Jenseits ENSO: Neue Signale jahres-
zeitlicher und mehrjahriger
Vorhersagbarkeit

geschrieben von Chris Frey | 16. Juni 2018

Das Climate Forecast Application Network CFAN* hat seine Prognose-
Bemiihungen auf die Uberbriickung dieser Liicke konzentriert, indem es
Prognosen extremer Ziel-Abschatzungen des Vertrauens in die Vorhersage
abgibt.

[*Man konnte das etwa Ubersetzen zu Netzwerk der Anwendung von Klima-
Prognosen. Anm. d. Ubers.]

=]

Abbildung 1: Brauchbarkeit von Vorhersagen fir das
Risiko-Management

Diese Abbildung illustriert das Konzept der probabilistischen
Wettervorhersage mittels eines globalen Prognose-Systems von Ensemble-
Modellen.

Fir jede Vorhersage errechnet das globale Modell ein Ensemble multipler
Vorhersagen, initialisiert mit leicht unterschiedlichen
Anfangszustanden. Das Modell der europaischen Wetterzentrale ECMWF hat
eine Ensemble-Grofe von 51 Vorhersagen. Eine Einzelvorhersage (sagen wir
mal der goldene Punkt in Abbildung 2) kann ziemlich weit entfernt liegen
vom tatsachlich beobachteten Ergebnis (der rote Punkt). Falls das
Ensemble groB genug ist, kann eine bedeutsame probabilistische
Vorhersage gegeben werden. Ziel der probabilistischen Vorhersage ist es,
das beobachtete Ergebnis (der rote Punkt) in einen Probabilitats-Raum zu
bringen (reflektiert durch die dunkelblaue Flache), welcher deutlich
kleiner ist als der der Klimatologie (hellblaue Flache).

Die tatsachliche Modellprognose wird durch die grine Flache
charakterisiert. Die potentielle Vorhersagbarkeit des Modells wird
charakterisiert durch die dunkelblaue Flache. Diese potentielle
Vorhersagbarkeit kann sich in einer Vorhersage niederschlagen mittels
Kalibrierung der Vorhersage und Verfahren der Interpretation der
Ensembles.
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Abbildung 2: Ensembles und probabilistische
Wettervorhersage

Die Herausforderung der probabilistischen Klimavorhersage ist: um das
beobachtete Ergebnis zu erfassen, muss die Ensemble-GroBe sehr groB sein
und so groB werden wie die Klimatologie. Die Herausforderung wird noch
starker, wenn sich das Klima andert, etwa in Gestalt einer allmdhlichem
globalen Erwarmung oder einer abrupten Verschiebung in einem Klimaregime
wie etwa der Atlantischen Multidekadischen Oszillation AMO.
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Abbildung 3: Ensembles und probabilistische
Klimavorhersage

Fir Wettervorhersagen in einer zeitlichen GroBenordnung von 2 Wochen
oder weniger konnen Ensemble-Vorhersagemodelle bedeutsame Probabilitaten
liefern. Dieser Zeitrahmen wird zu einem Zeitrahmen kirzer als
Jahreszeiten erweitert, potentiell bis zu 6 Wochen. Allerdings zeigen
Vorhersagen, die uUber 2 Monate hinaus gehen, oftmals wenig Bezug zur
Wirklichkeit, wund derartige probabilistische Vorhersagen koénnen
tatsachlich Entscheidungstrager in die Irre fuhren. Im Zeitrahmen von
Jahreszeiten werden typischerweise prognostische Einsichten vermittelt,
wahrend ein Prognostiker die Modellprognosen in eine Analyse von
Analogien und vielleicht ein paar statistischen Vorhersageverfahren
integriert.
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Predictability Gap

MJO ENSO QBO AMC PDO

Days Weeks Seasons Years Decades

Probabilistic Predictive Insights Scenarios

Statistics of Extreme Events

black swans, surprises,
discontinuities, abrupt change

Abbildung 4: Vorhersagbarkeit, Vorhersage und Szenarien

Eine Licke in der Vorhersagbarkeit ist um 1 Jahr erkennbar, sie ist dort
nur sehr gering. VergroBert man den Zeitrahmen, steigt die
Vorhersagbarkeit wieder, und zwar assoziiert mit langerfristigen Klima-
Regimes. Allerdings werden die Vorhersagen zunehmend unsicher, wenn man
den Zeitrahmen immer mehr verlangert.

