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Forord

Vi vill tacka var handledare Holger Rootzén fér hans entusiasm for projektet och professionella
hjalp. Gruppen tackar Stuart Coles, vars larobok An Introduction to Statistical Modeling of Extreme
Values, ligger till grund for en stor del av teorin i rapporten. Dessutom tackas SMHI fér deras
lattillgédngliga data och hjidlpsamma korrespondens.

Under arbetsprocessen har individuella prestationer dokumenterats i en individuell loggbok. Vec-
kovis har denna loggbok samt moétesanteckningar sammanfattats i en dagbok som har skrivits i ett
roterande schema. Varken loggboken eller dagboken &r bilagd i rapporten. Vi dr som grupp eniga
att alla har gjort sin del i projektet. Nedan presenteras en bidragsrapport som klargér ansvarsfor-
delningen for den skriftliga rapporten.
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Popularvetenskaplig presentation

Kommer klimatféréandringar leda till fler eller stérre extrema vattenfloden i Sverige? Detta skulle
i sa fall resultera i 6kade risker for kostsamma och eventuellt farliga 6versvimningar, vilket kraver
omfattade investeringar i nya skyddsatgdrder. Med vetskap om dessa risker har forstaelse fér och
hantering av extrema vattenfloden blivit alltmer akut.

For att uppskatta dessa trender kan matematiska modeller anvindas. Inom statistik bendmns
studier av extrema héndelser extremvirdesanalys. De vanligaste modellerna for att studera extrema
héndelser &r block maxima-metoden och troskelmetoden. Block maxima-metoden delar upp datan
i tidsperioder, exempelvis ar, och analyserar den storsta hdndelsen i varje tidsperiod. Tillampat till
arliga vattenfléden hade block maxima endast analyserat det storsta vattenflodet varje ar for att
forutse stora vattenfloden i framtiden. Alternativt kan tréskelmetoden anvindas. Metoden bygger
pa att vélja ett troskelviarde och déarefter analysera héndelser som &r storre dn troskeln. Troskeln
valjs tillrackligt hogt for att endast en 13g andel av datan ska 6verskrida den, exempelvis 2% av
méatpunkterna. Dérefter analyseras alla matpunkter 6ver troskelvirdet for att forutse forekomsten
av extrema héndelser.

Malet med projektet dr att undersoka om det finns trender i frekvensen och storleken av extrema
vattenfléden i Sverige samt hur dessa eventuella trender ser ut. Orsakerna bakom eller potentiella
skador kopplade till de eventuella trenderna kommer inte att undersokas.

De statistiska modellerna foér trender bygger pa fordelningar dér vi antar att vissa parametrar har
ett tidsberoende. For att analysera trenderna anvéndes 5 olika modeller. Block maxima-modellen
utan trender analyserar sannolikheten for extrema héndelser utan att ta hénsyn till forandringar
over tid. Block maxima-modellen med trender i l4ge antar att ldgesparametern i fordelningen for
block maxima foéréndras linjart med tiden. Om lagesparametern dkar 6ver tid innebér det att de
extrema héndelserna blir storre. Nasta modell &r block maxima med exponentiell trend i skala. Om
trenden &r positiv innebéar det att extrema héndelser blir mer volatila. Troskelmetoden utan trender
undersoker héndelser som 6verstiger ett forbestdmt troskelvirde. Troskelmetoden med trend i skala
kan precis som block maxima-modellen anvindas for att avgéra om extrema héndelser blir mer
eller mindre volatila 6ver tid.

Parametrarnas viarde kan vara svartolkade. Déarfér anvindes SMHIs vidervarningar for att presen-
tera resultatet. Vidervarningarna adr anpassade for att kommunicera risker av 6versvimning. Vi
jamfor forhallandena mellan risken idag och risken om 30 ar. Ungefér en femtedel av vattendra-
gen hade en statistiskt signifikant trend i volatilitet, som var negativa i de flesta fallen. I 7% av
vattendragen observerades en signifikant trend i frekvensen av extrema vattenfloden.



Sammandrag

Denna rapport har utforskat trender i extrema vattenfloden i 54 svenska vattendrag med
hjalp av extremvardesteori och data fran SMHI. Syftet var att analysera eventuella férand-
ringar i frekvens och storlek av extrema vattenfloden Gver tid. For att uppna detta an-
vindes GEV- och GP-fordelningar ifran block maxima-metoden respektive troskelmetoden.
GEV- och GP-fordelningarna ansattes med olika trenderparametrar och alla parametrar max-
imum likelihood-skattades. For att avgéra om modellerna utan trender var ldmpliga anvin-
des Anderson-Darlingtest. Dessutom utfordes tester for att ta reda pad om trendparametrar-
na var statistiskt signifikant skilda fran noll. Darefter justerades p-varden fran testerna med
Benjamini-Hochberg individuellt per modell och test. For att underldtta forstaelsen for resul-
tatet redovisas riskforéndingsfaktorer byggda pad SMHIs viadervarningar. Riskerna uppskattas
genom Monte Carlo-sampling. Tva nya plottar for att redovisa extremvérdesrisker presenteras
dven. Resultatet visar att det inte finns vidstrickta trender i nagon modell, men att det finns
statistiskt signifikanta trender for block maxima i skalparametern i 10 av de 54 vattendrag
som undersoktes. Av dessa var 8 av 10 negativa trender. Vidstrackta trender i frekvensen av
extrema vattenfloden hittades inte heller. Troskelmetoden visade sig passa daligt for datan
och darfor dras inga slutsatser ifran den. En bilaga publiceras med fullstdndiga resultat for
alla vattendrag och modeller.

