 2013), al

weegt dit nadeel niet op tegen het feit dat zonder maandelijkse opsplitsing seizoenaliteit

niet in rekening zou worden gebracht.
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3.3.1.1 Biascorrectie 1

Cumulatieve Distributiefunctie Matching (CDFM) of quantile mapping is een simpele

biascorrectietechniek alomtegenwoordig in de literatuur (Li et al., 2010; Piani et al., 2010;

Wang en Chen, 2013). De algemene formule luidt:

xH = F−1OC (FG(x)) . (3.1)

xH staat voor de herschaalde of gecorrigeerde veranderlijke, FOC voor de cumulatieve

distributiefunctie van de observatiereeks, i.e. de Ukkeltijdreeks, in de historische peri-

ode of controleperiode en FG voor de cumulatieve distributiefunctie van de GKM/RKM-

gesimuleerde reeks. Deze procedure past dus de gehele distributie van de gemodelleerde

data aan, aan deze van de observaties. Het feit dat alle kwantielen worden gecorrigeerd,

maakt dat deze methode de voorkeur geniet wanneer extreme gebeurtenissen het stu-

dieonderwerp vormen (Li et al., 2010; Themeßl et al., 2011). De CDF’s kunnen zowel

empirisch als theoretisch benaderd worden. In de literatuur worden voor beide werkwij-

zen aanhangers gevonden (Li et al., 2010; Teutschbein en Seibert, 2012, 2013; Gutjahr en

Heinemann, 2013), wat suggereert dat het verschil slechts marginaal is (Chen et al., 2013;

Teng et al., 2015). In dit werk wordt gekozen voor de empirische en dus niet-parametrische

configuratie.

Door gebruik te maken van vergelijking (3.1) wordt verondersteld dat de distributiefunctie

van de klimaatsimulaties dezelfde moet zijn als deze van de observaties. Deze assumptie,

ook aangeduid als het stationair zijn van de distributiefunctie, houdt steek wanneer de

simulaties van de historische periode worden gecorrigeerd, maar wordt naar alle waar-

schijnlijkheid geschonden wanneer gekeken wordt naar toekomstige periodes. Er wordt

verwacht dat onder het veranderend klimaat de distributiefunctie wijzigt, met in het bij-

zonder de hogere orde momenten en/of extremen (Trenberth et al., 2003; Meehl et al.,

2007). Het negeren van deze wijzigingen kan zo ongewenst resulteren in een onderschat-

ting van toekomstige extremen. Li et al. (2010) ontwikkelden een geavanceerde CDF-

matching, genaamd Equidistante Cumulatieve Distributiefunctie Matching (EDCDFM),

die tegemoet komt aan bovenstaand probleem:

xHGT = xOGT + F−1OC (FOGT (xOGT ))− F−1OGC (FOGT (xOGT )) , (3.2)
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met xHGT de herschaalde of gecorrigeerde GKM/RKM-simulatie voorstelt in de toekomst,

xOGT de originele GKM/RKM-simulatie in de toekomst, xOGC de originele GKM/RKM-

simulatie in de controleperiode, FOGT de cumulatieve distributiefunctie van de origi-

nele GKM/RKM-gesimuleerde reeks in de toekomst en FOGC de cumulatieve distribu-

tiefunctie van de originele GKM/RKM-gesimuleerde reeks voor de controle periode. Ta-

bel 3.2 geeft een overzicht van de gebruikte subscripts die refereren naar de verschil-

lende reeksen. Deze correctie veronderstelt dat de afwijking tussen de observatiewaarden

en de historische GKM/RKM-simulaties met dezelfde probabiliteit,

F−1OC (FOGT (xOGT ))−F−1OGC (FOGT (xOGT )), dezelfde blijft in de toekomst. Li et al. (2010)

en Srivastav et al. (2014) toonden aan dat in vergelijking met de originele CDF-matching

deze techniek tot betere resultaten leidt. De temperatuurreeksen worden in dit werk ge-

corrigeerd op basis van deze methode.

Toepassing van EDCDFM op neerslag- en evaporatiegegevens levert echter geen gewenste

resultaten want wanneer xOGT + F−1OC (FOGT (xOGT )) kleiner is dan F−1OGC (FOGT (xOGT )),

leidt dit tot een negatief gecorrigeerde waarde (Wang en Chen, 2013). Zowel Wang en Chen

(2013) als Pierce et al. (2015) opperden zo om de afwijking tussen observatiewaarden en

GKM/RKM-resultaten in rekening te brengen met een multiplicatieve factor in plaats van

een additieve term zoals in EDCDFM. Wang en Chen (2013) bedachten zo de Equiratio

Cumulatieve Distributiefunctie Matching (ERCDFM) methode gedefinieerd als volgt:

xHGT = xOGT ·
F−1OC (FOGT (xOGT ))

F−1OGC (FOGT (xOGT ))
. (3.3)

ERCDFM gaat er dus vanuit dat de multiplicatieve term, de verhouding tussen observaties

en klimaatsimulaties, hetzelfde blijft in de toekomst. Wang en Chen (2013) argumenteer-

den dat de performantie van ERCDFM vergelijkbaar is voor verschillende GKM’s. Dit

toont de robuustheid aan van deze methode.

Toch adresseerde Pham (2016) nog een belangrijke tekortkoming m.b.t. het toepassen van

ERCDFM voor dagelijkse neerslag- en evaporatiegegevens. De frequentie van dagen zon-

der neerslag of evaporatie voor de toekomstige periode blijft namelijk hetzelfde voor de

controleperiode, wat in werkelijkheid niet per se het geval is. Figuur 3.4 illustreert de

bewerking in de teller van vergelijking (3.3). Elke waarde xOGT waarvoor FOGT (xOGT )

kleiner is dan f∗r = FOC(xOC−droog) wordt nul door toepassen van F−1OC (FOGT (xOGT )).

De volledige vergelijking (3.3) brengt xHGT zo naar nul. In het werk van Pham (2016)
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Tabel 3.2: Overzicht van de gebruikte subscripts refererend naar de verschillende gebruikte reeksen.

Afkorting Betekenis

OC Observaties in de Controleperiode

OGC Originele GKM/RKM-simulaties in de Controleperiode

OGT Originele GKM/RKM-simulaties in de Toekomst

HGC Herschaalde GKM/RKM-simulaties in de Controleperiode

HGT Herschaalde GKM/RKM-simulaties in de Toekomst

wordt daarom vóór het corrigeren van neerslag en evaporatie via ERCDFM een frequen-

tiecorrectie toegepast. Een dag zonder neerslag of evaporatie wordt gedefinieerd als een

dag met een waarde kleiner dan 0.1 mm (in consistentie met de meetnauwkeurigheid van

de Ukkeltijdreeks). Evenwel dient vermeld te worden dat evaporatie in klimaatmodellen

in principe negatieve waarden kan aannemen, dit wordt voor de eenvoud buiten beschou-

wing gelaten. De toekomstige frequentie van dagen zonder neerslag of evaporatie wordt

berekend als volgt:

fr,HGT = fr,OGT ·
fr,OC
fr,OGC

, (3.4)

met fr de frequentie van dagen zonder neerslag of evaporatie berekend als het aantal dagen

zonder neerslag of evaporatie gedeeld door het totaal aantal dagen in de beschouwde

periode. De procedure eindigt met het toevoegen of verwijderen van ∆n dagen zonder

neerslag of evaporatie in de toekomstige datareeks:

∆n = nOGT (fr,HGT − fr,OGT ) , (3.5)

met nOGT het aantal dagen in de beschouwde toekomstig periode.

Toevoegen van dagen zonder neerslag of evaporatie

Is ∆n positief, dan moeten ∆n dagen met neerslag of evaporatie vervangen worden door

dagen zonder neerslag of evaporatie. Het is echter niet gewenst om extreme gebeurtenissen

te verwijderen. Er bestaan verschillende manieren om hieraan tegemoet te komen: b.v.
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Figuur 3.4: De cumulatieve distributiefunctie van de observaties in de controleperiode FOC en de originele
GKM/RKM-simulaties in de toekomst FOGT geven na de bewerking F−1

OC (FOGT (xOGT )) aanleiding tot
de aangepaste, groene distributiefunctie Fteller. Elke waarde xOGT waarvoor FOGT (xOGT ) kleiner is dan
f∗
r = FOC(xOC−droog) wordt nul.

enkel vervanging van dagen met neerslag of evaporatie voor waarden kleiner dan een be-

paalde grenswaarde of een bepaald percentage aan extreme waarden buiten beschouwing

laten tijdens de procedure, enz. (Ntegeka et al., 2014). In dit werk wordt gebruik gemaakt

van een statistisch selectieproces gebaseerd op een triangulaire distributiefunctie voorge-

steld in Pham (2016). Op die manier wordt de voorkeur gegeven aan het verwijderen

van dagen met een lage neerslag- of evaporatiewaarde terwijl waarden boven een bepaalde

grenswaarde xgw worden gevrijwaard. De verdeling wordt gevormd door drie parameters,

de benedengrens a, de bovengrens b en de mode g, hier:


a = g = 0

b = FOGT (xgw|x ≥ 0.1) = 0.9

, (3.6)

met FOGT (x|x ≥ 0.1) de CDF van de dagen waar x ≥ 0.1 mm. De CDF van de triangulaire

distributiefunctie A (zie Figuur 3.5a) wordt zo:

A(y) =


1− (b− y)2

b2
, als 0 ≤ y < b

1 , als b ≤ y
. (3.7)
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Toevoegen van dagen zonder neerslag of evaporatie verloopt via de volgende stappen (Fi-

guur 3.5, Algoritme 3):

1. Selecteer een willekeurige dag d waarvoor x ≥ 0.1 met corresponderende probabiliteit

ξ = FOGT (x|x ≥ 0.1) en trek een getal k uit een uniforme distributie over I.

2. Als A(ξ) < k, ken dan een getal getrokken uit een uniforme distributie over [0, 0.1]

toe aan dag d, i.e. een dag met neerslag of evaporatie wordt vervangen door een

dag zonder neerslag of evaporatie met een waarde willekeurig getrokken uit [0, 0.1].

Deze stap verzekert dat de neerslag of evaporatie van dagen met een lage waarde

een grotere kans hebben om vervangen te worden dan deze van dagen met een hoge

waarde.

3. Als A(ξ) > k, keer dan terug naar stap 1.

Figuur 3.5 werkt bovenstaande beschrijving uit voor x1 en x2. x1 is kleiner dan xgw

waardoor FOGT (x1|x ≥ 0.1) kleiner is dan 0.9 en A(ξ) = A(FOGT (x1|x ≥ 0.1)) kleiner

dan 1. De vervanging van x1 hangt dus af van het getal k. x2 daarentegen is groter dan

xgw waardoor FOGT (x2|x ≥ 0.1) groter is dan 0.9 en A(ξ) = A(FOGT (x2|x ≥ 0.1)) gelijk

aan 1 en dus groter dan k. x2, representatief voor een extreme gebeurtenis, wordt dus

niet vervangen.

Verwijderen van dagen zonder neerslag of evaporatie

In het geval dat ∆n negatief is, moeten |∆n| dagen zonder neerslag of evaporatie vervan-

gen worden door dagen met neerslag of evaporatie. Opnieuw kan via dezelfde werkwijze

verzekerd worden dat extremen zo min mogelijk bëınvloed worden. Met andere woorden,

hier wordt vermeden dat een dag zonder neerslag of evaporatie vervangen wordt door een

(extreem) grote waarde. Uitgaande van vergelijking (3.7) voor x = ξ kan gevonden worden

dat:

ξ = b
(

1−
√

1−A (ξ)
)
. (3.8)
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Figuur 3.5: (a) Geeft de triangulaire cumulatieve distributiefunctie A(ξ), (b) de cumulatieve distributie-
functie voor alle x-waarden groter of gelijk aan 0.1 mm, i.e. de dagen met neerslag of evaporatie. De rode
streeplijn stelt het voorbeeld voor waar x1 kleiner is dan xgw waardoor FOGT (x1|x ≥ 0.1) kleiner is dan
0.9 en A(ξ) = A(FOGT (x1|x ≥ 0.1)) kleiner dan 1. De blauwe streeplijn stelt het voorbeeld voor waar x2
groter is dan xgw waardoor FOGT (x2|x ≥ 0.1) groter is dan 0.9 en A(ξ) = A(FOGT (x2|x ≥ 0.1)) gelijk
aan 1.

Algoritme 3: Algoritme voor het toevoegen van dagen zonder neerslag of evaporatie.

Data: x, fr,OGT , xgw en ∆n

Resultaat: x, fr,HGT

b = 0.9;

i = 1;

while i ≤ ∆n do

Selecteer een willeukeurige dag d met waarde x ≥ 0.1;

ξ = FOGT (x|x ≥ 0.1) ;

Trek een getal k uit een uniforme distributie over I;

if A(ξ) < k then

Herdefinieer x met een waarde getrokken uit een uniforme distributie over [0, 0.1];

i = i+ 1;

end

end
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Het verwijderen van dagen zonder neerslag of evaporatie gaat dan als volgt (Figuur 3.6,

Algoritme 4):

1. Selecteer een willekeurige dag d waarvoor x < 0.1 en trek een getal k uit een uniforme

distributie over I.

2. Stel A(ξ) gelijk aan k waardoor ξ = A−1(k) = b
(

1−
√

1−A (k)
)

.

3. Stel x = F−1OGT (ξ|x ≥ 0.1) = F−1OGT (A−1(k)|x ≥ 0.1).

Figuur 3.6: (a) Geeft de triangulaire cumulatieve distributiefunctie A(ξ), (b) de cumulatieve distributie-
functie voor alle x-waarden groter of gelijk aan 0.1 mm, i.e. de dagen met neerslag of evaporatie. De
rode streeplijn stelt de volgende bewerkingen voor: getal k uit een uniforme distributie over I wordt gelijk
gesteld aan A(ξ) waardoor via A de waarde van ξ of FOGT (x|x ≥ 0.1) kan gevonden worden. Dit leidt op
zijn beurt tot de nieuwe neerslag- of evaporatiewaarde F−1

OGT (A−1(k)|x ≥ 0.1).

Algoritme 4: Algoritme voor het verwijderen van dagen zonder neerslag of evaporatie.

Data: x, fr,OGT , xgw en ∆n

Resultaat: x, fr,HGT

b = 0.9;

i = 1;

while i ≤ |∆n| do

Selecteer een willeukeurige dag d met waarde x < 0.1;

Trek een getal k uit een uniforme distributie over I;

ξ = b
(

1−
√

1−A (k)
)

;

x = F−1OGT (ξ|x ≥ 0.1) ;

i = i+ 1;

end
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Samengevat houdt biascorrectie 1 (BC1) dus volgende bewerkingen in: (1) de histori-

sche klimaatsimulaties worden gecorrigeerd aan de hand van CDFM (vergelijking (3.1)),

(2) de toekomstige temperatuurprojecties worden gecorrigeerd aan de hand van EDCDFM

(vergelijking (3.2)) en (3) de toekomstige neerslag- en evaporatieprojecties ondergaan een

frequentiecorrectie (Algoritme 3 of 4) gevolgd door een correctie met ERCDFM (vergelij-

king (3.3)) voor de dagen waar de neerslag of evaporatie groter is dan 0.1 mm. Gezien de

frequentiecorrectie een willekeurige stap bevat, wordt deze procedure twintig keer herhaald

om de gëıntroduceerde onzekerheid tot op een zeker niveau te adresseren. Werkwijze 0 uit

Figuur 3.1 wordt voor elk van deze herhalingen uitgevoerd, werkwijzen 1–3 slechts met

één van deze herhalingen.

3.3.1.2 Biascorrectie 2

In plaats van de GKM/RKM-simulaties te corrigeren kunnen in principe ook de obser-

vaties aangepast worden naar het toekomstige scenario door gebruik te maken van het

klimaatsignaal. Het klimaatsignaal kan gedefinieerd worden als een additieve term,

F−1OGT (FOC(xOC))− F−1OGC (FOC(xOC)) , (3.9)

of als een multiplicatieve term,

F−1OGT (FOC(xOC))

F−1OGC (FOC(xOC))
, (3.10)

i.e. het verschil of de verhouding van toekomstige klimaatprojecties en historische kli-

maatsimulaties. Complementair aan de eerder beschreven technieken kan dus ook een

aangepaste Equidistante Cumulatieve Distributiefunctie Matching (aEDCDFM)

xHGT = xOC + F−1OGT (FOC(xOC))− F−1OGC (FOC(xOC)) , (3.11)

worden toegepast op de geobserveerde temperatuurreeksen. Voor neerslag en evaporatie

met een waarde groter dan of gelijk aan 0.1 mm gebruikte Pham (2016) verder ook een

aangepaste versie van de Equiratio Cumulatieve Distributiefunctie Matching (aERCDFM):

xHGT = xOC ·
F−1OGT (FOC(xOC))

F−1OGC (FOC(xOC))
, (3.12)
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waarbij opnieuw geobserveerde reeksen worden aangepast naar het toekomstige scenario.

Merk op dat deze aanpak een belangrijk nadeel met zich meedraagt: de lengte van de ge-

corrigeerde reeks is gelimiteerd tot deze van de observatietijdreeks. Door het aanwenden

van het klimaatsignaal als multiplicatieve factor kan aERCDFM in de literatuur gecate-

goriseerd worden als een kwantiel perturbatiemethode (Willems en Vrac, 2011; Willems,

2013b; Ntegeka et al., 2014). Evengoed heeft deze biascorrectie kenmerken karakteristiek

aan een deltaveranderingsbenadering door het klimaatsignaal te incorporeren als additieve

term (Teutschbein en Seibert, 2012; Gutjahr en Heinemann, 2013). Het gebruiken van de

observaties zorgt ervoor dat BC2 stabiel en robuust is, en dat de toekomstige tijdreeks

dynamisch gelijkend zal zijn aan de huidige condities (Teutschbein en Seibert, 2012). Om

tegemoet te komen aan de potentiële veranderingen in klimaatdynamieken, zoals aantal

dagen zonder of met neerslag of evaporatie (Graham et al., 2007a), kan opnieuw een fre-

quentiecorrectie worden uitgevoerd alvorens de correctie met aERCDFM aan te vatten.

Deze keer wordt het aantal te wijzigen dagen gedefinieerd als:

∆n = nOC (fr,HGT − fr,OC) , (3.13)

met ∆n het aantal dagen zonder neerslag of evaporatie toe te voegen aan (indien ∆n > 0)

of te verwijderen van (indien ∆n < 0) de Ukkeltijdreeks en nOC het aantal dagen in de

beschouwde controleperiode.

Samengevat houdt biascorrectie 2 (BC2) dus volgende bewerkingen in: (1) de historische

klimaatsimulaties worden gecorrigeerd aan de hand van CDFM (vergelijking (3.1)), (2) de

toekomstige temperatuurprojecties worden gecorrigeerd aan de hand van aEDCDFM (ver-

gelijking (3.11)) en (3) de toekomstige neerslag- en evaporatieprojecties ondergaan een

frequentiecorrectie (Algoritme 3 of 4) gevolgd door een correctie met aERCDFM (verge-

lijking (3.12)) voor de dagen waar de neerslag of evaporatie groter is dan 0.1 mm. Gezien

de frequentiecorrectie een willekeurige stap bevat, wordt deze procedure opnieuw twintig

keer herhaald om de gëıntroduceerde onzekerheid tot op een zeker niveau te adresseren.