Mégliche Zukunfts-Szenarien konnen nummeriert, aber nicht eingeordnet
werden, z. B. wegen Unsicherheit.

Eine brauchbare Langfristvorhersage lasst die Mdéglichkeit offen, falsch
oder auch iberraschend zu sein in Verbindung mit abrupten Anderungen
oder Schwarzer-Schwan-Ereignissen. Es ist hdchst sinnvoll, derartige
Ereignisse von vornherein als Moglichkeit zuzulassen.

Die entscheidende Herausforderung der Vorhersage ist es, den Zeitrahmen
fur bedeutsame Probabilitats-Vorhersagen und fir die prognostischen
Abschatzungen der Wahrscheinlichkeit zukiunftiger Ereignisse auszuweiten.

Wie konnen wir diese Prognose-Horizonte erweitern?
ECMWF ENSO Prognosegiite

Verbesserungen der globalen Klimamodelle helfen, den Zeitrahmen fir
bedeutsame probabilistische Vorhersagen auszudehnen.

Die folgende Abbildung vergleicht Vorhersagen der El Nino Southern
Oscillation ENSO mittels der jungsten Version des europaischen Modells
ECMWF im Vergleich mit der vorherigen Version dieses Modells. Die Y-
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Achse ist der Monat der Initiierung, und die X-Achse reprasentiert den
Vorhersage-Zeithorizont in Monaten. Die Farben reprasentiert die Starke
der Korrelation zwischen historischen Vorhersagen und Beobachtungen.
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Abbildung 5: ECMWF ENSO Prognosegute

Das bemerkenswerteste Phanomen in diesem Diagramm ist der Einbruch der
Vorhersagbarkeit im Frihjahr [ein unter Synoptikern von Anfang an
bekanntes Phanomen]. Initialisiert man eine Vorhersage im April, wird
die Prognosegute bis Juli rapide abnehmen, und der
Korrelationskoeffizient sinkt unter 0,7 (weiBe Flache). Wird jedoch eine
Prognose im Juli initiiert, bleibt die Vorhersagegiute fir die folgenden
7 Monate und auch darudber hinaus sehr hoch.

Die Gite der neuen ECMWF-Version findet sich rechts, und man erkennt
eine substantielle Verbesserung. Zwar unterscheidet sich das Farbschema
etwas, doch kann man erkennen dass die weiBe Flache mit einem
Korrelationskoeffizienten unter 0,7 viel kleiner ist. Dies ist ein
Anzeichen, dass das Modell hinsichtlich des Einbruchs im Fruhjahr viel
besser agiert.

Die verbesserte Gite in Version 5 wird Verbesserungen des 0zean-Modells
zugeordnet, ebenso wie Parametrisierungen der tropischen Konvektion.
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Climate prediction: signal - to - noise problem

The signal (predictable components): Riding the W%UE -

* Long-term trend

= Regimes and teleconnection patterns
* Cyclical effects

* Seasonal effects

The noise:
* Unpredictable chaotic components
* Random weather variability
* Model error

Biggest challenge:
* Regime shifts
= Shifts triggered by random weather events

Abbildung 6: Klima-Vorhersage: Signale des Problems des
Rauschens

In Zeitrahmen Uber ein paar Wochen hinaus besteht die Herausforderung
darin, die vorhersagbaren Komponenten zu identifizieren. Unter diesen
Komponenten sind:

® jedweder langfristige Trend
® Regimes und Fern-Wechselwirkungen
® sowie jedwede zyklische oder jahreszeitliche Effekte.

Hat man vorhersagbare Komponenten erst einmal identifiziert und
isoliert, kann man loslegen.

Die Herausforderung besteht darin, die vorhersagbaren Komponenten vom
,Rauschen’ zu trennen. Darunter sind:

® unvorhersagbare chaotische Komponenten
@ Zufallsvariabilitat des Wetters
@ Modellfehler

Die groRte Herausforderung sind Verschiebungen der Regimes, vor allenm,
wenn diese Verschiebungen durch Zufallsereignisse ausgeldost wurden. Man
erinnere sich, im Jahre 2015 sah es wirklich so aus, als wirde sich ein
EL Nino entwickeln. Dessen Entwicklung wurde jedoch vereitelt durch
zufallige starke Ostwinde im tropischen Pazifik. Diese fehlgeschlagene
Entwicklung des Jahres 2015 bahnte den Weg fur den Super El Nino des
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Jahres 2016.