Abstract

This report has assessed the existence and character of trends in extreme water flows in 54
swedish streams using extreme value analysis and data gathered by SMHI, the Swedish Mete-
orological and Hydrological Institute. The aim was to analyze possible changes in frequency
and magnitude of extreme water flows over time. The methods block maxima and peaks
over threshold were used with their respective distributions GEV and GP to achieve this end.
The GEV and GP distributions were used with different trend parameters and all parameters
were maximum likelihood estimated. The Anderson-Darling test was used to determine if the
models without trends were appropriate. Statistical tests were used to determine if the trend
parameters and the shape parameter were statistically significantly different from 0. Then the
p-values were adjusted using the Benjamini-Hochberg procedure individually per model and
test. SMHI's weather warnings and risk ratios were used to increase the accessibility of the
results. Monte Carlo sampling was used to estimate risks. Additionally, two novel extreme
value risk plots are introduced. Our results show no statistically signficant widespread trends
in any models, but there were significant trends in 10 out of 54 streams for the block maxima
model with trend in the scale parameter. 8 out of 10 of these had negative trends. Widespread
trends in the frequency of extreme water flows was not found either. The peaks over thresh-
old model fit the data poorly, so no conclusions were drawn regarding it. A supplemental
document was also produced containing the complete results for all streams and models.
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1 Inledning

Genom alla tider har ménniskor varit beroende av vattendrag for olika &ndamal, fran livsmedels-
produktion till transportnét och energikéllor. Darfér har samhéllen ofta etablerat sig lings med
naturliga vattendrag. Nérheten till vattendrag medfér dock Gversvdmningsrisker [1] som kan le-
da till allvarliga ekonomiska och ekologiska skador samt innebéra livsfara. Det ar darfor viktigt
att undersoka beteendet och eventuella trender av extrema vattenfloden. Genom att utveckla och
tillampa modeller for att bedoma Gversvamningsrisker blir det mojligt att rationellt prioritera
skyddsatgarder och infrastruktur som vallar, diken och kraftverk for att minimera skador. Francis
m.fl. [2] har undersdkt Gversvimningar, tropiska stormar, torka och jordbdvningar pa hela jordklo-
tet och fann att frekvensen fér samtliga fenomen 6kade under perioderna 1963-1967 och 1988-1992.
Viderrelaterade naturkatastrofer visade en sirskilt stor kning.

Hogre globala temperaturer forvantas enligt modeller leda till en 6kning av méngden vatten som cir-
kulerar genom vattnets kretslopp. Detta beror pa att hogre temperatur leder till 6kad avdunstning
och en storre kapacitet for luften att hélla fuktigthet. Hogre temperaturer kan &ven 6ka konvektio-
nen Gver varmare ldnder och havsytor vilket leder till en mindre stabil atmosfar och ytterligare 6kar
risken for kraftig nederbord. Enligt klimatmodeller forvintas denna Skning av nederbord fordelas
ojamnt 6ver vérlden [2].

1.1 Bakgrund

I projektet analyseras vattenflode, dven kallat vattenforing, i ett antal svenska vattendrag. Vatten-
fléde dr den volym vatten som ror sig genom ett vattendrag vid en given plats under en viss tid [3].
Analysen av vattenfloden bygger pa data insamlad av SMHI, Sveriges Meteorogiska och Hydrolo-
giska Insititut. SMHI:s data for vattenfloden berdknas vid majoriteten av métstationerna utifran
sambandet mellan vattennivéa och vattenflode via en sa kallad avbordningskurva som ar specifik for
varje station [4]. Vetenskapen som studerar vattenfldde kallas hydrologi. U.S. Geological Survey,
en amerikansk statlig organisation, anvinder foljande definition for hydrologi [5].

Hydrologi ar vetenskapen som omfattar forekomsten, fordelningen, rérelsen och egen-
skaperna av vattnet pa jorden och dess forhallande till omgivningen inom varje fas av
den hydrologiska cykeln. (Citatet ar 6versatt av oss.)