Werkwijze 0 uit Figuur 3.1 wordt voor elk van deze herhalingen uitgevoerd, werkwijzen 1–3

slechts voor één van deze herhalingen.

Om af te sluiten worden nog enkele belangrijke kanttekeningen gemaakt. Merk ten eer-

ste op dat door gebruik te maken van de Ukkeltijdreeks een frequentiecorrectie nodig is

voor evaporatie, maar dat dit naargelang de gebruikte observatiereeks niet noodzakelijk

hoeft te zijn. In het geval dat evaporatie negatieve waarden aanneemt in zowel observatie-
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als klimaatdatareeks, is het aangeraden (a)EDCDM te gebruiken. Zonder frequentiecor-

rectie worden namelijk ook de waarden kleiner dan 0.1 mm gecorrigeerd, waardoor de

noemers van vergelijkingen (3.3) en (3.12) voor (a)ERCDFM nul kunnen benaderen en

de gecorrigeerde waarde onrealistisch groot kan worden. Merk op dat om dezelfde reden

temperatuur gecorrigeerd wordt aan de hand van (a)EDCDM.

Een geobserveerde reeks is daarnaast niet steeds voorhanden. In een dergelijke situatie

kan beroep gedaan worden op ‘referentiedatasets’ zoals de European Reanalysis Interim

dataset (Berrisford et al., 2011). Dergelijke gegevens worden algemeen beschouwd als de

beste schatting gezien de continue bijsturing via data-assimilatie.

Vervolgens dient vermeld te worden dat een frequentiecorrectie de temporele structuur

van een reeks kan verstoren. Willems (2013a) en Ntegeka et al. (2014) veronderstelden

bijvoorbeeld dat dagen zonder en met neerslag de neiging hebben clusters te vormen.

Zij baseerden de selectie van de te corrigeren momenten daarom op basis van de natte

condities van de voorgaande en volgende dagen. Desalniettemin ontbreken er studies om-

trent de evaluatie en vergelijking van deze technieken. Voor toekomstig onderzoek wordt

daarom aangeraden de eigenschappen van de clusters voor en na de frequentiecorrectie te

onderzoeken en te evalueren in het kader van de gebruikte biascorrectiemethode.

Meer algemeen is het niet steeds verzekerd dat een biascorrectie de afhankelijkheden tus-

sen de veranderlijken behoudt. Worden deze gecorrigeerde gegevens nadien gebruikt als

aandrijving van een hydrologisch model (Chen et al., 2013; Muerth et al., 2013; White

en Toumi, 2013), of erger, vormen deze afhankelijkheden dé basis voor het opstellen van

de modellen, zoals hier de vine-copula’s, dan kunnen de gevolgen problematisch zijn. De

paarsgewijze afhankelijkheid voor en na de biascorrectie behoeft daarom extra aandacht

(zie Sectie 3.5).

Ten slotte is deze gegevensmanipulatie een puur statistische methode die faalt in het

onderscheiden van fysische processen die trends veroorzaken geassocieerd met antropogene

invloeden, en kortetermijnfluctuaties geassocieerd met natuurlijke intrinsieke variabiliteit

(Pierce et al., 2015). Tevens is geen enkele biascorrectie in staat de fysische oorsprong

van een bias in rekening te brengen zoals fouten in het beschrijven van circulatiesystemen,

parametrisatie, enz. (Teutschbein en Seibert, 2012).
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3.3.2 Statistische gegevensvoorbereiding

Alvorens overgegaan wordt tot de kalibratie van de stochastische modellen, behoeven de

gegevens nog enige voorbereiding zodat enerzijds het fitten van copulas probleemloos kan

verlopen en anderzijds statistische wetmatigheden gewaarborgd blijven.

In Sectie 2.2.3 was er reeds sprake van het toevoegen van een verwaarloosbaar kleine ruis,

zoals voorgesteld in Vandenberghe (2012), zodat de aanwezigheid van identieke waarden

in de tijdreeks geen problemen levert bij het fitten van copula’s gebaseerd op rangen

(Salvadori en De Michele, 2006, 2007). Voor alle veranderlijken worden zo op willekeurige

wijze waarden uniform over [-0.001, 0.001] (of [0, 0.001] wanneer neerslag kleiner is dan

0.001) toegevoegd. Deze ruis resulteert in verwaarloosbare wijzigingen van de marginale

distributiefuncties.

Het gebruiken van bovenstaande gegevens voor het fitten van copula’s vereist verder dat

deze onafhankelijk en identiek verdeeld moeten zijn, of ook, de distributiefuncties van

de veranderlijken zouden niet mogen veranderen doorheen de tijd. Een eerste stap om

hieraan tegemoet te komen is het splitsen van de gegevens in maandelijkse reeksen. Het

fitten van de stochastische generatoren bestaande uit een vine-copula gebeurt dus steeds

op maandelijks niveau. Niettemin wordt hiermee de trend binnenin een maand niet ge-

adresseerd. Een tweede stap omvat zo het standaardiseren van de gegevens op dagelijks

niveau wanneer de aanwezigheid van zo’n trend positief bevonden werd. Hiervoor worden

de dagelijkse distributiefuncties vergeleken met elkaar binnen één maand op basis van

1. een ANOVA-test wanneer de distributies homoscedastisch zijn;

2. een Welch ANOVA-test wanneer de distributies heteroscedastisch en normaal ver-

deeld zijn (Welch, 1951);

3. een Kruskal-Wallis-test wanneer de distributies heteroscedastisch en niet-normaal

verdeeld zijn (Kruskal en Wallis, 1952);

op een significantieniveau van 0.001. De standaardisatie verloopt als volgt:

xs,d,j =
(xd,j − µd)

σd
, (3.14)
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met xs,d,j de gestandaardiseerde waarde van veranderlijke x op dag d van jaar j, xd,j de

originele waarde op dag d van jaar j, en µd en σd respectievelijk het gemiddelde en de

standaardafwijking van veranderlijke x op dag d.

3.4 Modellen

Eens de gehele gegevensvoorbereiding achter de rug is, worden het MBL-model, de

T-generator en de E-generator verantwoordelijk voor respectievelijk het stochastisch ge-

nereren van neerslag, temperatuur en neerslag gekalibreerd. Vanaf dat moment kunnen

alle werkwijzen in Figuur 3.1 doorlopen worden. In werkwijze 0 wordt geen enkele veran-

derlijke stochastisch beschouwd en dus geen stochastisch model aangesproken, enkel het

neerslag-afvoermodel PDM wordt gebruikt. Werkwijze 1 start met het incorporeren van

de E-generator, werkwijze 2 gaat een stapje verder door ook de T-generator aan te wenden

en in werkwijze 3 wordt ten slotte ook het MBL-model toegevoegd. De modellen worden

in volgorde van gebruik beschreven: het MBL-model, de T-generator, de E-generator en

het PDM.

3.4.1 Neerslagmodel: MBL-model

Het gewijzigde Bartlett-Lewis model (Rodŕıguez-Iturbe et al., 1987) is een stochastische

neerslaggenerator gebaseerd op een Poisson-proces i.e. de tijdstippen waarop neerslag op-

treedt, worden gekarakteriseerd door een Poissondistributie met parameter λ [uur−1]. De

tijd tussen twee opeenvolgende gebeurtenissen volgt dus een exponentiële distributie. Het

MBL-model simuleert een storm als een set of cluster van rechthoekige pulsen. Elk van deze

rechthoeken heeft een willekeurige duur (cellengte) en willekeurige hoogte (celintensiteit).

Deze karakteristieken worden bepaald door een exponentiële distributie met respectievelijk

parameter η [uur−1] en 1/µx [uur/mm]. Wanneer pulsen overlappen, wordt de intensiteit

gedurende de gemeenschappelijke periode gelijkgesteld aan de som van de intensiteiten

voor de overlappende zone. Op deze manier wordt de werkelijkheid benaderd: (1) de

neerslag manifesteert zich gedurende een bepaalde tijdsperiode, (2) de neerslagintensiteit

is niet noodzakelijk constant doorheen de tijd en (3) neerslaggebeurtenissen vormen clus-

ters. Iedere storm start op een willekeurig tijdstip. De stormduur wordt getrokken uit een

exponentieel distributie met parameter γ [uur−1]. De rechthoekige pulsen worden binnen

deze tijdspanne gegenereerd aan een snelheid β [uur−1]. Ten slotte poogt het MBL-model
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de statistische eigenschappen van droge en natte periodes te waarborgen door de parame-

ter η te laten variëren via een gammadistributie met vorm- en schaalparameter α en τ . In

totaal wordt deze stochastische neerslaggenerator gekarakteriseerd door zes parameters (λ,

η, µ, β, α, τ). De kalibratie gebeurt per maand op basis van het gemiddelde, de variantie,

de autocovariantie en de zero depth probability (ZDP )voor aggregatieniveaus 24 uur, 48

uur en 72 uur met het Shuffled Complex Evolution algoritme (Duan et al., 1993). Merk

op dat de ZDP voor aggregatieniveau 24 uur niets anders is dan de frequentie van dagen

zonder neerslag. Verdere details over de kalibratie van het MBL-model zijn beschreven in

Vanhaute et al. (2012).

3.4.2 Temperatuurgenerator

Zoals reeds vermeld in Sectie 3.3.2 wordt voor iedere maand een C-vine-copula gefit op

gestandaardiseerde waarden om maandelijkse effecten buiten beschouwing te laten. De

waarden van twee opeenvolgende dagen kunnen echter ook gecorreleerd zijn, i.e. auto-

correlatie treedt op. Derhalve stelden Pham et al. (2018) een temperatuurgenerator op

bestaande uit neerslag, temperatuur van een gegeven dag en temperatuur van de vorige

dag TP , resulterend in de C-vine-copula VTPTP (Figuur 3.7a). De constructie verloopt

analoog aan deze van de evaporatiegenerator met dat verschil dat hier slechts drie copu-

laparameters, θTPP , θTPT en θPT |TP , bepaald moeten worden. De precieze opbouw wordt

in volgende sectie met meer detail beschreven aan de hand van de E-generator, een vierdi-

mensionale C-vine-copula. De temperatuur van de vorige dag is de kernveranderlijke voor

de T-generator. Indien neerslag van een gegeven dag en temperatuur van de vorige dag

gekend zijn, kan via een inverse bewerking de temperatuur van de gegeven dag berekend

worden zoals theoretisch beschreven werd in Algoritme 2 (Figuur 3.7b). Vergelijking (2.38)

in het driedimensionale geval, of ook vergelijking (2.37), wordt zo:

uT = h−1
(
h−1(zk, h(uP , uTP , θTPP ), θPT |TP ), uTP , θTPT

)
. (3.15)

met zk, een getal getrokken uit een uniforme distributie over I, representatief voor pro-

babiliteit FT |PTP . Daar dit getal zorgt voor het stochastisch karakter van het model,

wordt opnieuw gewerkt met twintig herhalingen. Nadien ondergaan de waarden van uT

een transformatie naar de temperatuurwaarden zelf met behulp van de inverse empirische

marginale distributiefunctie F
[−1]
T . Tot slot volgt ook een destandaardisatiestap.
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Figuur 3.7: (a) Voorstelling van de temperatuurgenerator of de driedimensionale C-vine-copula VTP TP .
(b) Simulatie van een temperatuurwaarde. Blauwe lijnen staan voor gekende bewerkingen, rode voor
onbekende en streepjeslijnen duiden het conditioneren van de copula’s aan.

3.4.3 Evaporatiegenerator

In het verleden veronderstelden Jones et al. (1972) reeds dat evaporatie gerelateerd is

aan de dag van het jaar en de neerslag van de huidige en vorige dag. Toch zijn er maar

weinig modellen in de literatuur die deze afhankelijkheden expliciet incorporeren in hun

evaporatiemodel. Meestal wordt gebruik gemaakt van nettostraling, windsnelheid, dauw-

temperatuur, maximum temperatuur, enz. geconditioneerd op neerslag van de huidige en

vorige dag, waardoor de afhankelijkheid tussen neerslag en evaporatie slechts onrecht-

streeks in rekening wordt gebracht (Lall et al., 1996; Srikanthan en McMahon, 2001). Om

onderlinge consistentie van de hydrologische veranderlijken te verzekeren zodat ze aange-

wend kunnen worden in hydrologische impactstudies, stelden Pham et al. (2016) enkele

vine-copula’s op. De C-vine-copula opgebouwd met neerslag, temperatuur en evaporatie

bleek de beste performantie te hebben in termen van onderlinge afhankelijkheid, dagelijkse

waarden, temporele variabiliteit, standaardafwijking op dagelijks en maandelijks niveau
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en jaarlijkse evaporatie. Deze C-vine-copula werd in Pham et al. (2018) uitgebreid met de

evaporatie van de vorige dag EP om autocorrelatie in rekening te brengen. De resulterende

vine-copula, zoals ook gebruikt in dit werk, wordt aangeduid met VTPEPE .

Voor elke dataset uit Tabel 3.1 wordt per maand een C-vine-copula gefit zoals beschreven

in Sectie 2.3.2. De kernveranderlijke van de C-vine-copula, bepaald door Pham et al.

(2016), is temperatuur. Het is dus naar deze veranderlijke dat geconditioneerd wordt in de

eerste boom. Figuur 3.8a demonstreert de constructie. De vier willekeurige veranderlijken

worden omgezet via hun empirische cumulatieve distributiefunctie naar UT , UP , UEp en

UE die uniform verdeeld zijn over I. De paarsgewijze afhankelijkheden worden gevat door

de bivariate copula’s CTP , CTEP en CTE te fitten aan de corresponderende gegevens,

copulaparameters θTP , θTEP en θTE karakteriseren deze copula’s. Het afleiden van deze

copula’s naar temperatuur, resulterend in FP |T , FEP |T en FE|T , laat vervolgens toe om over

te gaan naar de copula’s CPEP |T en CPE|T , met respectievelijk copulaparameters θPEP |T en

θPE|T . Het conditioneren is aangeduid met streepjeslijnen in Figuur 3.8a. Een soortgelijke

bewerking kan uitgevoerd worden om FEP |PT en FE|PT te verkrijgen uit CPEP |T en CPE|T ,

zodat finaal ook de laatste copula CEEP |PT met copulaparameter θEEP |PT kan opgesteld

worden.

Indien neerslag en temperatuur van een gegeven dag en evaporatie van de vorige dag gekend

zijn, kan via een inverse bewerking de evaporatie van de gegeven dag berekend worden

zoals theoretisch beschreven werd in Algoritme 2 (Figuur 3.8b). Vergelijking (2.38) wordt

zo:

uE = h−1
(
h−1(h−1

(
zk, h

(
h(uEP , uT , θTEP ), h(uP , uT , θTP ), θPEP |T

)
, θEPE|PT

)
,

h(uP , uT , θTP ), θPE|T ), uT , θTE
)
,

(3.16)

met zk, een getal getrokken uit een uniforme distributie over I, representatief voor de

probabiliteit FE|EPPT . Dit getal zorgt voor het stochastisch karakter van het model, de

reden waarom het genereren van een evaporatiereeks telkens twintig keer herhaald wordt.

Nadien ondergaan de waarden van uE een transformatie naar de evaporatiewaarden zelf

met behulp van de inverse empirische marginale distributiefunctie F
[−1]
E . Tot slot volgt

ook een destandaardisatiestap.
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Figuur 3.8: (a) Voorstelling van de evaporatiegenerator of de vierdimensionale C-vine-copula VTPEPE .
(b) Simulatie van een evaporatiewaarde. Blauwe lijnen staan voor gekende bewerkingen, rode voor onbe-
kende en streepjeslijnen duiden het conditioneren van de copula’s aan.
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3.4.4 Afvoermodel: PDM

PDM, het Probability Distributed Model, is een geaggregeerd neerslag-afvoermodel dat het

absorberend vermogen van de bodem in een stroomgebied conceptualiseert aan de hand

van drie verschillende bergingsmodules (Moore, 2007; Cabus, 2008) (Figuur 3.9):

1. een probabilistisch gedistribueerde bodemvochtbergingsmodule S1 die het bodem-

vocht verdeelt over directe afvoer Qda en afvoer in de onverzadigde zone Qoza waarbij

onder meer gebruik gemaakt wordt van een Paretodistributie;

2. een oppervlaktebergingsmodule S2 voor de conversie van directe afvoer in oppervlakte-

afvoer Qoa;

3. een grondwaterbergingsmodule S3 voor de conversie van afvoer in de onverzadigde

zone naar basisafvoer Qba.

De aanvoer naar het eerste reservoir S1 wordt gelijkgesteld aan de netto-neerslag, i.e.

neerslag verminderd met evaporatie. Met behulp van een Paretodistributie wordt bepaald

hoeveel van deze netto-neerslag onder de vorm van directe afvoer naar de oppervlakteber-

gingsmodule afgeleid wordt. In deze module vindt de omzetting naar oppervlakte-afvoer

plaats. Dit is een snel reagerend systeem opgebouwd uit twee lineaire reservoirs met elk

een kleine bergingstijdconstante k1 en k2. De overgang van de bodemvochtbergingsmodule

naar de grondwaterbergingsmodule onder de vorm van Qoza wordt gecontroleerd door een

drainagetijdconstante kg. Daarnaast wordt een deel van de S1-module afgevoerd naar

de grondwaterbergingsmodule zodat de afvoer in de onverzadigde zone wordt omgezet

in basisafvoer. Dit traag reagerend systeem wordt gekarakteriseerd met een niet-lineair

reservoir met een grote bergingstijdconstante kb. Finaal levert de som van basisafvoer

en oppervlakte-afvoer de totale afvoer Qt. Voor een meer theoretische en mathematische

beschrijving kan Moore (2007) geconsulteerd worden.

In dit werk wordt gebruikgemaakt van het PDM dat werd gekalibreerd door Pham et al.

(2016) voor het stroomgebied van de Grote Nete op basis van het Particle Swarm Optimi-

zation algoritme (Eberhart en Kennedy, 1995). Dit 385 km2 grote stroomgebied gelegen

in het noorden van België ligt op een afstand van amper 50 km van Ukkel waardoor de

meteorologische omstandigheden quasi hetzelfde zijn. Het verschil in statistische eigen-

schappen tussen de gemodelleerde debieten bekomen met de gegevens voor de Grote Nete

en deze voor Ukkel is verwaarloosbaar, wat het gebruik van dit model in dit werk staaft.
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Tot slot wordt benadrukt dat het niet de bedoeling is het beste neerslag-afvoermodel

voorhanden te gebruiken. Een balans opmaken van de invloed van alternatieve realisaties

van neerslag, temperatuur en evaporatie op debietwaarden, volstaat.

Figuur 3.9: Modelstructuur van PDM. Figuur aangepast uit Moore (2007).

3.5 Exploratie en modelperformantie

In Sectie 3.5.1 worden de verschillende exploratietechnieken van de datasets in dit werk

opgesomd waarna de originele observaties en klimaatgegevens worden gëıntroduceerd in

Sectie 3.5.2. Sectie 3.5.3 sluit dit hoofdstuk af met een beknopte bespreking over hoe de

performantie van de stochastische modellen zal geëvalueerd worden.