Climate prediction: can we beat climatology?

* Skill depends on forecast initialization relative to the annual
cycle: late winter/early spring forecasts are most difficult

* Regime dependent skill: forecast initialized during a well-
established regime are more skillful

 Key predictive insight: whether current forecast can beat climatology
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Abbildung 7: Klimavorhersage: konnen wir die Klimatologie
schlagen?

Die groBe Frage bei einer Klimavorhersage ist, ob man die Klimatologie
schlagen kann. Die Vorhersagegite ist von vielen Dingen abhangig.

Die Initialisierung einer Vorhersage relativ zum jahreszeitlichen Zyklus
ist eine bedeutende Determinante der Gite. Auch ist eine Vorhersage, die
wahrend eines fest bestehenden Regimes initialisiert wird wie etwa einem
ELl Nino, besser.

Eine der bedeutendsten prognostischen Erkenntnisse, den ein Prognostiker
liefern kann ist, ob die aktuelle Vorhersage die Klimatologie schlagen
kann.

Das Vorhersagefenster der Gelegenheit, Fenster bzgl. Raum und Zeit zu
identifizieren ist groBer, wenn die erwartete Vorhersagegute grofer als
gewbhnlich ist, weil dann bestimmte Phasen groRBraumiger Zirkulationen
vorherrschen.

Ich verwende oft eine ,Poker‘-Analogie, wenn ich dies Energiehandlern
erklare — man muss wissen, wie man weitermachen soll [im Original steht
hier das uniibersetzbare Wortspiel ,hold‘ or ,fold‘. Anm. d. Ubers.].
Hinsichtlich einer Vorhersage ist dies der Unterschied zwischen
Vorhersagen mit geringem oder hohem Vertrauen.
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Data - driven prediction methods

Challenges:
* Too simplistic
* |nsufficient analogues
* Climate shifts

Statistical forecasts
* Past analogues
* Time series based

CLIMATE DYNAMICS

Big data analytics
* Data mining
» Artificial intelligence
* Network-based methods

' Good data + Domain Knowledge + Data Mining + Thinking = Success |
Richard DeVeaux

Abbildung 8: von Daten bestimmte Prognoseverfahren

Statistische Vorhersagen wurden viele Jahrzehnte lang verwendet, bevor
globale Klimamodelle entwickelt worden sind, besonders fur die
Monsunregen 1in Asien. Traditionelle statistische Vorhersagen waren
Zeitreihen auf der Grundlage von Analogien wahrend der Vergangenheit.
Wahrend in diese Verfahren Erkenntnisse der Klimadynamik einflielen,
haben sie sich als zu simplizistisch erwiesen, und auBerdem gibt es nur
eine unzureichende Anzahl von Analogien wahrend der Vergangenheit.

Die grolBte Herausforderung fur statistische Vorhersagen ist, dass sie
bei einer Verschiebung von Regimes keinerlei Aussagekraft mehr haben.
Man erinnere sich an das Jahr 1995, als das statistische Hurrikan-
Vorhersagemodell von Bill Gray nicht mehr funktionierte, nachdem sich
die atlantische Zirkulation verandert hatte. Ein Beispiel aus jlingerer
Zeit ist die Bewertung der Schneebedeckung im Oktober in Sibirien. Diese
heranzuziehen funktionierte auch nicht mehr, nachdem sich das
Klimaregime verandert hatte.

Gegenwartig ist die Analytik von Big Data der letzte Schrei bzgl. der
Vorhersage von Wetter und Klima. IBM-Watson 1ist ein Beispiel.
Mathematiker und Statistiker bringen Verfahren der Datengewinnung und
kiinstlicher Intelligenz ins Spiel fir die Wetter- und Klimavorhersage.

Der Guru kinstlicher Intelligenz Richard DeVeaux nennt das folgende
Rezept dafir, erfolgreich zu sein:

Gute Daten + Fachkenntnisse + Datengewinnung + Nachdenken = Erfolg
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Die eingrenzenden Zutaten sind Fachkenntnis und Nachdenken. Ohne gute
Kenntnisse der Klimadynamik wird Katzengold das Ergebnis jedweder
Klimavorhersage auf der Grundlage von Datengewinnung sein.