Hydrologer delar oftast inte upp métdata utifran kalenderar utan istéllet delas tiden in i sa kallade
vattenar. Olika organisationers definitioner for vattenarets start- och sluttider varierar nagot. Detta
ar for att kunna forklara vattenfloden i ett vattenar med nederbérd i samma vattenar. Déarfor borjar
och slutar vattenaret i en torr sisong av aret [6]. U.S Geological Survey definierar det nuvarande
vattenéarets slut som den 30:e september och nésta ars borjan till den 1:a oktober [7], vilket &r
definitionen som anvénds i rapporten.

For att forstd den potentiella paverkan av vattenfléden och andra vaderfenomen har SMHI defi-
nierat vidervarningar. Vidervarningarna ges pa nivaerna gul, orange eller réd, utifran hur stora
konsekvenser viadret kan medfora. R6d varning &r den allvarligaste, men alla varningsnivaer signa-
lerar potentiellt problematiskt vider [8]. Varningarna bygger pa aterkomsttid, vilket &r ett begrepp
for att kvantifiera hur ofta en viss hdndelse uppstar. I genomsnitt férviantas hindelsen ske en gang
under héndelsens aterkomsttid. Gul varning innebér ett vattenflode med aterkomsttid 5-25 ar,
orange varning 25-50 &r och r6d varning Gver 50 ar [9].

Vidervarningssystemet &r en skala for att bedéma potentiella samhéllskonsekvenser och risker for
skador pa egendom och miljé. Gul varning indikerar risk for mojliga storningar i samhéllstjénster,
som kollektivtrafik, dar vissa omraden kan vara mer utsatta &n andra. Vid orange varning forvéin-
tas allvarligare konsekvenser, inklusive risk fér betydande skador och mer utbredda stérningar i
samhéllstjéanster. R6d varning indikerar en akut situation med stor fara for allménheten, en hog
sannolikhet for mycket allvarliga skador pa egendom och milj6 samt betydande stérningar i kritiska
samhillstjanster som kollektivtrafik och rdddningstjanst [8]. Varningarna, féorutom att redovisas pa
SMHI:s hemsida och viiderapp, skickas direkt till lansstyrelser, kraft- och vattenregleringsféretag,
vissa centrala och regionala myndigheter samt massmedia. Varningarna &r viktiga beslutsunder-
lag och kan exempelvis leda till omstédllning av kollektivtrafik samt forberedelser for insatser pa



vagnétet [9].

Tidigare forskning har visat att 6versvimningar i vissa europeiska floder troligtvis har paverkats av
klimatfoérandringar medan andra vattendrag visar en mindre tydlig koppling [10]. Aven SMHI har
undersokt vattendrag och fann da en dkande trend i extrema vattenfloden i vissa delar av Sverige,
men en minskande trend i andra delar [11]. Ménsklig infrastruktur paverkar ocksé 6versvimningar
och kan leda till en 6kning av de hogsta vattenflodena. Det innebér en 6kning av storleken samt
frekvensen av Gversvimningar [12].

For att analysera trender hos ovanliga héndelser som extrema vattenfléden kan bade block maxima-
metoden [13, s. 45-69] och troskelmetoden, dven kallad peaks over threshold [13, s. 74-86], fran ex-
tremvérdesteori anvindas. Block maxima-metoden analyserar maxvarden inom stora tidsperioder,
kallade block, och anvinds for att forutsdga extrema héndelser inom en lang tidsperiod. Maxima
av dagliga genomsnitt av vattenfloden i ett vattendrag Gver ett ar, eller en annan lang tidsperiod,
kan forvintas approximativt tillhéra en kind fordelningsfamilj [13, s. 49].

Troskelmetoden anvdnder déremot héndelser som Gverstiger ett forbestdmt troskelvirde for att
bedoma risker for framtida extrema héndelser. Troskelmetoden forutsétter att hdndelserna ar obe-
roende och likfordelade. Ett troskelviarde véljs och endast tidpunkterna da flodet 6verstiger detta
troskelvirde undersoks [13, s. 74]. Flodena som 6verstiger troskelvirdet foljer approximativt en an-
nan kind fordelningsfamilj for stora troskelvirden [13, s. 75-77]. Metoderna fran extremvérdesteori
ger oss skattningar av sannolikheter fér extrema vattenfloden imorgon eller inom en tidsperiod.
Utifran dessa kan frekvensen och storleken av Gversvimningar undersokas.

1.2 Syfte och fragestillningar

Projektets syfte ar att undersdka om det finns trender i frekvensen och storleken av extrema
vattenfléden i Sverige samt hur dessa eventuella trender ser ut. Foljande fragestéllningar kommer
att besvaras i projektet.

e Passar block maxima- och troskelmetoden for att analysera extrema vattenfloden i Sverige?

e Existerar det trender i extrema vattenfloden i Sverige och vad &r i sa fall den fordndrade
risken for vadervarningarna?