3.5.1 Exploratie

Empirische dichtheidsfunctie

Via empirische dichtheidsfuncties wordt gevisualiseerd hoe de gesimuleerde veranderlijken

zich gedragen tegenover de originele datareeksen. De constructie van deze functies ge-

beurt op basis van de kernel smoothening density function van de Statistics and Machine

Learning Toolbox™ van MATLAB ® (2017).
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Bias

Modelafwijkingen en klimaatsignalen worden kwantitatief gemeten aan de hand van de ge-

middelde dagelijkse afwijking per maand, of ook bias. De formule voor de modelafwijking

MA is de volgende:

MA =
1

n

n∑
i=1

(xGC − xOC) , (3.17)

met n het aantal dagen in de beschouwde maand vermenigvuldigd met het aantal jaar dat

de dataset beslaat en xGC refererend naar de (on)gecorrigeerde GKM/RKM-simulaties

voor de controleperiode. Het klimaatsignaal KS krijgt volgende vorm:

KS =
1

n

n∑
i=1

(xGT − xGC) , (3.18)

met n het aantal dagen in de beschouwde maand vermenigvuldigd met het aantal jaar dat

de dataset beslaat en xGT refererend naar de (on)gecorrigeerde GKM/RKM-simulaties

voor de toekomst.

Frequentie van dagen zonder neerslag of evaporatie

Complementair aan de modelafwijkingen en klimaatsignalen kan ook de verandering in

frequentie van dagen zonder neerslag of evaporatie per maand, zoals aangehaald in Sec-

tie 3.3.1, bestudeerd worden. Deze informatie maakt het mogelijk een uitspraak te doen

over de verandering in intensiteit van de neerslaggebeurtenissen. Een positief klimaat-

signaal in combinatie met een verhoogde frequentie van dagen zonder neerslag duidt aan

dat de gebeurtenissen toenemen in intensiteit. Een negatief klimaatsignaal in combinatie

met een verlaagde frequentie van dagen zonder neerslag duidt aan dat de gebeurtenissen

afnemen in intensiteit.

Kendall’s tau

Kendall’s tau kan de associatie tussen verschillende veranderlijken kwantificeren en is bo-

vendien gerelateerd aan het fitten van de copula’s. Herinner de ranggebaseerde uitdrukking

(Kojadinovic en Yan, 2010; Genest et al., 2011):

τK =
4

n(n− 1)

∑
i 6=j

1 (Xi ≤ Xj , Yi ≤ Yj)− 1 , (3.19)
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met 1 de indicatorfunctie. Door deze maat maandelijks weer te geven voor elke dataset kan

de invloed van de biascorrectietechnieken op de wederzijdse afhankelijkheden worden in-

geschat, maar evengoed kan nagegaan worden of de vier werkwijzen deze afhankelijkheden

effectief behouden zoals het vooropgestelde doel beoogde.

Retourperiode

Tot slot geeft het concept retourperiode vorm aan het vertalen van de debietgegevens naar

een praktische maat voor hydraulisch ontwerp. De retourperiode wordt gedefinieerd als de

gemiddelde tijd t tussen twee gebeurtenissen met een omvang groter dan of gelijk aan mt.

In een N -jarige reeks worden de waarden van t en mt gekoppeld door gebruik te maken van

de methode van de jaarlijkse maxima en vergelijking (3.20). Deze methode selecteert per

jaar de gebeurtenis met de grootste waarde waarna deze in dalende volgorde gerangschikt

en gëındexeerd worden. De empirische retourperiode wordt finaal berekend als:

ti =
1

P (M ≥ mti)
=

Aantal mogelijkheden

Aantal keer dat M ≥ mti

≈ N + 1

i
, ∀ i = 1, . . . , N , (3.20)

met M de jaarlijkse maxima, mti de waarde van M met bijhorende retourperiode ti en

i het aantal keer dat mti kleiner dan of gelijk is aan de jaarlijkse maxima M . Praktisch

krijgt dit concept volgende betekenis: een dam geconstrueerd voor een retourperiode van

100 jaar heeft een kans van 1 % om te falen in een gegeven jaar.

3.5.2 Gegevensexploratie

Modelafwijking

Figuur 3.10 geeft de empirische dichtheidsfuncties van de vier veranderlijken en de twee

klimaatmodellen weer tegenover de Ukkeltijdreeks (op jaarbasis voor de eenvoud). De

modelafwijking enerzijds (Tabel C.1) en de frequentie van dagen zonder neerslag of eva-

poratie anderzijds (Tabellen C.4 en C.5), geven kwantitatieve informatie. Tot slot wordt

waar mogelijk de resultaten vergeleken met de evaluatie van de GKM’s in Sectie 3.2.2.

De vorm van de dichtheidsfuncties van de historische neerslagsimulaties voor beide GKM’s

is gelijkaardig aan deze van de Ukkeltijdreeks, de modus situeert zich steeds rond 1 mm

(Figuur 3.10). Evenwel leiden beide klimaatmodellen tot nattere condities dan de Uk-

keltijdreeks: (1) neerslagwaarden kleiner dan 10 mm worden overschat (Figuur 3.10),
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Figuur 3.10: Empirische dichtheidsfuncties van neerslag [mm], temperatuur [°C], evaporatie [mm] en debiet
[m3/s] voor CNRM-CM5 (boven) en MPI-ESM (onder). De grafieken voor neerslag zijn weergegeven tot
30 mm maar gaan in werkelijkheid gelijkaardig verder tot 75 mm en 115 mm voor respectievelijk CNRM-
CM5 en MPI-ESM. De dichtheidsfuncties zijn bekomen met een kernel smoothening density function. De
bandbreedte voor neerslag is fijner gekozen dan de optimale nl. 0.01.

(2) de modelafwijkingen zijn positief (Tabel C.1) en (3) fr,OGC is bijna steeds kleiner dan

fr,OC (Tabel C.4). Deze afwijking is het meest uitgesproken voor MPI-ESM. Hoewel de

evaluatieresultaten van de GKM’s voor West-Europa, vermeld in Sectie 3.2.2, nog geen

RKM omvatten, is het verschil in waarnemingen gering. Ook hier wijken de dagelijkse

neerslagwaarden maximum af met gemiddeld 1 mm.

Daarnaast wordt het bimodaal verloop van de historische temperatuurklimaatsimulaties,

geassocieerd met het sterk seizoenaal karakter van de veranderlijke, teruggevonden voor

beide klimaatmodellen (Figuur 3.10). Voor CNRM-CM5 verschillen de breedte en positie

van de modi, voor MPI-ESM verschillen de dichtheden van de modi in vergelijking met

de Ukkeltijdreeks. De modelafwijkingen zijn hoofdzakelijk negatief, wat wijst op een on-

derschatting van de temperatuurwaarden door beide klimaatmodellen (Tabel C.1). In de

winter en lente zijn de temperaturen voor CNRM-CM5 kleiner dan MPI-ESM, het omge-

keerde is waar in de zomer en herfst. Het aanwenden van een RKM verandert de conclusies

vermeld in Sectie 3.2.2 quasi niet voor CNRM-CM5. Conform Mitchell en Jones (2005)

kan een negatieve bias waargenomen worden tijdens de wintermaanden, doch minder groot

nl. -1.8 °C, -1.3 °C en -1.3 °C in respectievelijk december, januari en februari (Tabel C.1).

Figuur 3.10 en Tabel C.1 illustreren ook de verwaarloosbaar kleine afwijking in de zomer
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volgens deze auteurs: de dichtheden vanaf 17 °C overlappen met deze van de Ukkeltijd-

reeks en de biases bedragen slechts 0.01 °C, 0.02 °C en -0.52 °C in juni, juli en augustus.

De evaluatieresultaten voor MPI-ESM vermeld in Sectie 3.2.2 daarentegen stemmen niet

overeen met de waarnemingen. Hier vindt geen overschatting van de temperatuurwaarden

in herfst, winter en lente plaats.

Vervolgens lijkt de dichtheid van evaporatie minder goed gevat door de klimaatmodel-

len, voornamelijk de afwijking van waarden kleiner dan 1 mm springt voor beide in het

oog (Figuur 3.10). Dit zou deels kunnen toegeschreven worden aan het feit dat er geen

negatieve evaporatie in de Ukkeltijdreeks voorkomt, in tegenstelling tot de tijdreeksen be-

paald met de klimaatmodellen. Desalniettemin maakt Tabel C.5 duidelijk dat waarden

kleiner dan 0.1 mm sterk worden onderschat door beide klimaatmodellen tussen oktober

en maart. 90 % van de negatieve evaporatiewaarden situeren zich tussen 27 november –

9 februari en 28 november – 2 december voor respectievelijk CNRM-CM5 en MPI-ESM.

Deze periodes zijn voornamelijk geassocieerd met koudere temperaturen, hierdoor daalt de

maximale luchtverzadiging en kan condensatie optreden. Vervolgens is de eerder vermelde

overschatting van CNRM-CM5 in Sectie 3.2.2 niet éénduidig waarneembaar (Tabel C.1).

Tot slot situeren de debieten met de grootste dichtheid zich voor alle historische datasets

rond 4 m3/s, de corresponderende dichtheid van de Ukkeltijdreeks is echter het kleinst (Fi-

guur 3.10). Voornamelijk de basisafvoer heeft een grotere dichtheid in de observatiereeks,

de dichtheden van piekafvoer lijken min of meer overeen te komen. De modelafwijkin-

gen zijn doorgaans negatief voor CNRM-CM5, een overschatting is waar te nemen voor

MPI-ESM (Tabel C.1).

Klimaatsignaal

Tabellen C.2 en C.3 geven het maandelijks klimaatsignaal weer voor respectievelijk RCP 4.5

en 8.5. Voor beide emissiescenario’s en GKM’s is waar te nemen dat de winter natter wordt

en de frequentie van dagen zonder neerslag stijgt, de regenbuien nemen dus toe in intensi-

teit (Tabellen C.2, C.3 en C.4). Voor RCP 4.5 is de maximale gemiddelde stijging 0.55 mm

met CNRM-CM5, voor RCP 8.5 is dit 0.95 mm met MPI-ESM. Daarnaast voorspellen

beide GKM’s met RCP 4.5 doorgaans drogere condities in de zomer (Tabel C.2). Wanneer

een pessimistischer emissiescenario wordt beschouwd, zet deze trend zich enkel door voor

MPI-ESM (Tabel C.3). De frequentie van het aantal dagen zonder neerslag is overigens

het grootst voor RCP 8.5 (Tabel C.4). Finaal heeft de helft van de maanden een extremer

verloop met RCP 8.5, voor de andere helft is een afzwakking tot zelfs het tegengestelde
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fenomeen van RCP 4.5 waar te nemen. Zo zijn er voor MPI-ESM drogere condities met

RCP 4.5 en nattere condities met RCP 8.5 in april.

Voor temperatuur vervolgens zijn de conclusies redelijk rechtlijnig: beide RCP’s geven

aanleiding tot warmere maanden, voor RCP 8.5 is dit het extreemst (Tabellen C.2 en C.3).

De gemiddelde afwijking per maand bedraagt tussen 0.7 °C en 2.5 °C met RCP 4.5 en

tussen 1.3 °C en 4.6 °C met RCP 8.5.

Conform fysische wetmatigheden geven warmere en nattere condities steeds aanleiding

tot meer evaporatie en warmere en drogere condities steeds tot minder evaporatie (Ta-

bellen C.2 en C.3). Zo is bijvoorbeeld voor MPI-ESM waar te nemen dat de evaporatie

in de zomer daalt ten gevolge van de drogere omstandigheden. Verder verschuiven de

dichtheidsfuncties voor beide klimaatmodellen richting toenemende waarden wanneer een

pessimistischer emissiescenario wordt beschouwd (Figuur 3.10). Tabel C.3 maakt boven-

dien duidelijk dat de frequentie van dagen zonder evaporatie kleiner wordt in de toekomst,

dit is het nadrukkelijkst voor RCP 8.5. Tot slot is op te merken dat de frequentie van

dagen zonder evaporatie in de toekomst groter is voor CNRM-CM5 dan voor MPI-ESM.

De staarten van zowel basis- als piekafvoer worden breder in de toekomst, met een meer

uitgesproken karakter voor RCP 8.5 (Figuur 3.10). Daarnaast duidt Tabel C.2 aan dat de

afvoer van beide modellen met RCP 4.5 daalt in de zomer en herfst, en stijgt in de winter en

lente. MPI-ESM bereikt over het algemeen extremere waarden. De grootste gemiddelde

afname vindt plaats in oktober met 0.74 m3/s, de grootste gemiddelde toename vindt

plaats in januari met 0.99 m3/s. Uit de RCP 8.5-reeksen kunnen gelijkaardige conclusies

getrokken worden voor MPI-ESM, de resultaten voor CNRM-CM5 daarentegen geven elke

maand aanleiding tot grotere debieten (Tabel C.3). De maximale gemiddelde afwijking

van CNRM-CM5 en MPI-ESM bedragen 1.6 m3/s en 1.7 m3/s telkens in februari.

Kendall’s tau

Figuur 3.11 toont de maandelijkse waarden van Kendall’s tau voor alle datasets. De kli-

maatmodellen lijken inherent in staat de PT -relatie goed te beschrijven maar schieten

tekort in het schetsen van de PE- en ET -relaties. Over het algemeen is voor de Ukkeltijd-

reeks een sterk positieve associatie tussen E en T op te merken met uitzondering van de

maanden maart, oktober en november. Het is op basis van deze conclusie dat Pham et al.

(2016) beslisten temperatuur als kernveranderlijke te kiezen in VTPEPE . De klimaatge-

gevens onderschatten dit verband telkens met ±0.2. De negatieve associatie tussen E en
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P voor de Ukkeltijdreeks is daarnaast te verklaren door het feit dat regenachtige dagen

gepaard gaan met een bewolkte atmosfeer waardoor minder nettostraling beschikbaar is

voor evaporatie. De overschatting van de klimaatmodellen bedraagt ±0.3 waardoor het

lijkt alsof er geen sprake is van enige associatie tussen P en E. Het is hier dus misschien

net gewenst dat de biascorrectie een invloed heeft op de wederzijdse relaties zodat een

betere beschrijving wordt bekomen. Ten slotte wijken de resultaten van CNRM-CM5 en

MPI-ESM onderling slechts minimaal af van elkaar. De datasets zijn immers afkomstig

van hetzelfde regionaal klimaatmodel, COSMO-CLM, enkel de randvoorwaarden waarvoor

de simulaties zijn gegenereerd hebben een andere oorsprong.

Retourperiode

Finaal visualiseert Figuur 3.12 de retourperiodes van de originele debietreeksen. Hieruit

zijn drie belangrijke conclusies te trekken: (1) de historische klimaatgegevens zijn niet in

staat de extreme debieten geobserveerd in Ukkel te reproduceren, (2) de geobserveerde

jaarlijkse maxima zijn het grootst voor MPI-ESM en (3) hoe pessimistischer het emissie-

scenario, hoe groter het bijhorend debiet voor éénzelfde retourperiode.

3.5.3 Modelperformantie

De performantie van het MBL-model wordt per maand besproken aan de hand van het

gemiddelde, de variantie, de autocovariantie en de zero depth probability voor aggregatieni-

veaus 24 uur, 48 uur en 72 uur. De resultaten van de E- en T-generator worden per maand

getoetst aan het gemiddelde, de variantie en de autocovariantie voor het aggregatieniveau

24 uur. Verdere inzichten worden verworven door het bestuderen van de reeksen in de tijd

en door de jaarlijkse totalen voor neerslag en evaporatie. Verder geven de resulterende

empirische dichtheidsfuncties een indicatie van de gëıntroduceerde onzekerheid door de

stochastische modellen. Ook een bespreking van de afhankelijkheidsstructuur komt aan

bod met behulp van de waarden van Kendall’s tau. Tot slot wordt via de retourperiodes

van de debietwaarden een praktische maat voor hydraulisch ontwerp aangeleverd.
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Figuur 3.11: Waarden van Kendall’s tau voor PT , PE en ET . De bovenste grafieken geven de waarden van
de geobserveerde tijdreeksen en van de simulaties bekomen met CNRM-CM5 weer. De onderste grafieken
geven de waarden van de geobserveerde tijdreeksen en van de simulaties bekomen met MPI-ESM weer.

Figuur 3.12: De retourperiodes [jaar] van de originele debietreeksen [m3/s] voor CNRM-CM5 (links) en
MPI-ESM (rechts). In iedere figuur worden ter referentie de retourperiodes van de Ukkeltijdreeks gegeven.
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HOOFDSTUK 4

RESULTATEN EN DISCUSSIE

In dit hoofdstuk worden de resultaten weergegeven, besproken en waar mogelijk getoetst

aan bevindingen uit de literatuur. Sectie 4.1 schetst de invloed van de frequentie- en bi-

ascorrectie op de neerslag-, temperatuur- en evaporatiereeksen. Ook het resultaat van de

statistische gegevensvoorbereiding wordt kort aangehaald. Daarna focust Sectie 4.2 op de

resultaten van de werkwijzen. Sectie 4.2.1 bouwt voornamelijk verder op de bevindingen

van Sectie 4.1 aan de hand van een bespreking van werkwijze 0. Secties 4.2.2, 4.2.3 en 4.2.4

evalueren de performantie van de stochastische modellen en geven inzicht in hoe de sto-

chastische veranderlijken de resulterende debieten bëınvloeden. Gekoppeld aan dit laatste

wordt uiteindelijk in Sectie 4.3 meegegeven hoe de resultaten van deze procedure op een

toegankelijke wijze kunnen worden voorgesteld aan niet-experten.

4.1 Gegevensvoorbereiding

4.1.1 Biascorrectie

Modelafwijking

De modelafwijking tussen de Ukkeltijdreeks en de historische klimaatsimulaties is na toe-

passen van CDFM (vergelijking (3.1)) verwaarloosbaar klein voor neerslag, temperatuur

en evaporatie. De resultaten worden daarom niet weergegeven.

Frequentiecorrectie

De resultaten van de frequentiecorrecties worden getoond in Tabel 4.1. Ze zijn allen

eenvoudig te staven aan de hand van vergelijkingen (3.5) en (3.13), Tabellen C.4 en C.5 en

de waarnemingen vermeld in Sectie 3.5.2. De drie voornaamste bevindingen wat neerslag

betreft, zijn:



4.1. GEGEVENSVOORBEREIDING

1. het aantal toe te voegen dagen zonder neerslag voor BC1 is groter dan voor BC2

gezien fr,HGT − fr,OGT hoofdzakelijk groter is dan fr,HGT − frOC ;

2. het aantal te corrigeren dagen voor RCP 8.5 is groter dan voor RCP 4.5 gezien

RCP 8.5 een pessimistischer scenario voorstelt en dus meer veranderingen behoeft;

3. het aantal toe te voegen dagen zonder neerslag voor MPI-ESM is groter dan voor

CNRM-CM5, Sectie 3.5 toonde reeds aan dat MPI-ESM nattere condities voorspelt.

De bevindingen voor evaporatie zijn vervolgens:

1. frequentiecorrecties zijn enkel nodig tussen oktober en maart;

2. BC1 voegt voornamelijk dagen zonder evaporatie toe aan de originele toekomstige

klimaatprojecties gezien fr,HGT hoofdzakelijk groter is dan fr,OGT , BC2 verwijdert

voornamelijk dagen zonder evaporatie uit de Ukkeltijdreeks gezien fr,HGT hoofdza-

kelijk kleiner is dan fr,OC ;

3. in vergelijking met RCP 4.5 is het aantal te corrigeren dagen voor RCP 8.5 telkens

kleiner voor BC1 en groter voor BC2;

4. in vergelijking met CNRM-CM5 is het aantal te corrigeren dagen voor MPI-ESM

telkens kleiner voor BC1 en groter voor BC2.