Seasonal to interannual predictions:

predictive insights —> probabilistic predictions

HYBRID PREDICTION SCHEME

Integrate:
* Climate model ensemble predictions revert to climatology
after few months; ensemble spread too large to be useful
* Data-driven forecasts lack space - time resolution
* Climate dynamics: regime analysis and shifts

Method:
* ‘Clustering’ of ensemble members based
on predictors from data-driven forecasts
* Confidence assessment based on
probability of a regime shift

Abbildung 9: Jahreszeitliche bis jahrliche Vorhersagen:
Prognostische Erkenntnisse - probabilistische
Vorhersagen.

Der Weg zu einer Ausdehnung des Zeithorizonts fur bedeutsame
probabilistische Vorhersagen ist es, globale Klimamodelle mit
Erkenntnissen von Vorhersageverfahren auf der Grundlage von Daten zu
integrieren.

Das Problem der Klimamodell-Vorhersagen ist, dass sie nach ein paar
Monaten unvermeidlich in die Klimatologie abgleiten. Das Problem von
Vorhersagen auf der Grundlage von Daten ist deren schlechte raumlich-
zeitliche Auflosung.

Diese konnen integriert werden, indem die Klimamodell-Ensemble-
Mitglieder anordnet um Pradiktoren aus auf Daten basierenden Vorhersagen
zu Gruppen zusammengefasst werden.

Vertrauensabschatzungen kénnen vorgenommen werden auf der Grundlage der
Wahrscheinlichkeit einer Regime-Verschiebung.

Vorhersagen auf Daten-Grundlage: Analyse der Klimadynamik

Bei Verfahren zur Klimavorhersage auf der Grundlage von Daten ist es
unabdingbar, die Bandbreite der Klimaregimes zu kennen, welche unsere
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Vorhersage beeinflussen konnen. Diese Regimes zeigen die
Erhaltensneigung im Klimasystem. Die Herausforderung besteht darin, die
geeigneten Regimes zu identifizieren, deren Auswirkung auf die
gewlinschten Vorhersage-Variablen zu verstehen und die Vorhersage
zukunftiger Verschiebungen dieser Regimes.

Die CFAN-Analyse der Klimadynamik enthalt die Betrachtung dieser 5
Zeitrahmen und deren damit assoziierten Regimes. Sie reichen vom
jahrlichen Zyklus bis zu multidekadischen Zeitrahmen.

Zustande der Zirkulation: Quellen der Vorhersagbarkeit

Unsere Bemuhungen zur Datengewinnung haben eine Anzahl neuer
Zirkulations-Regimes identifiziert, die als Pradiktoren brauchbar sind
uber eine Bandbreite von Zeitmafstaben. Darunter sind:

® Nordatlantische ARC-Zirkulation
® Indo-Pazifik-Atlantik-Zirkulation

® Anomalien hemispharischer stratospharischer Zirkulation auf beiden
Hemispharen

® Bipolare Zirkulation in der Stratosphare
o NAOX: Nordatlantische SLP/Windzirkulation

® Globale Zirkulationen von Nord-Sid-Winden in der oberen
Troposphare/unteren Stratosphare

Nordatlantische ARC-Zirkulation
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Abbildung 10: Nordatlantische ARC-Zirkulation

Im Atlantik ist aktuell eine faszinierende Entwicklung zu beobachten.
Abbildung 10 zeigt Anomalien der Wassertemperatur im Atlantik fur den
Monat Mai. Man erkennt einen Bogen kalter blauer Temperaturanomalien,
welcher sich vom aquatorialen Atlantik entlang der Kuste von Afrika
erstreckt und dann in ein von 0Ost nach West verlaufendes Band sidlich
von Grénland und Island mindet. Diese Verteilung bezeichnet man als die
atlantische ARC-Zirkulation.
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Abbildung 11: ARC-Wassertemperatur-Anomalien im
Nordatlantik

Eine Zeitreihe von Wassertemperatur-Anomalien im ARC-Gebiet seit 1880
zeigt, dass sich Anderungen mit scharfen Verschiebungen manifestieren.
Man erkennt derartige Verschiebungen in den Jahren 1902, 1926, 1971 und
1995.

In der unteren Graphik erkennt man, dass die ARC-Temperaturen wahrend
der letzten paar Monate einen schroffen Rickgang zeigen. Ist dies jetzt
lediglich eine Kalt-Anomalie wie im Jahre 20027 Oder wird hier eine
Verschiebung in die Kaltphase eingelautet?