1.3 Avgransningar

Endast data mellan 1960-2022 kommer anvédndas i analysen. Dataserier som saknar en eller flera
datapunkter inom det relevanta tidsspannet analyseras inte. Endast allmént tillgénglig data fran
SMHI kommer att anvindas. Datan kommer inte kvalitetstestas och eventuella férédndringar av
vattendrag eller matmetoder kommer inte tas hénsyn till. Fér block maxima-metoden kommer
blocken besté av vattenar med start den 1:a oktober och slut den 30:e september. Det kommer inte
att undersokas ifall ett annat val av blockindelning hade paverkat resultaten. Orsakerna bakom
eller potentiella skador fran de extrema vattenflodena kommer inte heller att analyseras. En mindre
Okning i en tétort kan exempelvis ha storre konsekvenser &n en Gversvimning i ett glesbefolkat
omrade. Hur eventuella trender i de undersokta vattendragen kan anvindas for att forutsiga trender
hos andra vattendrag kommer inte heller bedomas.



2 Teori

I detta avsnitt ldggs grunden fér metoderna som tillampas i projektet. Med en utgangspunkt i ex-
tremvardesanalys diskuteras skattningar, anpassningar av de sa kallade GEV- och GP-férdelningarna
for trender samt hypotestestning. Anvandning av Monte Carlo-simulering fér att generera alterna-
tiv till aterkomstnivaplottar for modeller med trender presenteras ocksa.

2.1 Extremviardesanalys
Stuart Coles [13, s. 1-2] definierar extremvérdesanalys pé foljande sétt.

Den utmérkande funktionen av extremvirdesanalys &r malet att kvantifiera det stokas-
tiska beteendet av en process pa en ovanligt stor - eller liten - niva. I extremvéirdesana-
lyser efterfragas oftast skattningar for sannolikheter for héndelser som &r mer extrema
an nagot tidigare observerat. Antag for sakens skull att en vall som 6versvimningsskydd
har kravet att det méaste skydda mot alla havsnivaer som den troligen kommer stota
pa under sin beriiknade livstid pa, sdg 100 ar. Lokal data om havsnivaer kanske finns,
men bara for en mycket kortare tidsperiod, sig 10 ar. Utmaningen ar da att uppskatta
vilka havsnivaer som kan intréffa de nésta 100 aren, givet 10-arshistoriken. Extrem-
vardesteori ger ett ramverk som tillater sddana extrapolationer. (Citatet Oversatt av
0s8.)

Antag till att borja med att Xq,..., X, &r likférdelade slumpvariabler med férdelningsfunktion
F(zx). Vi definierar

M, = max{Xy, ..., Xp}. (1)

Om tidsmellanrummet ar ett dygn och n = 365 skulle M,, vara arsmaximat. Férdelningsfunktionen
M, relaterar till fordelningsfunktionerna F' fér X; genom

=P(X; <xz),....,P(X, <x) (2)
= (F(z))"

[13, s. 45].

Eftersom F' &r okdnd och smé avvikelser i F' leder till stora avvikelser i F'™ ar det svart att bestimma
F. Tstéllet efterliknar extremvirdesstatistikens tillvigagangssatt den klassiska statistiken [13, s. 45-
46]. T klassisk statistik anvinds ofta den centrala gransvirdessatsen, vilket siger att medelvirden
av oberoende, likférdelade slumpvariabler med &ndligt vénteviarde och varians &r asymptotiskt
normalfordelade [14, s. 268|. Likt den centrala grénsvirdessatsen finns ett asymptotiskt resultat
for maximum av oberoende slumpvariabler som extremvérdesstatistiken utnyttjar.

Om det existerar en talfoljd (b,) och en positiv talfoljd (a,) s& att

p (M"a; bn x) ——— G(a), (3)

dér G ar en férdelningsfunktion for en icke-degenererad fordelning, maste G vara en GEV-férdelningsfunktion,
som introduceras i ndsta avsnitt [13, s. 46-47]. En degenererad férdelning ar en sannolikhetsfordel-
ning som har ett specifikt virde med sannolikhet 1.

2.1.1 Generaliserade extremvirdesfordelningen

Generaliserade extremvardesfordelningen, ofta forkortad GEV-férdelningen, &r en familj fordel-
ningar som bestdms av tre parametrar. Dessa &r parametern p € R kallad lage, parametern o > 0



kallad skala samt parametern £ € R som kallas form. En anmérkning &r att p och o inte ar vénte-
virdet och standardavvikelsen for fordelningen. GEV-fordelningarna &r unimodala och bestar av
tre familjer fordelningar med olika stod, vilket dr omradet dar tdthetsfunktionen &r skild fran 0.
For £ <0, & =0 och £ > 0 blir GEV en omvind Weibullférdelning, Gumbelférdelning respektive
Fréchetfordelning. Se figur 1.