Klimaatsignaal

Tabellen D.1, D.2, D.3 en D.4 geven inzicht in het veranderend klimaat aan de hand van de

klimaatsignalen na toepassen van beide biascorrectiemethodes. Quasi alle klimaatsignalen

voor neerslag zijn toegenomen ten opzichte van deze met de originele klimaatsimulaties

in Tabellen C.2 en C.3. Dit geeft aan dat na biascorrectie meer neerslag voorkomt in de

toekomstige klimaatsimulaties, i.e. positieve waarden worden groter, negatieve waarden

worden minder negatief.

De toekomstige herfst, winter en lente worden op enkele uitzonderingen na steeds natter.

In de toekomstige zomer valt minder neerslag behalve voor de simulaties van CNRM-CM5

met RCP 8.5. Beide conclusies zijn gelijkaardig als origineel gesteld. Daarnaast leert

vergelijking van fr,HGT met fr,HGC in Tabel 4.1 dat de frequentie van dagen zonder neer-

slag in de toekomst hoofdzakelijk toeneemt voor beide emissiescenario’s. Enkel tijdens de
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4.1. GEGEVENSVOORBEREIDING

winter en herfst voor CNRM-CM5 en de winter en lente voor MPI-ESM kan het voorko-

men dat het aantal dagen zonder neerslag net afneemt. Samengevat krijgen de conclusies

volgende vorm (Tabellen 4.1, D.1, D.2, D.3 en D.4):

1. de toekomstige zomer wordt hoofdzakelijk droger gezien de frequenties van dagen

zonder neerslag toenemen en de klimaatsignalen negatief zijn (met uitzondering van

CNRM-CM5 met RCP 8.5);

2. in de toekomstige herfst nemen de neerslaggebeurtenissen hoofdzakelijk in intensiteit

toe gezien de frequenties van dagen zonder neerslag toenemen en de klimaatsignalen

positief zijn (met uitzondering van CNRM-CM5 met RCP 4.5);

3. de toekomstige winter wordt hoofdzakelijk natter met CNRM-CM5 gezien de fre-

quenties van dagen zonder neerslag afnemen en de klimaatsignalen positief zijn, de

neerslaggebeurtenissen in de winter nemen hoofdzakelijk in intensiteit toe met MPI-

ESM gezien de frequenties van dagen zonder neerslag toenemen en de klimaatsignalen

positief zijn;

4. de neerslaggebeurtenissen in de lente nemen hoofdzakelijk in intensiteit toe met

CNRM-CM5 gezien de frequenties van dagen zonder neerslag toenemen en de kli-

maatsignalen positief zijn, de toekomstige lente wordt hoofdzakelijk natter met MPI-

ESM gezien de frequenties van dagen zonder neerslag afnemen en de klimaatsignalen

positief zijn.

Bovenstaande bevindingen zijn meer uitgesproken voor RCP 8.5. De resultaten van de

biascorrectiemethodes onderling wijken af maar zonder opmerkelijk patroon. In principe

is te verwachten dat die maanden waarvoor het aantal te corrigeren dagen sterk verschilt

tussen BC1 en BC2, ook sterker verschillen in klimaatsignaal. Dit is evenwel niet steeds

ondubbelzinnig te concluderen.

De waarnemingen blijven wat temperatuur betreft hetzelfde als de klimaatsignalen voor de

originele klimaatsimulaties getoond in Tabellen C.2 en C.3. Beide RCP’s geven aanleiding

tot warmere maanden, voor RCP 8.5 is dit het extreemst (Tabellen D.1, D.2, D.3 en D.4).

De gemiddelde afwijking per maand bedraagt tussen 0.8 °C en 2.7 °C voor RCP 4.5 en

tussen 1.3 °C en 4.3 °C voor RCP 8.5. Het verschil tussen BC1 en BC2 is minimaal.

Conform fysische wetmatigheden geven warmere en nattere condities opnieuw aanlei-

ding tot meer evaporatie en warmere en drogere condities tot minder evaporatie (Ta-
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HOOFDSTUK 4. RESULTATEN EN DISCUSSIE

bellen D.1, D.2, D.3 en D.4). Figuur 4.1 illustreert deze fenomenen respectievelijk in

februari en juli van MPI-ESM met RCP 8.5. Het verschil tussen BC1 en BC2 is mini-

maal voor de maanden waar geen frequentiecorrectie werd toegepast en iets groter waar

de frequentiecorrectie wel werd toegepast.

Onzekerheid

Voorgaande bespreking maakt duidelijk dat het verschil tussen BC1 en BC2 wanneer

geen frequentiecorrectie wordt toegepast, beperkt is. De onzekerheid die gepaard gaat

met de biascorrectiemethode is dus gering. Desondanks kan het verschil oplopen wanneer

het aantal te corrigeren dagen zonder neerslag of evaporatie opmerkelijk anders is voor

beide methodes. Figuur 4.1 demonstreert dat de onzekerheid gëıntroduceerd door de

stochasticiteit van de frequentiecorrectie zowel groot als klein kan zijn. In dit voorbeeld

wordt voor neerslag van MPI-ESM met RCP 8.5 en BC1 in februari en juli, respectievelijk

110 en 103 dagen zonder neerslag gecorrigeerd. De onzekerheid op de herhalingen zal dus

groter zijn. Het omgekeerde fenomeen is waar te nemen voor evaporatie, daar bedragen de

te corrigeren dagen respectievelijk slechts 49 en 0 dagen. Het aantal te corrigeren dagen

in Tabel 4.1 geeft met andere woorden een indicatie van de te verwachten onzekerheid op

de resultaten. Met uitzondering van enkele maanden lijkt het gebruik van één resultaat

per biascorrectiemethode in werkwijzen 1, 2 en 3 dus verantwoord.

Kendall’s tau

Het behouden van de wederzijdse afhankelijkheden tussen de veranderlijken is belangrijk

voor de consistentie van de te creëren debietreeksen en de opbouw van de vine-copula’s.

Figuur 4.2 geeft een overzicht van de Kendall’s tau-waarden voor de verschillende relaties.

Er is geen opmerkelijk verschil waar te nemen tussen RCP 4.5 en RCP 8.5, daarom worden

enkel de resultaten voor RCP 4.5 getoond. De PT -, ET - en EP -afhankelijkheden van de

gecorrigeerde historische klimaatsimulaties verbeteren minimaal, maar de grote afwijking

van de Ukkeltijdreeks blijft. Daarnaast lijkt ook BC1 geen verbetering te scheppen voor

de toekomstige klimaatprojecties. De boxplots van de toekomstige reeksen gecorrigeerd

met BC2 daarentegen vallen quasi gelijk met de waarden van Kendall’s tau voor de Uk-

keltijdreeks. Deze bevindingen zijn te staven door terug te grijpen naar de opbouw van

beide BC’s: BC1 genereert de herschaalde data op basis van de originele toekomstige

klimaatprojecties, BC2 op basis van de Ukkeltijdreeks. Met enige voorzichtigheid kan ge-

concludeerd worden dat de performantie van BC2 voor deze proefopzet groter is, al kan dit

nooit volledig gegarandeerd worden gezien het hier nog steeds gaat over simulaties van de

63



4.1. GEGEVENSVOORBEREIDING

Figuur 4.1: Empirische dichtheidsfuncties van de BC1-gecorrigeerde neerslag [mm], temperatuur [°C] en
evaporatie [mm] in februari (boven) en juli (onder) van MPI-ESM voor twintig herhalingen. De grafieken
van neerslag zijn weergegeven tot 25 mm maar gaan in werkelijkheid gelijkaardig verder tot 35 mm en
50 mm. De bandbreedte van de kernel smoothening density function voor neerslag is fijner gekozen dan
de optimale nl. 0.03.

toekomst. Dit alles wil evenwel niet zeggen dat BC1 niet tot goede resultaten kan leiden

wanneer gewerkt wordt met klimaatdata die er initieel wel in slagen om de geobserveerde

afhankelijkheden te vatten. Net zoals Fowler et al. (2007) reeds beschreven, bestaan er

dus biascorrectiemethodes die de fysische coherentie tussen de veranderlijken waarborgen,

maar bestaan er evengoed die hier niet in slagen. Merk tot slot op dat slechts één waarde

voor de ET -Kendall’s tau is weergegeven in april t.e.m. september gezien in deze maanden

geen frequentiecorrectie werd uitgevoerd voor evaporatie.

4.1.2 Statistische gegevensvoorbereiding

Na de biascorrecties ondergaan alle evaporatie- en temperatuurreeksen een standaardisatie

(vergelijking (3.14)) gezien telkens voor minstens één maand een significante trend waar te

nemen is (niet weergegeven). De significante trends doen zich voornamelijk voor tijdens de

lente- en herfstmaanden. Dit is niet geheel onlogisch want deze seizoenen kenmerken zich

met overgangscondities tussen winter en zomer. Vergelijking op basis van de twee GKM’s

en twee emissiescenario’s geeft geen aanleiding tot een noemenswaardig verschil. De bias-
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HOOFDSTUK 4. RESULTATEN EN DISCUSSIE

Figuur 4.2: Waarden van Kendall’s tau voor PT , PE en ET . De bovenste rij geeft de grafieken voor de
waarden van de geobserveerde tijdreeksen en van de simulaties bekomen met CNRM-CM5 voor RCP 4.5
weer. De onderste rij geeft de grafieken voor de waarden van de geobserveerde tijdreeksen en van de
simulaties bekomen met MPI-ESM opnieuw voor RCP 4.5 weer. De resultaten van BC1 en BC2 worden
als boxplots weergegeven, deze correcties werden immers twintig keer herhaald.

correctiemethode lijkt geen invloed te hebben op de maandelijkse trend voor temperatuur,

maar wel voor evaporatie: BC1 geeft opvallend aanleiding tot minder significante trends.

4.2 Werkwijzen 0, 1, 2 en 3

4.2.1 Werkwijze 0

Modelafwijking

De biases van de debietwaarden nemen hoofdzakelijk af in absolute waarde maar blijven

aanwezig (Tabel 4.2). Dit benadrukt dat een correctie van alle statistische momenten van

neerslag en evaporatie niet voldoende is om tot zinvolle debietsimulaties te komen. Het

behouden van de wederzijdse afhankelijkheden is minstens even belangrijk (Chen et al.,

2013; Muerth et al., 2013; White en Toumi, 2013). Verder is het opvallend dat quasi

voor alle maanden een onderschatting is te observeren (Tabel 4.2). De oorzaak hiervan

kan gevonden worden in de empirische dichtheidsfuncties van neerslag en debiet voor
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4.2. WERKWIJZEN 0, 1, 2 EN 3

CNRM-CM5 in Figuur 4.3 (MPI-ESM geeft gelijkaardige resultaten). De dichtheid van

neerslagwaarden kleiner dan 1.0 mm, 0.9 mm, 1.6 mm en 1.0 mm wordt onderschat voor

respectievelijk winter, lente, zomer en herfst met als logisch gevolg dat ook de dichtheid

van debieten respectievelijk kleiner dan 4.2 m3/s, 3.6 m3/s, 2.6 m3/s en 2.6 m3/s, wordt

onderschat. De niet-lineaire relatie tussen debiet en neerslag zorgt dat de afwijking van de

neerslagreeks resulteert in een grotere afwijking van de PDM-gemodelleerde debietreeks

(Pierce et al., 2015).

Tabel 4.2: Modelafwijking van de debietwaarden [m3/s] bekomen na werkwijze 0. De modelafwijking of
bias wordt bepaald door het verschil tussen de historische debietreeksen na werkwijze 0 en de observaties
(xHGC − xOC).

Jan Feb Maa Apr Mei Jun Jul Aug Sep Okt Nov Dec

CNRM-CM5 0.00 0.07 -0.25 -0.27 -0.16 -0.01 -0.38 -0.12 -0.06 -0.19 -0.07 -0.72

MPI-ESM -0.38 0.13 -0.41 -0.37 -0.12 -0.08 -0.33 -0.09 0.00 -0.33 -0.12 -0.47

Figuur 4.3: Empirische dichtheidsfuncties van de Ukkeltijdreeks en de gecorrigeerde historische klimaat-
simulaties voor neerslag [mm] en debiet [m3/s] per seizoen voor CNRM-CM5. Neerslagwaarden zijn enkel
getoond tot 5 mm, de bandbreedte van de kernel smoothening density function werd fijner gekozen dan de
optimale, namelijk 0.05.
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Klimaatsignaal

De klimaatsignalen voor de debietwaarden zijn overal positief en lopen een stuk hoger op

dan voor de originele klimaatsimulaties (Tabel 4.3 t.o.v. Tabellen C.2 en C.3). MPI-

ESM en RCP 8.5 overstijgen respectievelijk CNRM-CM5 en RCP 4.5. De maximale

gemiddelde afwijking over de biascorrectiemethodes heen bedraagt 3.7 m3/s in december

voor MPI-ESM met RCP 8.5 en BC2. Niettemin illustreert Figuur 4.4 dat naast de

verwachte shift naar grotere debietwaarden ook het omgekeerde waar te nemen is. In

de toekomstige zomer, en in mindere mate de toekomstige herfst, lijkt het dus eerder

plausibel dat het debiet afneemt. Deze tegenstelling benadrukt dat het klimaatsignaal

slechts een gemiddelde uitdrukking is. Ook Tabari et al. (2015) voorspelden overigens een

toename aan afvoer in de toekomstige winter en een afname aan afvoer in de toekomstige

zomer van Centraal-België. Verder tonen de dichtheidsfuncties na toepassen van BC2

gelijkenissen met deze van Ukkel, een klaarblijkelijke weerspiegeling van het feit dat BC2

de Ukkeltijdreeks als basis neemt ter correctie van de modelsimulaties.

Onzekerheid

De onzekerheid op de debietwaarden wordt voornamelijk gedreven door deze op de neer-

slagwaarden gezien evaporatie slechts in de helft van de maanden een frequentiecorrectie

behoeft (Tabel 4.1). Uiteindelijk leert Figuur 4.4 dat de onzekerheid relatief beperkt blijft,

met uitzondering van de zomer die gepaard gaat met een groter aantal te corrigeren dagen

(Tabel 4.1). Dit stemt overeen met de argumentatie gemaakt in Sectie 4.1.1. Ten slotte is

waar te nemen dat de onzekerheid op de debietwaarden kleiner dan de debietwaarde van de

modus, verwaarloosbaar lijkt (Figuur 4.4). Deze kleine waarden zijn immers geassocieerd

met basisafvoer, de constante afvoer tijdens een langdurige droogte, en dus gelinkt met

de dagen zonder neerslag waarvan de frequentie niet varieert over de herhalingen heen.

Retourperiodes

Figuur 4.5 toont de resulterende retourperiodes van de debietwaarden bekomen met de

biasgecorrigeerde datareeksen. De conclusies uit Sectie 3.5 blijven gelden: de jaarlijkse

maxima van MPI-ESM zijn het grootst en hoe pessimistischer het emissiescenario, hoe

groter het bijhorend debiet voor éénzelfde retourperiode. De curves voor de toekom-

stige debietwaarden zijn evenwel een stuk naar boven opgeschoven in vergelijking met

Figuur 3.12. Zo kwam een debiet van 60 m3/s initieel gemiddeld één keer om de
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Tabel 4.3: Klimaatsignaal als maandelijkse bias voor de debietwaarden [m3/s] bekomen na werkwijze 0.
Het klimaatsignaal wordt bepaald door het verschil tussen de toekomstige en de historische debietsimulaties
(xOGT − xOGC) na werkwijze 0 voor beide emissiescenario’s en biascorrectiemethodes.

RCP 4.5 en BC1

Jan Feb Maa Apr Mei Jun Jul Aug Sep Okt Nov Dec

CNRM-CM5 1.84 1.37 1.46 0.85 0.47 0.02 0.13 0.29 0.15 0.31 0.04 1.13

MPI-ESM 1.82 1.66 1.25 0.11 0.48 0.35 0.10 0.01 0.04 0.00 0.68 1.65

RCP 4.5 en BC2

Jan Feb Maa Apr Mei Jun Jul Aug Sep Okt Nov Dec

CNRM-CM5 1.14 0.62 1.12 1.02 0.47 -0.01 0.26 0.28 0.19 0.62 0.49 1.67

MPI-ESM 1.86 0.90 0.54 0.29 0.27 0.09 0.03 -0.02 0.02 0.30 0.93 2.23

RCP 8.5 en BC1

Jan Feb Maa Apr Mei Jun Jul Aug Sep Okt Nov Dec

CNRM-CM5 1.89 2.92 1.47 0.67 0.38 0.50 0.54 0.62 0.89 0.56 0.45 2.17

MPI-ESM 2.74 2.87 2.95 1.61 0.85 0.55 0.01 -0.11 0.06 0.11 1.27 2.31

RCP 8.5 en BC2

Jan Feb Maa Apr Mei Jun Jul Aug Sep Okt Nov Dec

CNRM-CM5 2.72 2.15 1.16 0.71 0.56 0.28 0.96 0.72 0.64 1.43 1.31 2.84

MPI-ESM 2.89 2.12 2.16 1.53 0.70 0.22 0.06 0.17 0.29 0.94 1.90 3.74
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Figuur 4.4: Dichtheidsfuncties van de debieten [m3/s] na werkwijze 0 voor de vier seizoenen met de
resultaten van (a) CNRM-CM5 en BC1, (b) CNRM-CM5 en BC2, (c) MPI-ESM en BC1 en (d) MPI-ESM
en BC2, elk voor twintig herhalingen.

Figuur 4.5: Retourperiodes [jaar] van de debietreeksen [m3/s] na toepassen van werkwijze 0 voor CNRM-
CM5 (links), MPI-ESM (rechts), RCP 4.5 (boven) en RCP 8.5 (onder). Elke dataset omvat twintig
herhalingen.
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16 jaar voor met MPI-ESM en RCP 8.5, na de biascorrectie is dit gemiddeld om de 8 jaar.

Finaal brengt ook de biascorrectiemethode zelf enige nuance teweeg in de uiteindelijk

resultaten: voor éénzelfde retourperiode is het debiet hoofdzakelijk groter met BC2 dan

met BC1.

Net zoals Hagemann et al. (2011), Teutschbein en Seibert (2012) en Muerth et al. (2013)

reeds vermeldden, leidt een biascorrectie in het algemeen dus tot verbeterde debietsimula-

ties. De algemene conclusie omtrent het effect van klimaatverandering op overstromingen

zal bovendien vaak hetzelfde blijven: overstromingen worden extremer en hoe pessimisti-

scher het beschouwde emissiescenario, hoe meer uitgesproken dit fenomeen. De kwanti-

tatieve conclusie, i.e. de grootte van het klimaatsignaal voor afvoer, hangt echter wel af

van klimaatmodel en biascorrectie. Herschaalde reeksen gebruiken in een hydraulisch ont-

werp behoeft dus zeker enige voorzichtigheid. De onzekerheid die deze operatie met zich

meebrengt is overigens ook locatie- en seizoensgebonden (Muerth et al., 2013; Hagemann

et al., 2011). Hagemann et al. (2011) suggereerden dat deze onzekerheid van dezelfde

grootte-orde is als de onzekerheid gerelateerd aan de keuze van het GKM. De beschrij-

ving van de resultaten op basis van de klimaatsignalen zijn daarnaast slechts gemiddelde

uitspraken. Het is met de bespreking van de retourperiodes dat antwoord werd gegeven

op de vraag welk van de biascorrectiemethodes en GKM’s aanleiding geeft tot debieten

met een grotere omvang. Samengevat geven BC2 en MPI-ESM dus aanleiding tot grotere

debieten en is BC2 in principe beter in staat de afhankelijkheden tussen de veranderlijken

te beschrijven dan BC1.