Die CFAN-Forschungen haben Prazedenzen der Verschiebungen identifiziert.
Gegenwartig arbeiten wir aktiv daran, die jetzige Lage richtig
einzuordnen.

Kaltphase der atlantischen AMO: Auswirkungen

Es wird erwartet, dass eine Verschiebung hin zur Kaltphase der AMO
ausgepragte Auswirkungen haben wird. Diese Erwartung speist sich aus
Verschiebungen wahrend der Vergangenheit:

@ verringerte Hurrikan-Aktivitat im Atlantik
@ verstarkte Regenfalle in den USA
® verringerte Regenfalle in Indien und der Sahel-Zone

® Verschiebung der Fischbestande im Nordatlantik
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® Beschleunigung des Meeresspiegel-Anstiegs an der norddéstlichen US-
Kiste

AMO impacts on Atlantic Hurricanes
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Abbildung 12: Auswirkungen der AMO auf atlantische
Hurrikane

Die Atlantische Multidekadische O0Oszillation Uubt auf atlantische
Hurrikane einen substantiellen Einfluss aus. Die obere Graphik zeigt die
Zeitreihe der Anzahl starker Hurrikane seit dem Jahr 1920. Die
Warmphasen der AMO sind gelb schattiert. Man erkennt eine substantiell
hohere Anzahl starker Hurrikane wahrend der gelb schattierten Zeitraume.

Einen ganz ahnlichen Effekt zeigt die Accumulated Cyclone Energy:
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AMO impacts on U.S. hurricane landfalls
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Abbildung 13: Auswirkungen der AMO auf auf das US-
Festland uUbergreifende Hurrikane

Im Gegensatz dazu erkennt man, dass die Warmphasen im Vergleich zu den
Kaltphasen der AMO kaum Auswirkungen auf die Haufigkeit von auf das US-
Festland ubergreifende Hurrikane hat.

AMO Impact on
FL Hurricanes

Hurricanes starting
in 1926 killed the FL
boom that began

in 1920

Population increase
accelerated in 1970's.
Low hurricanes plus
changes in federal
policies [NFIP, SE HR
Disaster Relief Act,

217,438 AT OLE FEMA] reduced the
Florida Homes Florida Homes [UELS

FLORIDA HURRICANE LANDFALLS

Total # MHR  Max annual # HR

1926 - 1971 13 3
1972 - 1994 3 1
1995 - 2017 7 3

Abbildung 14: Auswirkungen der AMO auf Hurrikane in
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Florida

Allerdings hat die Phase der AMO einen gewaltigen Einfluss auf Florida.
Wahrend der vorangegangenen Kaltphase gab es zu keiner Jahreszeit mehr
als einen Ubertritt auf Florida, wahrend es wadhrend der Warmphase
mehrere Jahre gab mit drei derartigen Ereignissen oder mehr. Dass ein
starker Hurrikan auf Florida uUbergreift ist mehr als doppelt so
wahrscheinlich in einer Warmphase als in der Kaltphase.

Diese Variationen der Ubertritte auf das Festland in Verbindung mit
Anderungen der AMO haben einen substantiellen Einfluss auf die
Entwicklung in Florida. Die Reihe von Hurrikanen des Jahres 1926 totete
den okonomischen 1920 angefangenen Boom. BevOlkerung und Entwicklung
beschleunigten sich wahrend der siebziger Jahre, unterstitzt durch eine
Periode schwacher Hurrikan-Aktivitat.

Die jahreszeitlichen Vorhersagen atlantischer Hurrikane von CFAN

Das CFAN-Verfahren untersucht globale und regionale Wechselwirkungen
zwischen O0zean-, Tropospharen- und Stratospharen-Zirkulationen.
Vorlaufende Prozesse werden identifiziert durch Datenerfassung,
interpretiert im Zusammenhang der Klimadynamik-Analyse. Damit werden
dann statistische Tests mit Nachhersagen durchgefuhrt.

Wir betrachten in unserer Analyse drei Perioden, definiert durch
gegenwartige Regimes der Zirkulation:

eDie Periode seit 1995, welche mit der Warmphase der AMO korrespondiert

eDie Periode seit 2002, definiert durch eine Verschiebung der
Nordpazifischen Oszillation im Jahre 2001

eDie Periode seit 2008, charakterisiert durch eine Vorherrschaft von El
Nino-Ereignissen alle drei Jahre.