GEV-fordelningsfunktionen &r

exp (—e‘z;“), £E=0

T e (— () ). €40

(4)

och har stod pa {2 € R | 1+ & (2£) > 0}. Stodet blir dérfor R for ¢ = 0, [u - %,oo) for € > 0
och (—oo, - g} for € < 0 [13, 5. 47-48].

0.4
0.3
0.2
0.1+
0.0

Sannolikhetstathet

Figur 1: Téthetsfunktion fé6r GEV-fordelningen med olika -vérden. Har dr p =0 och o = 1.

Observera att Gumbelférdelningsfunktionen uppstar som ett grinsvirde av GEV-férdelningsfunktionen
nir £ — 0. For positiva £ far GEV-fordelningarna feta svansar. For € > % ar variansen av GEV-
férdelningen odndlig och for & > 1 &ar vintevardet odndligt.

Av samband 3 foljer det att maximum av oberoende likférdelade GEV-férdelningar ocksé ar GEV-
fordelad. Lat X1,..., X,, ~ GEV(u,0,£) vara obereoende slumpvariabler. D& &r

max{X1,..., X} ~ GEV (4", 0", €, (5)

dar

po=pt %(nf -1),
ot =ont, (6)
£ =¢
om £ # 0. Annars &r
w=p+olnn,
oc* =o, (7)
=

Se appendix A.1 fér beviset.



2.1.2 Block maxima-metoden

Block maxima &r en metod fran extremvardesstatistik som utnyttjar samband 3 for att bedéma
risker av extrema héndelser. Antag att det finns métpunkter som observerats vid olika tidpunkter.
Datan delas forst upp i tidsintervaller, sa kallade block, dér intervallingden ofta bestdms utifran
ett praktiskt perspektiv, vilket vanligtvis leder till arliga, méanatliga eller dagliga blockléngder.
Inom varje block identifieras det maximala vérdet. Se figur 2. Vid tillréckligt stora block &r dessa
maxvirden approximativt GEV-férdelade pa grund av samband 3. Storre block ger farre maxima
och storre varians i uppskattningen medan mindre block troligtvis inte passar GEV-férdelningen
lika vil och kan leda till bias [15].

Maxvéirden av oberoende eller lokalt beroende méatvirden &r oberoende i grans nar blockldngden
gar mot odndligheten. Om métviardena dessutom antas vara likférdelade dr maxvérdena oberoen-
de stickprov av en GEV-fordelning. Detta mojliggdr skattning av dess parametrar [13, s. 92-93].
Genom att skatta parametrarna kan sannolikheter féor maximala méatvirden de kommande aren
uppskattas.

[o3d]
=]
L

Arligt maxvérde

[=2)
=]
L

Vattenflode (m3/s)
N
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[\~
=)
L

0_
1960 1970 1980 1990 2000 2010 2020
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Figur 2: Exempel for val av datapunkter i block-maxima modellen ifran vattendraget Getebro.

2.1.3 Generaliserade Paretoférdelningen

Generaliserade Paretoférdelningen, ofta forkortat GP-fordelningen, tillater ett annat tillvigagangs-
sitt till extremvéardesteorin. Lat Xi, Xo, X3,... vara oberoende, likfordelade slumpvariabler med
fordelningfunktion F' och beteckna maximum av de forsta n slumpvariablerna M,, = max{Xy,..., X, }.
Antag att M, uppfyller samband 3. Definiera

F,(z) =P (X; —u < z|X; > u) (8)

for nagot X;. Vilken av dem &r inte relevant pa grund av deras likférdelning. Funktionen F), ar da
fordelningsfunktionen for X; — u|X; > u, alltsd X;:s dverstigning 6ver u, givet att den Gverstiger.
GP-fordelningen motiveras av satsen nedan. Antag att det existerar en funktion b(u) och en positiv
funktion a(u) sa att

R () == e o

fér nagon icke-degenererad slumpvariabels férdelningsfunktion G. Da &r G en férdelningsfunktion
for en GP-férdelning [16, s. 793-798]. Svansen av X; & GP-férdelade om och endast om den
uppfyller samband 3 [17, s. 125].

En informell {6ljdsats av samband 9 &r att om M,, =~ GEV(u,0,&) for stora n, dir p € R, o0 > 0
och ¢ € R, sa giller
X —u|X>u~n~GP(5,§) (10)



for 6 = o+ &(u — p) [13, s. 75]. Detta &r hur den anvénds i praktiken. GP-fordelningen beskriver
alltsa svansen av manga fordelningar. Férdelningen har tva parametrar, o > 0 kallad skala, och
£ € R kallad form. Férdelningsfunktionen ar

L\ TL/E
F(z) = - (1) g0 (11)
1 —exp(—%), £E=0

och har stéd pa {a: >0 ’ 1+62 > 0} [13, s. 75-76]. Se figur 3. Notera att fallet med & = 0 uppstér
som ett grinsvirde ndr £ — 0 av fordelningsfunktionen, precis som for GEV. GP kan &ven
parametriseras med en ytterligare parameter, u, kallad ldge, som forskjuter hela férdelningen, men
den dr inte relevant for projektets tillimpning.