Van de twintig herhalingen per dataset wordt telkens één reeks geselecteerd om werkwij-

zen 1–3 mee aan te vangen. In wat volgt worden deze benoemd als de basisreeksen.

4.2.2 Werkwijze 1

4.2.2.1 Evaporatie

Tijdens het fitten van de E-generator VTPEPE werd voornamelijk de Frankfamilie geselec-

teerd (resultaten niet weergegeven). De Gaussische familie is in mindere mate vertegen-

woordigd, de Clayton- en Gumbelfamilie werden een verwaarloosbaar aantal keer gekozen.

De geselecteerde families verschillen over de datasets heen zonder opmerkelijk patroon.
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Op vlak van maandelijkse statistieken lijkt de E-generator het behoorlijk goed te doen

(Figuur 4.6). Het maandelijks gemiddelde en de maandelijkse variantie van de basisreeksen

liggen in het bereik van de twintig herhalingen. Enkel van mei tot en met augustus kan hier

af en toe een uitzondering op waar te nemen zijn voor BC2. Vandaar illustreert Figuur 4.6

de evaluatie van de simulaties voor beide GKM’s met RCP 4.5 en BC2. Verder is het voor

alle datasets mogelijk dat de maandelijkse autocovariantie van de simulaties tussen mei

en september groter is dan de autocovariantie van de basisreeks, net die maanden waar de

frequentie van dagen zonder evaporatie nul bedraagt.

Figuur 4.7 maakt duidelijk dat de basisreeksen van CNRM-CM5 en MPI-ESM met RCP 4.5

en BC2 zich over het algemeen binnen het bereik van de twintig herhalingen situeren. Het

ensemblegemiddelde van de tijdreeksen ligt in dit voorbeeld vaak iets hoger dan de basis-

reeks. Dit wil niet noodzakelijk zeggen dat het stochastisch model faalt. De E-generator

is namelijk niet opgesteld om de basisreeks exact te gaan voorspellen, het model streeft

er enkel naar een gelijkaardig gedrag te simuleren. Zowel de modelrealisaties als de basis-

reeks zijn dus slechts resultaten van een stochastisch proces. Een herhaling, aangeduid in

blauw, helpt zo zien dat de temporele variabiliteit van de gesimuleerde reeksen gelijkaar-

dig blijft aan die van de basisreeks. De conclusies voor de andere maanden en datasets

zijn hetzelfde, in die zin dat ze evengoed een lichte afwijking van de basisreeks vertonen.

Ten slotte is op te merken dat de simulatiewaarden kleiner dan nul kunnen zijn, terwijl

de basisreeks voor BC2 dit inherent niet kan daar ze een aanpassing is van de Ukkel-

tijdreeks met het klimaatsignaal voor waarden groter dan 0.1 mm. In principe zou het

genereren van veranderlijken uit een vine-copula geen aanleiding mogen geven tot waarden

groter of kleiner dan respectievelijk het minimum en maximum van de basisreeks waar-

mee de vine-copula is gefit. De vine-copula genereert immers cumulatieve dichtheden,

steeds gelegen in I (vergelijking 3.16), waarna een transformatie met de inverse empiri-

sche marginale distributiefunctie leidt tot de evaporatiewaarde. Deze evaporatiewaarde

staat echter nog in de gestandaardiseerde vorm en behoeft dus nog een destandaardisatie.

Daar de vine-copula’s gefit zijn per maand en de veranderlijken gestandaardiseerd per dag,

kan de gegenereerde simulatie van een specifieke maand en dag een waarde aannemen die

nooit is geobserveerd op de desbetreffende dag maar wel op een andere dag van dezelfde

maand. Het niet overeenstemmen van het tijdvenster waarover de vine-copula’s gefit zijn

en waarover de veranderlijken gestandaardiseerd zijn, ligt dus aan de oorsprong van dit

fenomeen. Dit betekent evengoed dat de bekomen simulaties groter kunnen zijn dan het

initieel geobserveerde maximum van de basisreeks.
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Figuur 4.6: Gemiddelde [mm], variantie [mm2] en autocovariantie [mm2] per maand van de twintig eva-
poratiesimulaties voor CNRM-CM5 (boven) en MPI-ESM (onder) met RCP 4.5 en BC2 na toepassen van
werkwijze 1.

Figuur 4.7: De basisreeks (zwart) en het ensemble van de gesimuleerde evaporatiereeksen (grijs) voor
CNRM-CM5 (boven) en MPI-ESM (onder) met RCP 4.5 en BC2 na toepassen van werkwijze 1. De
resultaten zijn weergegeven voor de maanden januari van 2071 tot en met 2075. Ook één gesimuleerde
reeks van de twintig herhalingen (blauw) en het ensemblegemiddelde (oranje) zijn gevisualiseerd.
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Verder wordt de E-generator geëvalueerd door het ensemblegemiddelde van de totale jaar-

lijkse evaporatie te vergelijken met de totale jaarlijkse evaporatie van de basisreeksen. In

Figuur 4.8 is te zien dat de E-generator in staat lijkt deze statistiek te vatten. De resul-

taten zijn naar analogie van de vorige figuren opnieuw enkel weergegeven voor de reeksen

met RCP 4.5 en BC2.

Ook de empirische dichtheidsfuncties van de gesimuleerde evaporatiereeksen wijken niet

noemenswaardig af van de basisreeksen (Figuren 4.10 en 4.11). Het enige waar te nemen

patroon qua over- of onderschatting is de overschatting van evaporatiewaarden kleiner

dan nul bij de resultaten van BC2. Deze overschatting is niet algemeen waarneembaar

voor elke maand en is overigens niet uniek voor BC2, ook BC1 kan dergelijke afwijking

vertonen. Vermoedelijk geldt hier dezelfde argumentatie als bij de tijdreeksen: het niet

overeenstemmen van het tijdvenster waarover de vine-copula’s gefit zijn met deze waarover

de veranderlijken gestandaardiseerd zijn, veroorzaakt gesimuleerde waarden kleiner dan

initieel geobserveerd in de basisreeks. Daarnaast kan ook de onzekerheid die de E-generator

in werkwijze 1 met zich meebrengt, ingeschat worden met behulp van deze figuren. De

onzekerheid is het grootst voor waarden groter dan 3 mm. Deze bevindingen gelden voor

alle maanden. Tot slot is waar te nemen dat de onzekerheid op de reeksen met CNRM-CM5

iets groter is dan op de reeksen met MPI-ESM.

Finaal wordt het vermogen van de stochastische generator om de wederzijdse afhanke-

lijkheden te behouden, geanalyseerd in Figuren 4.12 en 4.13. Voor elk van de twintig

evaporatiesimulaties werd de relatie tussen de stochastische evaporatie en de neerslag- en

temperatuurbasisreeksen bepaald aan de hand van Kendall’s tau, dit voor CNRM-CM5

met RCP 4.5 en respectievelijk BC1 en BC2. Resultaten met MPI-ESM en RCP 8.5 ver-

schillen slechts minimaal. De E-generator lijkt de EP - en ET -afhankelijkheden goed te

capteren.

4.2.2.2 Debieten

De empirische dichtheidsfuncties van de debieten resulterend uit werkwijze 1 worden weer-

gegeven in Figuren 4.14 en 4.15 voor respectievelijk CNRM-CM5 en MPI-ESM. De dicht-

heden van de debietsimulaties voor de modus liggen boven de dichtheden van de basisreeks

met BC1, de dichtheid van de modus zelf situeert zich onder deze van de basisreeks. Het

omgekeerde is waar voor BC2: de dichtheden van de debietsimulaties voor de modus lig-

gen onder de basisreeks, de dichtheid van de modus zelf situeert zich boven deze van de
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Figuur 4.8: De totale jaarlijkse evaporatie van de basisreeksen (volle lijn) en de gemiddelde totale jaarlijkse
evaporatie van het ensemble van de twintig gesimuleerde evaporatiereeksen (stippellijn) voor CNRM-CM5
(blauw) en MPI-ESM (rood) met RCP 4.5 en BC2 na toepassen van werkwijze 1.

basisreeks. Na de modus valt de basisreeks binnen het bereik van het ensemble, hoewel

één specifieke simulatie wel enige afwijking kan vertonen. Figuren D.1, D.2 en D.3 geven

als toevoeging de resultaten voor de maanden maart, september en december van CNRM-

CM5. Zoals ook bij Figuur 4.4 werd opgemerkt, is de onzekerheid namelijk afhankelijk van

de beschouwde periode of maand. In juni en september is de onzekerheid ten gevolge van

de stochasticiteit inderdaad groter dan in maart en december. Een duidelijk onderscheid

tussen CNRM-CM5 en MPI-ESM, RCP 4.5 en RCP 8.5 of BC1 en BC2 is niet te maken.

Tot slot geeft Figuur 4.9 de retourperiodes van de gesimuleerde debietreeksen weer. De

retourperiode van de basisreeks bevindt zich steeds in het bereik van het ensemble. De

gemaakte conclusies na het bestuderen van de resultaten met werkwijze 0 blijven ongewij-

zigd: de jaarlijkse maxima van MPI-ESM zijn het grootst, hoe pessimistischer het emis-

siescenario, hoe groter het bijhorend debiet voor éénzelfde retourperiode en voor éénzelfde

retourperiode is het debiet hoofdzakelijk groter met BC2 dan BC1.
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Figuur 4.9: Retourperiodes [jaar] van de debietreeksen [m3/s] na toepassen van werkwijze 1 voor CNRM-
CM5 (links), MPI-ESM (rechts), RCP 4.5 (boven) en RCP 8.5 (onder). Elke dataset omvat twintig
herhalingen. De basisreeksen (zwart) zijn weergegeven voor de historische, BC1- en BC2-datasets.
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Figuur 4.10: Empirische dichtheidsfuncties van evaporatie [mm] na toepassen van de E-generator in
werkwijzen 1–3 met alle CNRM-CM5-datareeksen in juni. De basisreeks (blauw) en het ensemble (grijs)
zijn weergegeven voor (a) de historische reeks, (b) RCP 4.5 en BC1, (c) RCP 4.5 en BC2, (d) RCP 8.5
en BC1 en (e) RCP 8.5 en BC2. Het ensemble telt voor iedere werkwijze twintig herhalingen, voor werk-
wijze 2 en 3 zijn deze willekeurig gekozen uit de respectievelijk vierhonderd en achtduizend modelsimulaties.

Figuur 4.11: Empirische dichtheidsfuncties van evaporatie [mm] na toepassen van de E-generator in werk-
wijzen 1–3 met alle MPI-ESM-datareeksen in juni. De basisreeks (blauw) en het ensemble (grijs) zijn
weergegeven voor (a) de historische reeks, (b) RCP 4.5 en BC1, (c) RCP 4.5 en BC2, (d) RCP 8.5 en BC1
en (e) RCP 8.5 en BC2. Het ensemble telt voor iedere werkwijze twintig herhalingen, voor werkwijze 2 en 3
zijn deze willekeurig gekozen uit de respectievelijk vierhonderd en achtduizend modelsimulaties.
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Figuur 4.12: De waarden van Kendall’s tau voor (a) PT , (b) PE en (c) ET van de basis- en gesimuleerde
reeksen voor CNRM-CM5 met RCP 4.5 en BC1 na toepassen van werkwijzen 1–3.

Figuur 4.13: De waarden van Kendall’s tau voor (a) PT , (b) PE en (c) ET van de basis- en gesimuleerde
reeksen voor CNRM-CM5 met RCP 4.5 en BC2 na toepassen van werkwijzen 1–3.
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Figuur 4.14: Empirische dichtheidsfuncties van de debieten [m3/s] na toepassen van PDM in werkwijzen 1–3
met alle CNRM-CM5-datareeksen in juni. De basisreeks (blauw) en het ensemble (grijs) zijn weergegeven
voor (a) de historische reeks, (b) RCP 4.5 en BC1, (c) RCP 4.5 en BC2, (d) RCP 8.5 en BC1 en (e)
RCP 8.5 en BC2. Het ensemble telt voor iedere werkwijze twintig herhalingen, voor werkwijze 2 en 3 zijn
deze willekeurig gekozen uit de respectievelijk vierhonderd en achtduizend modelsimulaties.

Figuur 4.15: Empirische dichtheidsfuncties van de debieten [m3/s] na toepassen van PDM in werkwijzen 1–
3 met alle MPI-ESM-datareeksen in juni. De basisreeks (blauw) en het ensemble (grijs) zijn weergegeven
voor (a) de historische reeks, (b) RCP 4.5 en BC1, (c) RCP 4.5 en BC2, (d) RCP 8.5 en BC1 en (e)
RCP 8.5 en BC2. Het ensemble telt voor iedere werkwijze twintig herhalingen, voor werkwijze 2 en 3 zijn
deze willekeurig gekozen uit de respectievelijk vierhonderd en achtduizend modelsimulaties.
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4.2.3 Werkwijze 2

4.2.3.1 Temperatuur

De resultaten betreffende de geselecteerde copulafamilies voor de T-generator VTPTP zijn

dezelfde als voor de E-generator VTPEPE : de Frankfamilie is het populairst (resultaten

niet weergegeven).

De maandelijkse statistieken van de gesimuleerde temperatuurreeksen wijken quasi niet af

van de basisreeksen, slechts heel uitzonderlijk wordt de autocovariantie van de datasets

met RCP 8.5 overschat (resultaten niet weergegeven).

Vervolgens maakt Figuur 4.16 duidelijk dat de basisreeks zich over het algemeen binnen

het bereik van de twintig herhalingen bevindt. De ligging van het ensemblegemiddelde te-

genover de basisreeks leert opnieuw dat de simulaties stochastische benaderingen zijn van

de basisreeks. Hetzelfde is van toepassing voor de temporele variabiliteit zoals gëıllustreerd

met de herhaling aangeduid in blauw. Er werden geen opmerkelijke afwijkingen geobser-

veerd in de overige maanden en datasets. Verder is het wel zo dat de waarden van de

temperatuursimulaties opnieuw groter of kleiner kunnen zijn dan initieel geobserveerd in

de basisreeks.

De empirische dichtheidsfuncties van de gesimuleerde temperatuurreeksen zijn gelijkaar-

dig aan die van de basisreeksen en de gëıntroduceerde onzekerheid blijft beperkt (Figu-

ren 4.17 en 4.18). De resultaten van de niet-weergegeven datareeksen en maanden tonen

weinig tot geen verschil.

Finaal slaagt de proefopzet van werkwijze 2 erin om ook met het stochastisch beschouwen

van temperatuur de ET -relatie goed te beschrijven (Figuren 4.12 en 4.13). Door het

verhoogde aantal simulaties voor evaporatie is de variatie wel iets groter. Voor het eerst

kan ook de PT -afhankelijkheid worden bestudeerd. De waarden van Kendall’s tau voor

deze relatie wijken slechts minimaal af van de basisreeks. De T-generator wordt dus in

staat geacht deze relatie te behouden in de gesimuleerde reeksen.

4.2.3.2 Evaporatie

In Figuur 4.19 worden ter vergelijking met Figuur 4.6 de maandelijkse statistieken voor

beide GKM’s met RCP 4.5 en BC2 weergegeven, de figuren zijn duidelijk overeenkomstig.
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Figuur 4.16: De basisreeks (zwart) en het ensemble van de gesimuleerde evaporatiereeksen (grijs) voor
CNRM-CM5 (boven) en MPI-ESM (onder) met RCP 8.5 en BC1 na toepassen van werkwijze 2. De
resultaten zijn weergegeven voor de maanden augustus van 2071 tot en met 2075. Ook één gesimuleerde
reeks van de twintig herhalingen (blauw) en het ensemblegemiddelde (oranje) zijn gevisualiseerd.

De reeds geformuleerde bevindingen over het gemiddelde, de variantie en de autocova-

riantie van de simulaties na werkwijze 1 blijven dus van toepassing: de E-generator na

aankoppeling van de T-generator is in staat de statistieken van de basisreeks te behouden,

met uitzondering van het gemiddelde en de variantie voor de zomermaanden voor BC2 en

de autocovariantie voor de zomermaanden in het algemeen. Gezien de evaporatiesimula-

ties hier vierhonderd herhalingen tellen, wordt wel iets meer variatie en dus onzekerheid

waargenomen. Een uitschieter komt eveneens frequenter voor.

De waarneming in werkwijze 1 betreffende de tijdreeksen, i.e. een goede performantie van

de E-generator op vlak van temporele variabiliteit, blijft ook hier gelden (Figuur 4.20). Om

de gëıntroduceerde onzekerheid door het stochastisch beschouwen van de veranderlijken

op een correcte manier te vergelijken, worden slechts twintig van de vierhonderd herha-

lingen weergegeven (op willekeurige wijze geselecteerd). De extra onzekerheid door het

stochastisch beschouwen van temperatuur lijkt zo eerder beperkt. De opmerking gemaakt

in werkwijze 1 omtrent het negatief worden van de simulaties blijft nog steeds gelden.

Finaal is ook de bespreking van de jaarlijkse totalen, de empirische dichtheidsfuncties en

Kendall’s tau bondig op te lijsten. De jaarlijkse totalen van de simulaties zijn net zoals
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Figuur 4.17: Empirische dichtheidsfuncties van temperatuur [°C] na toepassen van de T-generator in
werkwijzen 2–3 met alle CNRM-CM5-datareeksen in juni. De basisreeks (blauw) en het ensemble (grijs)
zijn weergegeven voor (a) de historische reeks, (b) RCP 4.5 en BC1, (c) RCP 4.5 en BC2, (d) RCP 8.5
en BC1 en (e) RCP 8.5 en BC2. Het ensemble telt voor iedere werkwijze twintig herhalingen, voor werk-
wijze 2 en 3 zijn deze willekeurig gekozen uit de respectievelijk vierhonderd en achtduizend modelsimulaties.

Figuur 4.18: Empirische dichtheidsfuncties van temperatuur [°C] na toepassen van de T-generator in
werkwijzen 2–3 met alle MPI-ESM-datareeksen in juni. De basisreeks (blauw) en het ensemble (grijs) zijn
weergegeven voor (a) de historische reeks, (b) RCP 4.5 en BC1, (c) RCP 4.5 en BC2, (d) RCP 8.5 en BC1
en (e) RCP 8.5 en BC2. Het ensemble telt voor iedere werkwijze twintig herhalingen, voor werkwijze 2 en 3
zijn deze willekeurig gekozen uit de respectievelijk vierhonderd en achtduizend modelsimulaties.
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Figuur 4.19: Gemiddelde [mm], variantie [mm2] en autocovariantie [mm2] per maand van de vierhonderd
evaporatiesimulaties voor CNRM-CM5 (boven) en MPI-ESM (onder) met RCP 4.5 en BC2 na toepassen
van werkwijze 2.