CFAN’s forecast for 2018
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Abbildung 15: CFAN-Vorhersage der atlantischen Hurrikan-
Saison 2018

Vorige Woche haben wir unsere dritte Vorhersage fur die atlantiche
Hurrikan-Saison 2018 herausgegeben. Wir prognostizieren eine
unternormale Aktivitat mit einem ACE-Wert von 63 und 4 Hurrikanen.

Die Graphik rechts zeigt die Nachhersage-Verifikation unserer Juni-
Vorhersage bzgl. der Anzahl von Hurrikanen. Die Prognose wird erstellt
mittels historischer Daten aus drei verschiedenen Perioden, die jeweils
mit den drei oben beschriebenen Regimes korrespondieren.
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CFAN’s predictors for seasonal

Atlantic hurricane forecast

August (May # Jun = Jul predictors):
* Global and North Atlantic troposphere circulation patterns

June (Mar = Apr = May predictors):
* Sea level pressure patterns
* Global equatorial wind patterns in troposphere/stratosphere

April (Jan = Feb = Mar predictors):
* Global N-S patterns of tropospheric/stratospheric winds
* Tropospheric circulation patterns

December (12 month predictors):
* Upper troposphere/stratosphere circulations

Abbildung 16: Pradiktoren von CFAN fur die
jahreszeitliche atlantische Hurrikan-Vorhersage

Die jahreszeitlichen Pradiktoren von CFAN werden fur jede Vorhersage
ermittelt durch ein Datengewinnungs-Verfahren mit unterschiedlichen
Pradiktoren fur jeden Zeitraum. Die ausgewahlten Pradiktoren werden dann
einer Klimadynamik-Analyse unterzogen, um zu verifizieren, dass die
Pradiktoren aus verfahrenstechnischer Sicht sinnvoll sind.

Die von uns herangezogenen Pradiktoren sind bezogen auf atmospharische
Zirkulationsmuster. Unsere Pradiktoren unterscheiden sich substantiell
von denen, die von anderen Gruppen fur statistische Vorhersagen
herangezogenen werden, welche sich vorherrschend auf die
Wassertemperatur und den Luftdruck Uber dem Wasser stutzen.

Jahreszeitliche Vorhersage 2017
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Abbildung 17: Vorhersage atlantischer Hurrikane: worst
case-Szenario

Hier folgt die von uns ausgegebene Vorhersage von vor einem Jahr zur
Hurrikan-Saison 2017. Wir prognostizierten eine aktive Saison mit 3
Ubertritten auf das US-Festland. Diese Anzahl war korrekt, aber wir
haben substantiell die ACE unterschatzt.

Aus der Perspektive des Finanzsektors ist es entscheidend, ob wir eine
weitere extrem aktive Hurrikan-Saison erleben und wie viele Hurrikane
auf das US-Festland ubergreifen.
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Was it predictable?
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.« Data mining unearthed an
anomalous 2004,/2005 pattern in
the stratosphere in the Antarctic
Pacific sector. Possible factor for
2018

Have we unearthed a ‘diamond’ or ‘fools gold'?

Wir fdhrten ein Datensammel-Verfahren durch, um Verteilungen zu
identifizieren, welche die extrem aktiven Saisons der Jahre 1995, 2004,
2005 und 2017 erklaren. Unser gegenwartiges Vorhersagemodell ist zwar
hinsichtlich der Extreme in den Jahren 1995 und 2017 korrekt, nicht
jedoch fur die Jahre 2004 und 2005.

Der einzige Pradiktor, der 2004/2005 auftauchte, war ein Vorgang in der
Stratosphare nahe der Antarktis. Zu diesem Zeitpunkt haben wir keine
Ahnung, ob dieser Vorgang ein plausibler Pradiktor auf physikalischer
Grundlage fir die atlantische Hurrikan-Aktivitat ist. Verstorend ist,
dass Pradiktoren der polaren Stratosphare eine extrem aktive Saison 2018
vorhersagen. Dies steht im Gegensatz zu den anderen von uns
herangezogenen Pradiktoren.

Fazit: Zu diesem Zeitpunkt wissen wir nicht, ob wir echtes Gold oder
Katzengold ausgegraben haben. In jedem Falle ist dies ein gutes Beispiel
des Nutzens und der Gefahren bei der Datensammlung.

Link:
https://judithcurry.com/2018/06/07/beyond-enso-new-signals-of-seasonal-t
o-interannual-predictability/

Ubersetzt von Chris Frey EIKE
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