2 1.00

: —e=1

‘®0.75 —£=0

g — =3

é 0.50+ e Slut for stod

g 0.25 o Slut for stod

=}

£ 0.00 ] ] ] i . i i - i
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Figur 3: Sannolikhetstdthetsfunktion for GP-fordelningen med olika vérden for €. Har &r p = 0 och
o=1.

2.1.4 Troskelmetoden

Troskelmetoden, dven kallad peaks over threshold, analyserar endast méatviarden som Overstiger en
forbestamd troskel, vanligtvis kallad w. Se figur 4. Om métvarden dr oberoende och likférdelade
beskriver en tidshomogen Poissonprocess nér 6verstigningar sker {or stora troskelvirden u [13, s.
128-130]. Troskeln viljs till ett "stort” tal eftersom asymptotiken med u — oo vill utnyttjas for
samband 10 och resultatet om att overstigningar bildar en Poissonprocess.

Sannolikheten for Gverstigningar av specifika storlekar kan uppskattas genom att skatta paramet-
rarna av GP-fordelningen och frekvensen A fran Poissonprocessen. GP-fordelningens parametrar
kan skattas med maximum likelihood-skattningar. Parametern A kan skattas med A = % dar T ar
den totala méttiden. Skattningen \ dr vantevardesriktig och dess varians gar mot 0 da T — oc.
Se appendix A.2 for bevis.

Data under troskelvarde
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Figur 4: Exempel {for val av datapunkter i troskelmetoden ifran vattendraget Getebro.

Valet av troskelvardet innebér en avvagning mellan varians och systematiska fel i modellen. Ett for



lagt troskelvarde riskerar att bryta den asymptotiska grunden for extremvardesanalys och medfora
systematiska fel i resultatet. Om ett for hogt troskelvirde viljs blir antalet Gverstigningar litet
och da far skattningarna en stor varians [13]. Det finns tva vanliga grafiska metoder for att gora
avvagningen for troskelvirdet. Den forsta grafiska metoden bygger pa att berdkna medelvirdet
for overstigningarna for olika troskelvirden. Detta medelvirde kallas for Mean Residual Life pa
engelska, ofta forkortat MRL. Om MRL &r linjért i u efter ett visst troskelviarde uy ar Gverstig-
ningarna av troskelviardena u > ug GP-férdelade [13, s. 78]. Ett 1ampligt troskelvirde kan alltsa
bestdmmas genom att underscka for vilket ug som MRL bérjar vara linjart i u > wug. I prakti-
ken minskar antalet datapunkter for storre troskelviarden och till sist blir variansen sa stor att
linjériteten upphor.

Den andra vanliga grafiska metoden &r att skatta GP-fordelningens parametrar, o och &, for olika
troskelvirden u. Om virdena 6ver troskelvirdet foljer en GP-fordelning bor skattningen av £ vara
konstant i u och o linjar i u [13, s. 78]. Ett troskelvirde véljs sedan i ett omrade dér dessa
forutsidttningar uppfylls.

Grafiska metoder kraver en subjektiv bedomning for varje serie observationer som analyseras. I
fall d& manga serier behandlas blir dessa processer tidskrdavande. En metod som inte kraver ett
beslut for varje enskild serie ar att bestdmma ett troskelvirde som inkluderar en viss percentil av
observationerna. Exempelvis ar det vanligt att inkludera de 1% till 10 % hogsta observationerna.
Den metoden har férdelen att ingen subjektiv bedomning behéver goras for varje dataserie.

2.2 Modeller med trend

Modellerna som hittills introducerats antar att alla observationer dr oberoende och likférdelade.
For att analysera trender i extremvarden antas det att parametrar i GEV-férdelningen och GP-
férdelningen har ett tidsberoende. En GEV-modell med trend kan da uttryckas enligt

X ~ GEV(uo + pt, et &+ &1t), (12)

for t € {0,...,n — 1} dér ¢ representerar det t:te aret. Alla X; antas &ven vara oberoende. Fordel-
ningarna parametriseras med ¢ = In(o) istéllet for o eftersom ett negativt o-virde inte hade varit
fysikaliskt. Parametrarna pg, o9 = e?® och &, representerar parametrarna for GEV-fordelningen ar
t = 0. Se avsnitt 2.1.1. Trendparametrarna 1, ¢1 och & representerar hur mycket dessa parametrar
féréndras per ar.