Figuur 4.20: De basisreeks (zwart) en het ensemble van twintig willekeurig gekozen gesimuleerde evapo-
ratiereeksen (grijs) voor CNRM-CM5 (boven) en MPI-ESM (onder) met RCP 4.5 en BC2 na toepassen
van werkwijze 2. De resultaten zijn weergegeven voor de maanden januari van 2071 tot en met 2075. Ook
één gesimuleerde reeks van de vierhonderd herhalingen (blauw) en het ensemblegemiddelde (oranje) zijn
gevisualiseerd.
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in werkwijze 1 gelijkaardig aan deze van de basisreeks (niet weergegeven). De empirische

dichtheidsfuncties geven geen nadrukkelijke aanleiding tot grotere onzekerheden door het

gebruikmaken van stochastisch gegenereerde temperatuurwaarden (Figuren 4.10 en 4.11).

De overschatting van de dichtheden voor evaporatiewaarden kleiner dan nul blijft overigens

occasioneel waar te nemen en de onzekerheid van CNRM-CM5 is nog steeds iets groter dan

die van MPI-ESM. Finaal zijn de resultaten voor de Kendall’s tau-waarden van de ET - en

PE-relaties quasi identiek aan deze van werkwijze 1 met uitzondering van de verhoogde

variatie als gevolg van het toenemend aantal herhalingen (Figuren 4.12 en 4.13).

4.2.3.3 Debieten

Net zoals in de vorige paragraaf zijn de empirische dichtheidsfuncties voor de debietwaar-

den gelijkaardig aan deze van werkwijze 1 wanneer twintig herhalingen worden beschouwd

(Figuren 4.14, 4.15, D.1, D.2 en D.3). Verder is opnieuw waar te nemen dat de dichtheden

van de debietsimulaties voor de modus boven de dichtheden van de basisreeksen liggen, de

dichtheid van de modus zelf situeert zich onder deze van de basisreeks voor BC1 en vice

versa voor BC2. Tot slot is ook te zien dat de onzekerheid op de simulaties uitgaande van

CNRM-CM5 iets groter is dan uitgaande van MPI-ESM. Dit laatste verschil was niet te

onderscheiden in werkwijze 1.

Hoewel het duidelijk is dat het stochastisch beschouwen van temperatuur niet opmerkelijk

tot extra onzekerheid leidt wanneer hetzelfde aantal herhalingen wordt beschouwd, toont

Figuur 4.21 bewust de retourperiodes van alle vierhonderd reeksen. Deze manier van

interpreteren heeft vanzelfsprekend haar gevolgen. Zo is te constateren dat de bijhorende

debieten voor een retourperiode van 16 jaar voor CNRM-CM5 met RCP 8.5 en BC2 gaan

van 55 m3/s tot 102 m3/s. Dit groot verschil leidt onlosmakelijk tot andere inschattingen

in het ontwerp van een hydraulische structuur.

4.2.4 Werkwijze 3

4.2.4.1 Neerslag

Figuren 4.22 en 4.23 geven een inschatting van de performantie van het MBL-model aan

de hand van het gemiddelde, de variantie, de autocovariantie en de zero depth probability
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Figuur 4.21: Retourperiodes [jaar] van de debietreeksen [m3/s] na toepassen van werkwijze 2 voor CNRM-
CM5 (links), MPI-ESM (rechts), RCP 4.5 (boven) en RCP 8.5 (onder). Elke dataset omvat vierhonderd
herhalingen. De basisreeksen (zwart) zijn weergegeven voor de historische, BC1- en BC2-datasets.

(ZDP) voor aggregatieniveaus 24 uur, 48 uur en 72 uur. De statistieken voor MPI-ESM

met RCP 8.5 en BC1 en BC2 zijn representatief voor de statistieken van de andere da-

tasets tenzij hieronder anders vermeld. Het maandelijkse gemiddelde van de basisreeksen

bevindt zich nu en dan boven de boxplots van de simulaties. Deze onderschatting is het

duidelijkst voor de simulaties van de historische reeksen (niet weergegeven), enkel in de

gevallen met MPI-ESM en BC2 zijn geen afwijkingen waar te nemen. Verder genereert het

MBL-model op vlak van variantie en autocovariantie goede resultaten. Niettegenstaande

deze goede resultaten, boet het model in aan kwaliteit wat betreft ZDP voor de verschil-

lende aggregatieniveaus. Voornamelijk de simulaties van de historische en BC1-reeksen

scoren slecht, de simulaties van de BC2-reeksen worden goed bevonden. De afwijking is

hoofdzakelijk een overschatting wat erop wijst dat het aantal droge periodes te hoog wordt

ingeschat.

Als gevolg van de afwijking op de ZDP-statistieken werd de gemiddelde jaarlijkse totale

neerslag voor alle simulaties van naderbij onderzocht. De gemiddelde jaarlijkse totale neer-

slag van de simulaties met de historische en BC1-reeksen wordt voornamelijk onderschat

(resultaten niet weergegeven) conform de eerder vermelde waarnemingen. Daarnaast is de

verhouding onderschatting-overschatting 50 %-50 % voor de simulaties van de basisreek-
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sen met BC2, in principe dus het ideale resultaat. De afwijkingen zelf zijn desondanks

groot van aard voor alle datasets: in 54 %, 39 % en 25 % van de gevallen is de afwijking

in absolute waarde groter dan respectievelijk 10 %, 15 % en 20 % van de jaarlijkse totale

neerslag van de basisreeks.

Naar analogie met de vorige figuren toont Figuur 4.24 de empirische dichtheidsfuncties voor

de simulaties van beide klimaatmodellen in juni. De dichtheidsfuncties van de basisreeksen

liggen grotendeels binnen het ensemble, al is hier af en toe een afwijking op waar te

nemen. De hierboven vermelde ZDP-statistieken voor een aggregatieniveau van 24 uur,

i.e. de frequentie van dagen zonder neerslag, zijn niet ondubbelzinnig af te leiden uit

Figuur 4.24. Hoewel het merendeel van de dichtheidsfuncties van de simulaties start

boven deze van de basisreeks, i.e. een overschatting is waar te nemen, zijn de exacte

waarden voor de frequenties van dagen zonder neerslag uit Figuren 4.22 en 4.23 niet te

bepalen. Deze statistiek stelt immers de cumulatieve dichtheid voor alle neerslagwaarden

kleiner dan 0.1 mm voor, in Figuur 4.24 daarentegen worden de probabiliteitsdichtheden

weergegeven.

Het verschil tussen werkwijzen 2 en 3 op vlak van Kendall’s tau is net zoals voorheen

onbeduidend (Figuren 4.12 en 4.13). Het stochastisch beschouwen van neerslag heeft geen

invloed op de reeds geformuleerde waarnemingen, afgezien van het feit dat de boxplots

een groter bereik beslaan door het verhoogde aantal herhalingen.

4.2.4.2 Temperatuur

Het stochastisch beschouwen van neerslag wijzigt de performantie van de T-generator niet

(resultaten niet weergegeven). Net als in werkwijze 3 wijken de maandelijkse statistieken

van de gesimuleerde temperatuurreeksen quasi niet af van de basisreeksen.

De verscheidenheid in temperatuursimulaties doorheen de tijd is iets groter dan in werk-

wijze 2 (resultaten niet weergegeven). Het bereik van het ensemble neemt dus minimaal

toe. Verder zijn geen merkwaardige verschillen op te merken.

De empirische dichtheidsfuncties van de simulaties zijn gelijkaardig aan deze van de basis-

reeksen (Figuren 4.17 en 4.18). De gëıntroduceerde onzekerheid wordt in sommige gevallen

groter dan in werkwijze 2 doordat occasioneel een meer afwijkende simulatie voorkomt.

De resultaten van de niet-weergegeven datareeksen en maanden tonen weinig tot geen

verschil.
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Figuur 4.22: Gemiddelde [mm], variantie [mm2], autocovariantie [mm2] en ZDP per maand en aggrega-
tieniveau voor de twintig neerslagsimulaties van MPI-ESM met RCP 8.5 en BC1 na toepassen van het
MBL-model in werkwijze 3.

Figuur 4.23: Gemiddelde [mm], variantie [mm2], autocovariantie [mm2] en ZDP per maand en aggrega-
tieniveau voor de twintig neerslagsimulaties van MPI-ESM met RCP 8.5 en BC2 na toepassen van het
MBL-model in werkwijze 3.
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Figuur 4.24: Empirische dichtheidsfuncties van neerslag [mm] na toepassen van het MBL-model in werk-
wijze 3 met alle CNRM-CM5-datareeksen (links) en MPI-ESM-datareeksen (rechts) in juni. De basisreeks
(blauw) en het ensemble (grijs) zijn weergegeven voor (a) de historische reeks, (b) RCP 4.5 en BC1, (c)
RCP 4.5 en BC2, (d) RCP 8.5 en BC1 en (e) RCP 8.5 en BC2. Het ensemble telt voor iedere werkwijze
twintig herhalingen. De grafieken zijn weergegeven tot 25 mm maar kunnen waarden tot 195 mm bereiken.
De bandbreedte van de kernel smoothening density function is fijner gekozen dan de optimale nl. 0.03.

Tot slot lijkt de introductie van stochastische neerslag wederom geen invloed te heb-

ben op de beschreven ET -relatie met uitzondering van de toegenomen variatie (Figu-

ren 4.12 en 4.13).

4.2.4.3 Evaporatie

Zowel de resultaten van de maandelijkse statistieken, de jaarlijkse evaporatietotalen, als

de tijdreeksen van de evaporatiesimulaties na werkwijze 3 bieden geen toegevoegde waarde

aan de reeds geformuleerde bevindingen in werkwijze 1 en 2. Zoals voorheen bëınvloedt

het stochastisch beschouwen van neerslag deze gegevens minimaal.

Qua empirische dichtheidsfuncties presteert werkwijze 3 naar behoren (Figuren 4.17 en 4.18).

De gëıntroduceerde onzekerheid wordt in sommige gevallen groter dan in werkwijze 2 door-

dat occasioneel een meer afwijkende simulatie voorkomt. De sporadische overschatting van

de dichtheden voor negatieve evaporatiewaarden bij de resultaten van BC1 en BC2 blijft

waar te nemen en de onzekerheid op de simulaties met CNRM-CM5 overstijgt licht deze

op de simulaties met MPI-ESM.
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Figuur 4.25: De basisreeks (zwart) en het ensemble van twintig willekeurig gekozen gesimuleerde evapo-
ratiereeksen (grijs) voor CNRM-CM5 (boven) en MPI-ESM (onder) met RCP 4.5 en BC2 na toepassen
van werkwijze 3. De resultaten zijn weergegeven voor de maanden januari van 2071 tot en met 2075. Ook
één gesimuleerde reeks van de vierhonderd herhalingen (blauw) en het ensemblegemiddelde (oranje) zijn
gevisualiseerd.

4.2.4.4 Debieten

Waar met het stochastisch beschouwen van temperatuur en evaporatie de stijging in onze-

kerheid door de toenemende stochasticiteit bescheiden bleef, is hier een ondubbelzinnige

toename waar te nemen (Figuren 4.14, 4.15, D.1, D.2 en D.3). De performantie van

werkwijze 3 voor de datasets van MPI-ESM onderscheidt zich van CNRM-CM5: in de

regel benadert het ensemble voor MPI-ESM de simulaties beter. Daarenboven blijft de

onzekerheid op de simulaties met MPI-ESM opnieuw kleiner.

Om het overzicht te behouden, demonstreert Figuur 4.26 de retourperiodes van de simula-

ties voor alle basisreeksen afzonderlijk. De vele herhalingen en het stochastisch beschouwen

van de drie veranderlijken leidt tot een verschuiving van de grafiek naar grotere debieten

in vergelijking met Figuur 4.21. Ook de variatie groeit sterk ten opzichte van werkwijze 2.

MPI-ESM, RCP 8.5 en BC2 hebben nog steeds de bovenhand in de omvang van hun ex-

tremen in vergelijking met respectievelijk CNRM-CM5, RCP 4.5 en BC1, althans voor

kleinere retourperiodes. De toename in onzekerheid zorgt ervoor dat de jaarlijkse maxima

van MPI-ESM niet steeds meer de grootste zijn voor grotere retourperiodes. Vervolgens is
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met uitzondering van de resultaten voor MPI-ESM met RCP 8.5 en BC1 en de historische

reeks van MPI-ESM, te zien dat de kleinere retourperiodes (1 tot 5 jaar) van de basisreeks

zich telkens in het midden van het ensemble bevinden, daarna situeren ze zich onderaan

het ensemble. Dit was niet het geval voor werkwijze 1 en 2. De invloed van de introductie

van stochastische neerslag is dus niet te verwaarlozen. Niettemin is voorzichtigheid gebaat

bij het maken van conclusies omtrent deze toename in onzekerheid. De volgende sectie

gaat aan de hand van de 100-jarige gesimuleerde tijdreeks hier dieper op in.

Samengevat resulteert het opeenvolgend gebruik van het MBL-model, de T- en E-generator

tot veranderlijken, in het bijzonder debieten, met statistieken sterk gelijkend aan deze van

de basisreeksen net zoals ook Pham et al. (2018) concludeerden. Evenwel kan de weg

ernaar toe, in de zin van welk(e) biascorrectiemethode, klimaatmodel en klimaatverande-

ringsscenario aangewend worden, tot enig verschil in de simulaties leiden. Een gelijkaardige

proefopzet als werkwijze 3 lijkt alleszins van nut te kunnen zijn in het hydraulisch ontwerp.

4.2.4.5 100-jarige tijdreeks

Als afsluiter van deze sectie wordt teruggekoppeld naar de doelstelling van dit werk, nl.

het genereren van lange tijdreeksen zodat weinig frequente gebeurtenissen of extremen

kunnen bestudeerd worden ten behoeve van het hydraulisch ontwerp. Werkwijze 3 is

de enige die in staat is reeksen te simuleren voor een tijdvenster naar wens gezien alle

veranderlijken stochastisch benaderd worden. Ter illustratie werd zo de proefopzet van

werkwijze 3 herhaald voor het genereren van een tijdreeks van 100 jaar.

Figuur 4.27 visualiseert de resultaten voor de 100-jarige tijdreeks. De retourperiodes lopen

dit keer op tot 101 jaar (vergelijking (3.20)). Waar in de vorige paragraaf de debietwaarden

horende bij een retourperiode van 31 jaar konden oplopen tot 81 m3/s, 145 m3/s en

360 m3/s voor respectievelijk de historische datareeks, RCP 4.5 met BC1 en RCP 4.5

met BC2 van CNRM-CM5, bereiken deze nu slechts 79 m3/s, 100 m3/s en 171 m3/s.

Deze voorbeelden worden in de proefopzet van 100 jaar respectievelijk 130 m3/s, 200 m3/s

en 410 m3/s voor de retourperiode van 101 jaar. Daarnaast is de onzekerheid op de

retourperiodes van 10 jaar, 16 jaar en 31 jaar een stuk minder dan in de vorige paragraaf.

Dit doet vermoeden dat de debieten voor deze retourperiodes in de initiële opzet eigenlijk

representatief zijn voor langere tijdreeksen. Het MBL-model laat immers toe om waarden

die groter zijn dan initieel geobserveerd te genereren, zodat de gegenereerde gebeurtenissen

inderdaad kunnen corresponderen met een retourperiode groter dan deze van de tijdreeks.
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Zoals reeds aangehaald kan dit fenomeen in principe ook plaatsvinden na gebruik van de

E- en T-generator door de destandaardisatiestap. Deze afwijking is echter minimaal en

bovendien ook geen rechtstreeks gevolg van de vine-copula zelf. Het stijgend karakter

van de grafieken in Figuur 4.27 is bovendien geleidelijker dan anders, wat deze redenering

staaft. Dit alles verklaart ook waarom in de vorige paragraaf de debieten van de basisreeks

met een retourperiode groter dan 5 jaar zich telkens onderaan het ensemble bevonden.

Voor de 100-jarige reeksen vindt deze overschatting plaats vanaf 15 jaar. Gezien dit

fenomeen pas duidelijk werd in werkwijze 3, is het ontegensprekelijk het MBL-model dat

verantwoordelijk is voor deze grote waaier aan extreme debietwaarden. Dit stochastisch

model is dus verantwoordelijk voor het grootste aandeel in de gëıntroduceerde onzekerheid,

al is deze minder groot dan eerst gedacht.

Ook Pham et al. (2018) toonden aan dat de extreme debieten met grotere retourperiodes

gepaard gaan met een grote onzekerheid. Eveneens werd het stochastisch beschouwen

van neerslag aangeduid als belangrijkste oorzaak. Verhoest et al. (2010) demonstreerden

reeds deze tekortkoming van het MBL-model en suggereerden de optimalisatie van het

model met betrekking tot de afhankelijkheid van de verschillende willekeurig gegenereerde

pulsen onderling. De introductie van copula’s ter modellering van deze afhankelijkheden

zou dit kunnen verhelpen (Evin en Favre, 2008). In Zoeter (2017) werd hier al een eerste

onderzoek naar uitgevoerd, evenwel zonder positieve resultaten. Verder is ook de kalibratie

van het MBL-model voor verbetering vatbaar via incorporatie van het extreem gedrag in

de doelfunctie.

Tot slot is het belangrijk te weten dat hoe langer de tijdreeks, hoe beter de schatting

van de debietwaarden horende bij een retourperiode die kleiner is dan de lengte van de

tijdreeks zelf. Wanneer in het hydraulisch ontwerp een constructie wordt beoogd voor een

retourperiode van 100 jaar, is dus bijgevolg nood aan het modelleren van een veel langere

tijdreeks.
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Figuur 4.26: Retourperiodes [jaar] van de debietreeksen [m3/s] na toepassen van werkwijze 3 voor de 30-
jarige tijdreeksen. Elke dataset omvat achtduizend herhalingen. De basisreeksen (zwart) zijn weergegeven
voor de historische, BC1- en BC2-datasets.
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Figuur 4.27: Retourperiodes [jaar] van de debietreeksen [m3/s] na toepassen van werkwijze 3 voor de 100-
jarige tijdreeksen. Elke dataset omvat achtduizend herhalingen. De basisreeksen (zwart) zijn weergegeven
voor de historische, BC1- en BC2-datasets.
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4.3 Communicatie naar niet-experten

Het mag duidelijk zijn dat de impact van klimaatverandering op neerslag, temperatuur,

evaporatie en afvoer niet te onderschatten is. Voorheen werd deze impact in het algemeen

gekwantificeerd aan de hand van het klimaatsignaal voor alle veranderlijken en de visua-

lisatie van de retourperiodes in het bijzonder voor de debietwaarden. Desondanks is het

klimaatsignaal slechts een gemiddelde uitdrukking van de verandering die de veranderlij-

ken ondergaan in de toekomst. Bijvoorbeeld, bedraagt het klimaatsignaal 2 °C dan wil

dit zeggen dat tussen 2071–2100 de temperatuur gemiddeld 2 °C zal stijgen ten opzichte

van de periode 1961–1990. Evengoed zullen er dus dagen zijn waar de temperatuur lager

is dan voorheen of net meer zal toenemen dan 2 °C. Ook het concept retourperiode is

in principe slechts een gemiddelde uitspraak. Een debiet van 75 m3/s voor een retour-

periode van 10 jaar duidt zo aan dat een debiet met dergelijke omvang gemiddeld gezien

éénmaal om de 10 jaar voorkomt. Het kan dus gebeuren dat zo’n debiet twee jaar na

elkaar voorkomt. Voor buitenstaanders, of niet-experten, zijn deze maten echter minder

toegankelijk en scheppen ze vaak verwarring. Enerzijds is er vaak meer interesse in het

extreem gedrag dan het gemiddeld gedrag van deze veranderlijken en anderzijds worden

deze gemiddelde uitspraken vaak absoluut gëınterpreteerd. Om hieraan tegemoet te ko-

men, wordt de boodschap omtrent de verandering van neerslag, temperatuur, evaporatie

en debieten in de toekomst op een toegankelijkere manier weergegeven in deze sectie.