GP-modellen med trend kan beskrivas med
Xy ~ GP(e%F & + &1t), (13)

for t € {0,...,n — 1} dér ¢ fortfarande representerar det t:te aret. Parametrarna ¢y och &, repre-
senterar parametrarna for GP-férdelningen ar ¢ = 0 i enlighet med avsnitt 2.1.3. Parametrarna ¢
och & representerar forandringen for respektive parameter per ar.

2.3 Trend i frekvensen )\ i Poissonprocessen

En tidshomogen Poissonprocess ér ett starkt antagande for troskelmetoden och kan ifragasittas
om man misstdnker att det finns trender i frekvensen av Overstiganden. Det &r mojligt att Gver-
stigningar blir mer eller mindre vanliga 6ver tid. For att modellera detta anvénds en icke-homogen
Poissonprocess. Observationer innan tid 7' dr d& Poissonférdelade med parameter A(T') for

A(T) = /0 U\t (14)

Processens frekvens A(t) antas fordndras 6ver tid. Det naturliga valet ar

A(t) = eMttdo (15)



eftersom \ nodvindigtvis ar positiv, sé en linjar trend skulle inte vara fysikalisk i alla tider. Para-
metern A\ reparametriseras alltsa likt hur o blir ¢ i avsnitt 2.2 nér trender i parametern undersoks.
Om inget annat ségs antas Poissonprocessen vara tidshomogen och dérfor inte ha nagon trend. Pa-
rametern A refererar endast till frekvensen i en tidshomogen Poissonprocess. For en icke-homogen
Poissonprocess anvinds istéllet A(t), Ag och Ap.

2.4 Maximum likelihood-skattning

Maximum likelihood-skattning, forkortat ML-skattning, &r en parameterskattningsmetod fér slump-
variabler X1, Xo,..., X,,. Metoden anvinds nar sjidlva slumpvariablerna ar kinda, men paramet-
rarna som beskriver variablernas fordelningsfunktion &r okdnda. Nar ML anvénds i praktiken
ar X, Xo,..., X, ofta experimentiella datapunkter som man vill tillskriva en férdelningsfunk-
tion.

Varje variabel X; antas ha en kind fordelning givet en parametervektor 6. Sannolikhetstathets-
funktionen for X; ar darfor f;(X;;0). Ofta ar X; likfordelade, sa att f1 = fo = -+ = f,. Tva
exempel #r om alla X; #r normalférdelade, sa ger det § = (u,0?) eller om de dr GEV-fordelade
ger det 0 = (u, 0,£). Slumpvariablerna behéver dock inte ha samma férdelningsfunktion, bara de
ar beroende av samma 6.

M[L-skattningen skattar vilken parametervektor 8 som med storst sannolikhet ger upphov till de giv-
na variablerna X1, Xo, ..., X,. Sannolikheten att observera specifika X1, X»,..., X,, som en funk-
tion av parametervektorn kallas "likelihood”. Den gemensamma tathetsfunktionen &r produkten av
tathetsfunktionerna f;(X;;60) om alla X; dr oberoende. Om h(Xy,...,X,;0) ar den gemensamma
tathetsfunktionen ar likelihood-funktionen

L(e) :h(X1>7Xn79> Ob:CerZ(X’HQ) (]_6)
i=1
14, s. 317].
Ett 6 som maximerar L(f) for givna Xi,...,X,, bendmns maximum likelihood-skattning [14, s.
317).

Eftersom In dr en strikt vaxande funktion kommer maximum for

0(0) = L(9) “=" Y " In £;(X,:0) (17)
i=1
vara samma 6 som for maximeringen av L(6) [14, s. 317]. Det &r vanligtvis ldttare att hitta maxi-
mum fér en summa &n for en produkt och darfor anvinds ofta £(6) for att skatta det sanna 6 [14,
s. 317]. Maximum likelihood-skattningen av 6 betecknas 6.

Maximum likelihood-skattningen har flera eftertraktade statistiska egenskaper. Ett forsta exempel
dr funktionell invarians. Forutsatt att g &r en injektiv funktion och # &r maximum likelihood-

skattningen av 6 dr ocksa g(f) en ML-skattning av g(6) [14, s. 320].

Under rimliga antaganden &r 6 ocksa en konsistent skattning av 6 [14, s 321]. En skattning 0 &r
konsistent om f6ljande géller:

Ve >0 P(|§—9|>5)4>0 (18)
n—-—700

dér n &r antalet observationer och 6 betecknar den sanna parametern [14, s 297].

Asymptotiskt &r ML-skattningen, under det vanliga antagandet att Fisherinformationen existerar,
skattningen med hogst effektivitet, &ven kallad efficiency [14, s. 321]. En skattnings effektivitet
ar ett matt pa hur stor varians skattningsvariablerna har, dér ldgre varians innebdr en hogre
effektivitet.