Figuur 4.28 illustreert de gevolgde procedure. Allereerst wordt de grens van extreem

gedrag in de historische periode gedefinieerd aan de hand van de x-waarde xc correspon-

derend met de cumulatieve dichtheid Fa = 0.90. Gemiddeld bereikt 10 % van de dagen in

de historische periode dus een waarde groter dan xc. Deze grens van extreem gedrag in de

historische periode kan op twee manieren vergeleken worden met het extreem gedrag in

de toekomstige periode. Enerzijds kan xc vergeleken worden met de x-waarde xd corres-

ponderend met de cumulatieve dichtheid Fa = 0.90 in de toekomstige periode. Anderzijds

geeft ook de cumulatieve dichtheid Fb van xc voor de toekomstige periode een inschatting

van hoe het extreem gedrag evolueert.

Bovenstaande procedure wordt toegepast op één historische simulatie en één toekomstige

simulatie met RCP 8.5 en BC2 van MPI-ESM na toepassen van werkwijze 3. Enkel

de resultaten voor neerslag, temperatuur, evaporatie en debiet voor de maand december

worden bestudeerd. Het spreekt voor zich dat de gemaakte conclusies zullen wijzigen bij
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het beschouwen van een andere dataset of maand. Figuur 4.29 illustreert de cumulatieve

dichtheden voor deze simulaties, Tabel 4.4 vat de hieruit af te leiden kerngegevens samen.

De invloed van klimaatverandering op neerslag, temperatuur, evaporatie en debiet in

december met MPI-ESM, RCP 8.5 en BC2 kan als volgt gecommuniceerd worden:

1. Waar in het verleden een dagelijkse neerslaghoeveelheid groter of gelijk aan 7.2 mm

gemiddeld 10 % van de dagen voorkwam, zal dit in de toekomst oplopen tot 15 %

van de dagen. Of ook, in de toekomst bedraagt de dagelijkse neerslaghoeveelheid

gemiddeld 10 % van de dagen minstens 10 mm.

2. Waar in het verleden een dagelijks gemiddelde temperatuur groter of gelijk aan 8.5 °C

gemiddeld 10 % van de dagen voorkwam, zal dit in de toekomst oplopen tot 32 % van

de dagen. Of ook, in de toekomst bedraagt de dagelijkse gemiddelde temperatuur

gemiddeld 10 % van de dagen minstens 11.8 °C.

3. Waar in het verleden een dagelijkse evaporatiehoeveelheid groter of gelijk aan 0.55 mm

gemiddeld 10 % van de dagen voorkwam, zal dit in de toekomst oplopen tot 28 %

van de dagen. Of ook, in de toekomst bedraagt de dagelijkse evaporatiehoeveelheid

gemiddeld 10 % van de dagen minstens 0.69 mm.

4. Waar in het verleden een dagelijks debiet groter of gelijk aan 7.4 m3/s gemiddeld

10 % van de dagen voorkwam, zal dit in de toekomst oplopen tot 38 % van de dagen.

Of ook, in de toekomst bedraagt het dagelijks debiet gemiddeld 10 % van de dagen

minstens 19.1 m3/s.

Tabel 4.4: De waarden xc en xd van neerslag [mm], temperatuur [°C], evaporatie [mm] en debiet [m3/s]
voor de cumulatieve dichtheid Fa = 0.90 van een historische en toekomstige (RCP 4.5 en BC2) simulatie
van MPI-ESM in december na toepassen van werkwijze 3. Ook de cumulatieve dichtheden Fb voor deze
veranderlijken in de toekomst zijn gegeven.

Neerslag Temperatuur Evaporatie Debiet

Fb 0.85 0.68 0.72 0.62

xc 7.2 8.5 0.50 7.4

xd 10 11.8 0.69 19.1
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Figuur 4.28: Conceptuele cumulatieve dichtheidsfuncties voor een historische (stippellijn) en toekomstige
(volle lijn) reeks van een veranderlijke x en weergave van de kerngegevens Fa, Fb, xc en xd.

Figuur 4.29: Empirische cumulatieve dichtheidsfuncties voor neerslag [mm], temperatuur [°C], evaporatie
[mm] en debiet [m3/s] in december van de historische (blauwe stippellijn) en toekomstige (blauwe volle
lijn) reeks met RCP 8.5 en BC2 van MPI-ESM. De grafieken voor het debiet zijn weergegeven tot 40 m3/s
maar gaan gelijkaardig verder tot 67 m3/s voor de toekomstige reeks. Ook de kerngegevens (grijs) kunnen
afgeleid worden.
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In dit werk werd een methode aangereikt voor het genereren van gekoppelde, stochasti-

sche neerslag-, temperatuur-, en evaporatietijdreeksen voor toekomstige klimaatscenario’s

zodat deze aangewend kunnen worden in het waterbeheer als basis voor toekomstig hydrau-

lisch ontwerp. Concreet vertaalde dit zich in het genereren van een debietreeks voor tien

verschillende klimaatdatasets op vier verschillende wijzen. De klimaatdatasets verschil-

len in klimaatmodel (CNRM-CM5 en MPI-ESM), emissiescenario (RCP 4.5 en RCP 8.5)

en/of biascorrectiemethode (BC1 en BC2) zodat de invloed van deze elementen op het

uiteindelijk resultaat ingeschat kon worden. De werkwijzen onderscheiden zich van elkaar

in de gebruikte stochastische modellen. In werkwijze 0 komt geen stochastisch model aan

bod waardoor de focus op de verschillende klimaatdatasets ligt. Werkwijze 1 implemen-

teert de E-generator VTPEPE , werkwijze 2 voegt de T-generator VTPTP hieraan toe en tot

slot neemt werkwijze 3 ook het MBL-model mee in haar modelstructuur. De studie van

de resultaten van deze opeenvolging gaf inzicht in de performantie en invloed van deze

stochastische modellen. Uiteindelijk is voornamelijk de proefopzet van werkwijze 3 van

belang, gezien het potentieel om tijdreeksen te genereren met een lengte naar wens.

In de bespreking van werkwijze 0 werd vastgesteld dat de resultaten van de debietreeksen

afhangen van het gebruikte klimaatmodel en de gebruikte biascorrectiemethode, met in het

bijzonder de frequentiecorrectie van de corresponderende neerslag- en evaporatiereeksen.

De reeksen met MPI-ESM, RCP 8.5 en BC2 geven voor éénzelfde retourperiode steeds

aanleiding tot grotere debieten in vergelijking met respectievelijk CNRM-CM5, RCP 4.5

en BC1. De biascorrectiemethode die uitgaat van de Ukkeltijdreeks, BC2, boekt bovendien

betere resultaten op vlak van het behouden van de wederzijdse afhankelijkheden tussen

de veranderlijken.

Zowel de T-generator als de E-generator geven na toepassen van elke werkwijze geen aan-

zienlijke afwijkingen van de basisreeksen tot gevolg. Het MBL-model slaagt daarentegen



niet in het correct beschrijven van de kansen op geen neerslag, enkel de simulaties van de

BC2-reeksen scoren hier goed op.

De karakteristieken van de debietreeksen lijken intact te zijn na toepassen van de werk-

wijzen. Er wordt geen opmerkelijk onderscheid waargenomen tussen de resultaten van de

verschillende klimaatdatasets, met uitzondering van het ensemble voor MPI-ESM die de

basisreeksen opmerkelijk beter benadert in werkwijze 3.

De gëıntroduceerde onzekerheid op de debietsimulaties na toepassen van de E-generator

is minimaal. Ook het aankoppelen van de T-generator geeft geen aanleiding tot een op-

merkelijke toename van de variatie. Vervolgens brengt de introductie van de stochastisch

gemodelleerde neerslag een ander verhaal: de onzekerheid in werkwijze 3 neemt aanzienlijk

toe. Het MBL-model laat immers toe om waarden die groter zijn dan initieel geobserveerd

te genereren. Evenwel is hier voorzichtigheid gebaat want de gegenereerde extreme de-

bieten kunnen op deze manier corresponderen met een retourperiode groter dan de lengte

van de tijdreeks. Verder is de onzekerheid op de debietsimulaties na toepassen van werk-

wijzen 2 en 3 groter voor CNRM-CM5 dan voor MPI-ESM.

Samengevat kan besloten worden dat het opeenvolgend gebruik van het MBL-model, de

T-generator en de E-generator resulteert in veranderlijken, in het bijzonder debieten, met

statistieken sterk gelijkend aan deze van de uitgaande reeksen. Evenwel kan de weg ernaar

toe, in de zin van welk(e) biascorrectiemethode, klimaatmodel en emissiescenario aange-

wend worden, tot enig verschil in de simulaties leiden. In dit werk genieten MPI-ESM en

BC2 licht de voorkeur. Een gelijkaardige proefopzet lijkt alleszins van nut te kunnen zijn

in het waterbeheer zolang de dimensionering gebaseerd wordt op een extreme gebeurtenis

met een voldoende zekerheid, i.e. de gemodelleerde tijdreeks moet veel groter zijn dan de

vooropgestelde retourperiode.
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In het tijdsbestek van dit werk werden niet alle onderdelen tot in het kleinste detail uitge-

werkt en werden ook zaken buiten beschouwing gelaten. Niettemin kan verder onderzoek

belangrijke inzichten geven in de toepassing van de voorgestelde methodologie. Als afslui-

ter wordt in dit hoofdstuk beschreven welke aspecten nog extra aandacht behoeven of nog

niet geadresseerd werden.

Zowel in dit werk als in het werk van Pham et al. (2018) werd aangetoond dat de extreme

debieten met een grote retourperiode gepaard gaan met een grote onzekerheid. De be-

langrijkste oorzaak hiervan is het stochastisch beschouwen van neerslag. Verhoest et al.

(2010) demonstreerden reeds deze tekortkoming van het MBL-model en suggereerden de

optimalisatie van het model met betrekking tot de afhankelijkheid van de verschillende

willekeurig gegenereerde pulsen onderling. De introductie van copula’s ter modellering

van deze afhankelijkheden zou dit kunnen verhelpen (Evin en Favre, 2008). Zoeter (2017)

deed hier reeds een preliminair onderzoek naar, evenwel zonder positieve resultaten. Ook

de kalibratie van het MBL-model is voor verbetering vatbaar via de incorporatie van het

extreem gedrag in de doelfunctie.

In dit werk deden VTPTP en VTPEPE dienst als T- en E-generator. In een verder stadium

zou in principe één vine-copula opgesteld kunnen worden, VTPPTEPE , voor het genereren

van zowel temperatuur- als evaporatiereeksen. Vervolgens werden in gelijkaardige studies

enkel copula- en vineconstructies opgebouwd uitgaande van neerslag, temperatuur, evapo-

ratie of de fractie aan droge momenten per dag (Pham, 2016; Pham et al., 2018). Andere

veranderlijken zoals netto-instraling of de relatieve vochtigheidsgraad werden bewust ver-

meden daar deze veranderlijken slechts zelden voorhanden zijn. Het gebruik van klimaat-

modellen maakt het echter mogelijk veranderlijken zoals netto-instraling in de vine-copula

te incorporeren ten voordele van de kwaliteit van de evaporatiesimulaties. In de ideale si-

tuatie zou een hele reeks aan veranderlijken met enige relatie tot evaporatie het onderwerp

kunnen zijn van een Lasso of Ridge regressie (James et al., 2013). Op basis van derge-



lijke analyse kan een selectie gemaakt worden van de meest verklarende veranderlijken,

die op hun beurt de bouwstenen kunnen vormen in verschillende vine-copulaconstructies.

De arbeidsintensieve evaluatie van deze constructies (zie Pham (2016)) wordt zo in zekere

mate gereduceerd. Geen enkele performantiemaat evalueert namelijk zowel de wederzijdse

afhankelijkheden als de statistieken van de verschillende aggregatieniveaus.

De temporele resolutie van de gebruikte data bedraagt één dag. Hydrologische toepas-

singen binnen urbane gebieden vereisen echter data met een hogere temporele resolutie,

statistische neerschaling van deze dagelijkse RKM-data tot (sub)uurlijks niveau is hier

onontbeerlijk. Het MBL-model laat dit in principe toe, i.e. dagelijkse data kan gebruikt

worden om het model te kalibreren en neerslagtijdreeksen met een fijnere temporele reso-

lutie kunnen gegenereerd worden (Vernieuwe et al., 2015). Evenwel is ook een neerschaling

voor evaporatie en temperatuur nodig, eventueel te implementeren na het stochastische

genereren van deze veranderlijken. Ook dit gegeven laat met andere woorden nog ruimte

voor verder onderzoek.

Ook wat de biascorrectie betreft, is progressie mogelijk. Zoals reeds aangehaald in Sec-

tie 3.3.1, kan de frequentiecorrectie de temporele structuur van een reeks verstoren. Wil-

lems (2013a) en Ntegeka et al. (2014) veronderstelden dat dagen zonder en met neerslag

de neiging hebben clusters te vormen. Zij baseerden de selectie van de te corrigeren mo-

menten daarom op basis van de natte condities van de voorgaande en volgende dagen.

Desalniettemin ontbreken er studies omtrent de evaluatie en vergelijking van deze tech-

nieken. Voor toekomstig onderzoek wordt daarom aangeraden de eigenschappen van de

clusters voor en na de frequentiecorrectie te onderzoeken en te evalueren in het kader van

de gebruikte biascorrectiemethode.

De onzekerheid op de debietsimulaties werd in dit werk naast de stochastische modellen ook

in zekere mate gelinkt aan de gebruikte globale klimaatmodellen, klimaatveranderingssce-

nario’s en biascorrectiemethodes. Teutschbein en Seibert (2012) maakten de aanbeveling

om een ensemble aan RKM’s te gebruiken zodat een betere inschatting kan gemaakt wor-

den van de impact van de biascorrectiemethodes. Daarnaast veronderstelden Horton et al.

(2006) dat de onzekerheid gepaard met het gebruik van RKM’s van dezelfde grootte-orde

is als van GKM’s, terwijl in de studie van Graham et al. (2007a) de keuze van het GKM net

relevanter bleek dan deze van het RKM of het klimaatveranderingsscenario. Eénduidige

conclusies maken omtrent de rol van deze elementen in de onzekerheid van hydrologische

impactstudies, is dus niet zo evident. Hoe dan ook zou het gebruik van een ensemble voor
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elk van deze elementen het onderzoek onnodig opblazen en te ver leiden. Desondanks kan

na een uitgebreide literatuurstudie een selectie van GKM’s en RKM’s gemaakt worden

naargelang hun relatie tot hoge, gemiddelde en lage hydrologische impact (Ntegeka et al.,

2014; Tabari et al., 2015). Tot slot beperkte de discussie van de onzekerheid in dit werk

zich tot een kwalitatieve analyse, in de toekomst zou ook een kwantitatieve analyse een

meerwaarde kunnen bieden.

Finaal zou het handig zijn een procedure op te stellen die een aantal extreme gebeurtenis-

sen met relevante retourperiodes selecteert, om de in dit werk voorgestelde methodologie

operationeel toepasbaar te maken. Het ontwerp van een constructie ter bescherming van

een overstroming wordt echter niet enkel gekarakteriseerd door het debiet, ook het piekde-

biet dat de maximum waterhoogte bepaalt als indicatie van de hoogte van de keerwanden,

en het piekvolume als indicatie van het volume van het overstromingsreservoir, zijn re-

levant. Om die reden zouden eigenlijk multivariate retourperiodes moeten gedefinieerd

worden in plaats van univariate retourperiodes. In de literatuur werden reeds verschil-

lende definities van multivariate retourperiodes geformuleerd (Salvadori et al., 2007), ter-

wijl slechts een beperkt aantal papers gebeurtenissen vergelijken die werden opgesteld aan

de hand van deze alternatieve definities (bv. Gräler et al. (2013)), laat staan interpreteren

met oog op hydraulisch ontwerp. Van de Velde (2018) gaf met zijn onderzoek reeds de

aanzet tot dit onderzoeksonderwerp.
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BIJLAGE A

DRIEDIMENSIONALE

COPULADICHTHEID

De gezamenlijke probabiliteitsdichtheidsfunctie (PDF) f123 van drie willekeurige toevals-

veranderlijken X1, X2 en X3 kan op volgende manier ontleed worden:

f123(x1, x2, x3) = f12|3(x1, x2|x3)f3(x3) , (A.1)

waarbij f12|3 de PDF is van X1 en X2 gegeven X3 = x3 en f3 de marginale PDF is van

X3. De decompositie in dit driedimensionale geval kan enkel veranderen door de keuze

van een andere conditionele veranderlijke.

Vervolgens kan de gezamenlijke cumulatieve distributiefunctie F123 bekomen worden door

integratie (De Michele et al., 2007):

F123(x1, x2, x3) =

∫ x1

−∞

∫ x2

−∞

∫ x3

−∞
f123(r, s, t) dr ds dt

=

∫ x1

−∞

∫ x2

−∞

∫ x3

−∞
f12|3(r, s|t)f3(t) dr ds dt

=

∫ x3

−∞

[∫ x1

−∞

∫ x2

−∞
f12|3(r, s|t) dr ds

]
f3(t)dt

=

∫ x3

−∞
F12|3(x1, x2|t) dF3(t)

=

∫ x3

−∞
C12|3

(
F1|3(x1|t), F2|3(x2|t)

)
dF3(t) .

(A.2)

Wanneer in plaats van X1, X2 en X3 de getransformeerde toevalsveranderlijken U1, U2 en

U3 uniform over I beschouwd worden, dan kan vergelijking (A.2) geschreven worden als:



C123 =

∫ u3

0
C12|3

(
∂

∂u3
C13(u1, t),

∂

∂u3
C23(u2, t)

)
dt . (A.3)

In de vine-copula theorie wordt echter vaak gewerkt met copuladichtheden in plaats van

cumulatieve distributiefuncties (zie Sectie 2.3.2). Afleiden van vergelijking (A.3) resulteert

zo in c123:

c123(u1, u2, u3) =
∂3

∂u1∂u2∂u3

∫ u3

0
C12|3

(
∂

∂u3
C13(u1, t),

∂

∂u3
C23(u2, t)

)
dt

=
∂2

∂u1∂u2
C12|3

(
∂

∂u3
C13(u1, u3),

∂

∂u3
C23(u2, u3)

)

=
∂

∂u1

(
∂

∂u2
C12|3

(
∂

∂u3
C13(u1, u3),

∂

∂u3
C23(u2, u3)

))

=
∂

∂u1

(∂C12|3

(
∂
∂u3

C13(u1, u3),
∂
∂u3

C23(u2, u3)
)

∂
(

∂
∂u3

C13(u1, u3)
) · ∂2

∂u2∂u3
C13(u1, u3)

+
∂C12|3

(
∂
∂u3

C13(u1, u3),
∂
∂u3

C23(u2, u3)
)

∂
(

∂
∂u3

C23(u2, u3)
) · ∂2

∂u2∂u3
C23(u2, u3)

)

=
∂

∂u1

∂C12|3

(
∂
∂u3

C13(u1, u3),
∂
∂u3

C23(u2, u3)
)

∂
(

∂
∂u3

C23(u2, u3)
) · c23(u2, u3)



=
∂2C12|3

(
∂
∂u3

C13(u1, u3),
∂
∂u3

C23(u2, u3)
)

∂
(

∂
∂u3

C13(u1, u3)
)
∂
(

∂
∂u3

C23(u2, u3)
) · ∂2

∂u1∂u3
C13(u1, u3) · c23 (u2, u3)

+
∂2C12|3

(
∂
∂u3

C13(u1, u3),
∂
∂u3

C23(u2, u3)
)

∂
(

∂
∂u3

C23(u2, u3)
)
∂
(

∂
∂u3

C23(u2, u3)
) · ∂2

∂u1∂u3
C23(u2, u3) · c23 (u2, u3)

+
∂C12|3

(
∂
∂u3

C13(u1, u3),
∂
∂u3

C23(u2, u3)
)

∂
(

∂
∂u3

C23(u2, u3)
) · ∂c23(u2, u3)

∂u1

=
∂2C12|3

(
∂
∂u3

C13(u1, u3),
∂
∂u3

C23(u2, u3)
)

∂
(

∂
∂u3

C13(u1, u3)
)
∂
(

∂
∂u3

C23(u2, u3)
) · ∂2

∂u1∂u3
C13(u1, u3) · c23 (u2, u3))

= c12|3

(
∂

∂u3
C13(u1, u3),

∂

∂u3
C23(u2, u3)

)
· c13 (u1, u3) · c23 (u2, u3) .

(A.4)
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BIJLAGE B

AFLEIDING VAN f4|123(x4|x1, x2, x3)

Volgende afleiding is overgenomen uit Aas et al. (2009).

f4|123(x4|x1, x2, x3) =
f34|12(x3, x4|x1, x2)
f3|12(x3|x1, x2)

=
c34|12

(
F3|12(x3|x1, x2), F4|12(x4|x1, x2)

)
· f3|12(x3|x1, x2) · f4|12(x4|x1, x2)

f3|12(x3|x1, x2)

= c34|12
(
F3|12(x3|x1, x2), F4|12(x4|x1, x2)

)
· f4|12(x4|x1, x2)

= c34|12
(
F3|12(x3|x1, x2), F4|12(x4|x1, x2)

)
·
f24|1(x2, x4|x1)
f2|1(x2|x1)

= c34|12
(
F3|12(x3|x1, x2), F4|12(x4|x1, x2)

)
·

c24|1
(
F2|1(x2|x1), F4|1(x4|x1)

)
· f2|1(x2|x1) · f4|1(x4|x1)

f2|1(x2|x1)

= c34|12
(
F3|12(x3|x1, x2), F4|12(x4|x1, x2)

)
· c24|1

(
F2|1(x2|x1), F4|1(x4|x1)

)
· f4|1(x4|x1)

= c34|12
(
F3|12(x3|x1, x2), F4|12(x4|x1, x2)

)
· c24|1

(
F2|1(x2|x1), F4|1(x4|x1)

)
· c14(F1(x1), F4(x4)) · f4(x4) .

(B.1)





BIJLAGE C

GEGEVENS EN METHODE

Tabel C.1: Modelafwijking als maandelijkse bias voor neerslag [mm], temperatuur in [°C], evaporatie [mm]
en debiet [m3/s] tussen de originele historische klimaatsimulaties en de observaties (xOGC − xOC).

Neerslag [mm]

Jan Feb Maa Apr Mei Jun Jul Aug Sep Okt Nov Dec

CNRM-CM5 0.15 0.21 -0.17 0.23 0.03 -0.14 0.39 0.51 0.47 0.02 -0.30 -0.12

MPI-ESM 0.40 0.51 0.19 0.29 0.24 0.39 0.83 0.80 0.62 0.96 -0.22 0.18

Temperatuur [°C]

Jan Feb Maa Apr Mei Jun Jul Aug Sep Okt Nov Dec

CNRM-CM5 -1.26 -1.34 -2.64 -1.91 -1.31 0.01 0.02 -0.52 -0.67 -2.07 -2.24 -1.83

MPI-ESM -0.85 -0.58 -0.16 -0.22 -0.29 -0.45 -1.11 -1.64 -1.07 -1.34 -0.41 -0.51

Evaporatie [mm]

Jan Feb Maa Apr Mei Jun Jul Aug Sep Okt Nov Dec

CNRM-CM5 0.41 0.55 0.62 0.29 -0.28 0.02 -0.14 -0.18 -0.14 0.29 0.45 0.32

MPI-ESM 0.44 0.47 0.82 0.31 -0.22 0.16 0.11 0.05 0.08 0.56 0.62 0.40

Debiet [m3/s]

Jan Feb Maa Apr Mei Jun Jul Aug Sep Okt Nov Dec

CNRM-CM5 -0.53 -0.48 -1.27 -0.83 -0.40 -0.19 -0.25 0.38 0.72 0.35 -0.15 -1.15

MPI-ESM 0.14 0.63 -0.57 -0.43 -0.01 0.23 0.35 0.88 1.08 1.04 0.56 -0.19



Tabel C.2: Klimaatsignaal als maandelijkse bias voor neerslag [mm], temperatuur in [°C], evaporatie
[mm] en debiet [m3/s] tussen de originele toekomstige en de historische klimaatsimulaties voor RCP 4.5
(xOGT − xOGC).

Neerslag [mm]

Jan Feb Maa Apr Mei Jun Jul Aug Sep Okt Nov Dec

CNRM-CM5 0.36 0.12 0.22 0.18 -0.04 -0.29 -0.46 0.09 -0.19 0.03 0.04 0.55

MPI-ESM 0.49 0.36 -0.05 -0.24 0.43 -0.19 -0.86 -0.56 -0.19 -0.80 0.79 0.46

Temperatuur [°C]

Jan Feb Maa Apr Mei Jun Jul Aug Sep Okt Nov Dec

CNRM-CM5 1.55 1.35 1.64 1.32 0.73 1.33 2.62 2.14 1.96 1.90 2.49 1.81

MPI-ESM 2.71 2.13 0.82 0.92 0.83 1.43 1.66 2.29 2.43 2.01 1.78 1.30

Evaporatie [mm]

Jan Feb Maa Apr Mei Jun Jul Aug Sep Okt Nov Dec

CNRM-CM5 0.15 -0.02 0.13 0.04 0.01 -0.12 -0.05 -0.10 -0.05 -0.06 0.05 0.13

MPI-ESM 0.16 0.24 0.04 -0.05 0.10 0.05 -0.24 -0.25 -0.16 -0.20 0.05 0.08

Debiet [m3/s]

Jan Feb Maa Apr Mei Jun Jul Aug Sep Okt Nov Dec

CNRM-CM5 0.65 0.47 0.40 0.36 0.22 -0.18 -0.18 -0.07 -0.19 -0.17 -0.19 0.45

MPI-ESM 0.99 0.62 0.36 -0.18 0.17 -0.05 -0.51 -0.58 -0.54 -0.74 0.14 0.88
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BIJLAGE C. GEGEVENS EN METHODE

Tabel C.3: Klimaatsignaal als maandelijkse bias voor neerslag [mm], temperatuur in [°C], evaporatie
[mm] en debiet [m3/s] tussen de originele toekomstige en de historische klimaatsimulaties voor RCP 8.5
(xOGT − xOGC).

Neerslag [mm]

Jan Feb Maa Apr Mei Jun Jul Aug Sep Okt Nov Dec

CNRM-CM5 0.59 0.73 -0.11 -0.08 -0.10 0.04 0.01 0.38 -0.02 0.16 0.24 0.56

MPI-ESM 0.47 0.95 0.46 0.58 0.21 -0.37 -1.22 -0.46 0.05 -0.30 1.06 0.81

Temperatuur [°C]

Jan Feb Maa Apr Mei Jun Jul Aug Sep Okt Nov Dec

CNRM-CM5 3.30 3.00 2.66 2.41 2.22 2.19 3.57 3.81 3.38 3.23 4.25 3.46

MPI-ESM 3.39 3.03 2.12 1.62 1.31 1.90 3.72 4.56 3.74 3.27 3.24 3.56

Evaporatie [mm]

Jan Feb Maa Apr Mei Jun Jul Aug Sep Okt Nov Dec

CNRM-CM5 0.12 0.19 0.13 -0.03 -0.05 -0.08 0.09 0.01 -0.06 0.04 0.12 0.19

MPI-ESM 0.24 0.30 0.15 0.18 0.14 -0.08 -0.39 -0.33 -0.08 -0.12 0.22 0.29

Debiet [m3/s]

Jan Feb Maa Apr Mei Jun Jul Aug Sep Okt Nov Dec

CNRM-CM5 1.06 1.59 0.42 0.27 0.16 0.10 0.27 0.33 0.66 0.12 0.16 0.88

MPI-ESM 1.71 1.72 1.36 1.10 0.60 0.18 -0.55 -0.63 -0.37 -0.48 0.72 1.42
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Tabel C.4: Frequentie van dagen zonder neerslag voor alle originele datasets.

Ukkel CNRM-CM5 MPI-ESM

Maand fr,OC fr,OGC fr,OGT4.5 fr,OGT8.5 fr,OGC fr,OGT4.5 fr,OGT8.5

Jan 0.35 0.31 0.30 0.37 0.32 0.29 0.33

Feb 0.45 0.32 0.31 0.30 0.31 0.31 0.29

Mar 0.39 0.31 0.33 0.35 0.31 0.30 0.32

Apr 0.41 0.33 0.33 0.38 0.39 0.40 0.31

Mei 0.44 0.41 0.42 0.47 0.38 0.32 0.36

Jun 0.47 0.47 0.48 0.47 0.37 0.38 0.43

Jul 0.50 0.41 0.47 0.48 0.35 0.45 0.54

Aug 0.49 0.41 0.47 0.47 0.35 0.50 0.56

Sep 0.48 0.45 0.51 0.52 0.41 0.47 0.51

Okt 0.46 0.41 0.43 0.46 0.35 0.48 0.45

Nov 0.34 0.36 0.37 0.39 0.38 0.36 0.39

Dec 0.39 0.36 0.29 0.32 0.32 0.34 0.34

Tabel C.5: Frequentie van dagen zonder evaporatie voor alle originele datasets.

Ukkel CNRM-CM5 MPI-ESM

Maand fr,OC fr,OGC fr,OGT4.5 fr,OGT8.5 fr,OGC fr,OGT4.5 fr,OGT8.5

Jan 0.29 0.15 0.09 0.09 0.16 0.08 0.07

Feb 0.26 0.05 0.04 0.01 0.06 0.02 0.01

Mar 0.06 0.01 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00

Apr 0 0 0 0 0 0 0

Mei 0 0 0 0 0 0 0

Jun 0 0 0 0 0 0 0

Jul 0 0 0 0 0 0 0

Aug 0 0 0 0 0 0 0

Sep 0 0 0 0 0 0 0

Okt 0.01 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00

Nov 0.15 0.06 0.04 0.04 0.05 0.03 0.02

Dec 0.27 0.16 0.12 0.09 0.14 0.12 0.06
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BIJLAGE D

RESULTATEN EN DISCUSSIE

Tabel D.1: Klimaatsignaal als maandelijkse bias voor neerslag [mm], temperatuur [°C] en evaporatie [mm]
tussen de biasgecorrigeerde toekomstige en de historische klimaatsimulaties (xOGT − xOGC) voor RCP 4.5
met BC1.

Neerslag [mm]

Jan Feb Maa Apr Mei Jun Jul Aug Sep Okt Nov Dec

CNRM-CM5 0.46 0.45 0.46 0.38 0.06 -0.26 -0.11 0.31 -0.08 0.22 0.02 0.71

MPI-ESM 0.52 0.66 0.16 -0.16 0.58 0.15 -0.35 -0.24 0.07 -0.38 0.70 0.64

Temperatuur [°C]

Jan Feb Maa Apr Mei Jun Jul Aug Sep Okt Nov Dec

CNRM-CM5 1.57 1.33 1.61 1.33 0.75 1.35 2.62 2.14 1.95 1.88 2.49 1.82

MPI-ESM 2.71 2.14 0.82 0.91 0.82 1.43 1.65 2.29 2.43 2.00 1.80 1.30

Evaporatie [mm]

Jan Feb Maa Apr Mei Jun Jul Aug Sep Okt Nov Dec

CNRM-CM5 0.13 0.08 0.13 0.04 0.01 -0.11 -0.05 -0.11 -0.05 -0.03 0.10 0.11

MPI-ESM 0.13 0.28 0.09 -0.05 0.10 0.06 -0.23 -0.25 -0.16 -0.10 0.09 0.09



Tabel D.2: Klimaatsignaal als maandelijkse bias voor neerslag [mm], temperatuur [°C] en evaporatie [mm]
tussen de biasgecorrigeerde toekomstige en de historische klimaatsimulaties (xOGT − xOGC) voor RCP 4.5
met BC2.

Neerslag [mm]

Jan Feb Maa Apr Mei Jun Jul Aug Sep Okt Nov Dec

CNRM-CM5 0.34 0.16 0.31 0.17 0.06 -0.18 -0.16 0.25 0.02 0.23 0.17 0.37

MPI-ESM 0.39 0.30 -0.03 -0.16 0.23 -0.08 -0.39 -0.12 0.08 -0.17 0.80 0.50

Temperatuur [°C]

Jan Feb Maa Apr Mei Jun Jul Aug Sep Okt Nov Dec

CNRM-CM5 1.51 1.43 1.63 1.30 0.75 1.36 2.56 2.18 1.92 1.92 2.48 1.83

MPI-ESM 2.68 2.14 0.84 0.94 0.79 1.43 1.62 2.32 2.45 1.99 1.80 1.32

Evaporatie [mm]

Jan Feb Maa Apr Mei Jun Jul Aug Sep Okt Nov Dec

CNRM-CM5 0.06 0.01 0.09 0.05 0.02 -0.11 -0.06 -0.11 -0.06 -0.05 0.03 0.06

MPI-ESM 0.06 0.16 0.05 -0.04 0.13 0.04 -0.22 -0.26 -0.17 -0.12 0.02 0.03

Tabel D.3: Klimaatsignaal als maandelijkse bias voor neerslag [mm], temperatuur [°C] en evaporatie [mm]
tussen de biasgecorrigeerde toekomstige en de historische klimaatsimulaties (xOGT − xOGC) voor RCP 8.5
met BC1.

Neerslag [mm]

Jan Feb Maa Apr Mei Jun Jul Aug Sep Okt Nov Dec

CNRM-CM5 0.68 1.06 0.09 0.10 0.01 0.09 0.32 0.60 0.08 0.35 0.27 0.72

MPI-ESM 0.47 1.24 0.69 0.58 0.38 -0.06 -0.73 -0.21 0.25 0.03 0.99 0.99

Temperatuur [°C]

Jan Feb Maa Apr Mei Jun Jul Aug Sep Okt Nov Dec

CNRM-CM5 3.31 3.00 2.63 2.43 2.23 2.21 3.56 3.81 3.38 3.21 4.25 3.47

MPI-ESM 3.38 3.03 2.12 1.62 1.31 1.89 3.71 4.56 3.75 3.26 3.26 3.56

Evaporatie [mm]

Jan Feb Maa Apr Mei Jun Jul Aug Sep Okt Nov Dec

CNRM-CM5 0.12 0.25 0.14 -0.03 -0.06 -0.07 0.10 0.01 -0.07 0.05 0.13 0.14

MPI-ESM 0.16 0.32 0.14 0.15 0.15 -0.06 -0.37 -0.32 -0.08 -0.06 0.17 0.20
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BIJLAGE D. RESULTATEN EN DISCUSSIE

Tabel D.4: Klimaatsignaal als maandelijkse bias voor neerslag [mm], temperatuur [°C] en evaporatie [mm]
tussen de biasgecorrigeerde toekomstige en de historische klimaatsimulaties (xOGT − xOGC) voor RCP 8.5
met BC2.

Neerslag [mm]

Jan Feb Maa Apr Mei Jun Jul Aug Sep Okt Nov Dec

CNRM-CM5 0.75 0.65 0.08 0.05 0.14 0.05 0.29 0.49 0.28 0.43 0.44 0.52

MPI-ESM 0.55 0.68 0.48 0.36 0.18 -0.09 -0.60 0.07 0.33 0.16 1.14 0.84

Temperatuur [°C]

Jan Feb Maa Apr Mei Jun Jul Aug Sep Okt Nov Dec

CNRM-CM5 3.28 3.00 2.70 2.36 2.22 2.24 3.55 3.81 3.38 3.22 4.26 3.49

MPI-ESM 3.40 3.04 2.12 1.63 1.27 1.95 3.65 4.59 3.77 3.25 3.26 3.56

Evaporatie [mm]

Jan Feb Maa Apr Mei Jun Jul Aug Sep Okt Nov Dec

CNRM-CM5 0.05 0.13 0.10 -0.02 -0.05 -0.07 0.10 0.01 -0.08 0.02 0.06 0.08

MPI-ESM 0.08 0.20 0.10 0.16 0.17 -0.06 -0.36 -0.33 -0.09 -0.08 0.08 0.12

Figuur D.1: Empirische dichtheidsfuncties van de debieten [m3/s] voor de drie werkwijzen met alle CNRM-
CM5-datareeksen in maart. De basisreeks (blauw) en het ensemble (grijs) zijn weergegeven voor (a) de
historische reeks, (b) RCP 4.5 en BC1, (c) RCP 4.5 en BC2, (d) RCP 8.5 en BC1 en (e) RCP 8.5 en BC2.
Het ensemble telt voor iedere werkwijze twintig herhalingen, voor werkwijze 2 en 3 zijn deze willekeurig
gekozen uit de respectievelijk vierhonderd en achtduizend modelsimulaties.
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Figuur D.2: Empirische dichtheidsfuncties van de debieten [m3/s] voor de drie werkwijzen met alle CNRM-
CM5-datareeksen in september. De basisreeks (blauw) en het ensemble (grijs) zijn weergegeven voor (a) de
historische reeks, (b) RCP 4.5 en BC1, (c) RCP 4.5 en BC2, (d) RCP 8.5 en BC1 en (e) RCP 8.5 en BC2.
Het ensemble telt voor iedere werkwijze twintig herhalingen, voor werkwijze 2 en 3 zijn deze willekeurig
gekozen uit de respectievelijk vierhonderd en achtduizend modelsimulaties.

Figuur D.3: Empirische dichtheidsfuncties van de debieten [m3/s] voor de drie werkwijzen met alle CNRM-
CM5-datareeksen in december. De basisreeks (blauw) en het ensemble (grijs) zijn weergegeven voor (a) de
historische reeks, (b) RCP 4.5 en BC1, (c) RCP 4.5 en BC2, (d) RCP 8.5 en BC1 en (e) RCP 8.5 en BC2.
Het ensemble telt voor iedere werkwijze twintig herhalingen, voor werkwijze 2 en 3 zijn deze willekeurig
gekozen uit de respectievelijk vierhonderd en achtduizend modelsimulaties.
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