M[L-skattningen 0 ir under samma antaganden ocks& asymptotiskt vintevirdesriktig. Detta in-
nebir att vintevirdet av 6 dr den sanna parametern da antalet observationer n — oo [14, s
321]. Dessutom dr ML-skattningar under vanliga forhallanden asymptotiskt normalfordelade [18,
s. 83].

Existensen av en ML-skattning for GEV-fordelningen &r bevisad i en begridnsad, sluten omgivning
till den sanna parametervektorn 6 for ¢ > —1. Under samma forutsittning med en begréinsad,
sluten omgivning &dr 6 asymptotiskt normalférdelad, férutsatt att & > —% [19, s. 2]. ML-skattning
kan ocksé tillimpas pa4 GP-fordelningen [20].

2.5 Hypoteser och tester

I projektet anvénds flera olika modeller som ger olika skattningar. Nollhypotestning anvéinds for
att bestdmma vilka resultat som &r statistiskt signifikanta och vilka modeller som &r relevanta. I
varje test antas en nollhypotes som forsoker forkastas genom ett test. Om testet ger ett resultat
som &r tillrackligt Gverraskande, alltsd mindre sannolikt &n den etablerade signifikansnivan, och
ger bevis for var alternativa hypotes forkastas nollhypotesen. For test av nollskilda parametrar ar
nollhypotesen att parametrarna faktiskt &r 0.

2.5.1 Test av nollskilda parametrar

Antag att vi har en GEV-modell eller GP-modell med trend som i avsnitt 2.2. Det &r intressant
att underscka om trendparametrarna &r statistiskt signifikant skilda fran 0. For GEV-modellen ar
det dven intressant att testa om formparametern £ &r skild fran 0. Nedan demonstreras det hur
ett sddant test utfors. Antag att vi har en ML-skattning 6 med en standardavvikelse Ogp for en
parameter 6. Pa grund av den asymptotiska normaliteten av ML-skattningar ar

6~ N8, 63p) (19)
och under nollhypotesen Hy : § = 0 &ar déarfor

LAY N(0,1). (20)

OsE

Ett p-varde for ett tvasidigt test kan darmed bestdmmas genom att anta att Hy &r sann och se
att

p="P (2] <[X]) =1 =P (=[z[ < [X] < [2]) = 1 = (2(]2]) — D(—]z])) (21)
=1 (2(|z]) = (1 = ©(]2]))) = 2(1 = @(|z])), (22)

dér z = éé , X ~ N(0,1) och ® dr standardnormalférdelningens fordelningsfunktion. Sedan kan
SE
p-vardet anvéndas for ett test. Testet forkastar nollhypotesen om p < « pa signifikansniva .

2.5.2 Anderson-Darlingtest

Anderson-Darlingtestet dr ett godhetstest som anvénds for att uppskatta hur vil datan passar en
specifik fordelning. Testet bygger pa att uppskatta skillnaden mellan den skattade férdelningen
F(z) och den empiriska kumulativa férdelningen F,(x) [21]. For en given fordelningsfunktion F'(z)
ar den empiriska kumulativa fordelningsfunktionen

Tilr; < x
Fn(ﬂf) — |{ Z| = }|
n
Det betyder att F;, beskriver férdelningsfunktionen fér en slumpvariabel som &r fordelad enligt
observationernas frekvenser. Testet ger ett p-véarde for att testa nollhypotesen. Nollhypotesen ar att

datan kommer fran en specifik férdelning, vanligtvis en skattad fordelning, och alternativhypotesen

(23)



ar att datan inte kommer fran den specifika férdelningen. Om p < « forkastas nollhypotesen pa
signifikansniva «. For en djupare forklaring av proceduren for att rdkna fram p-virden hénvisas
intresserade ldsare till appendix A.3.

2.5.3 Benjamini-Hochbergproceduren

Benjamini-Hochbergproceduren &r en procedur som omvandlar p-virden for att ta hansyn till de
andra testerna. Antag att vi har m nollhypoteser Hq, ..., H,, som ska testas och sig att tester
av dessa gav p-varden pi,...,pn,. Detta forsdkrar oss bara att testerna individuellt ger ett falskt
positivt resultat med en signifikansniva «.. Det hér &r missvisande ndr man har manga tester. Antag
att nollhypoteserna dr oberoende och att vi har m > 1/a. I sa fall férviantar vi oss dtminstone ett
positivt resultat, d&ven om alla nollhypoteser dr sanna. For fler hypotestester 6kar antalet forvantade
falska positiva resultat.

Proceduren ser till att vantevérdet av andelen falska positiva resultat av alla positiva resultat ar
mindre dn « [22, s. 3]. Vintevirdet {6r denna andel kallas FDR och star for false discovery rate
[23, s. 1]. Det antas att hypoteserna &r oberoende eller &r positivt korrelerade [22, s. 4].

Foljande dr en beskrivning av proceduren. Forst sorteras p-virdena i stigande ordning p(;) <--- <
P(m) med deras motsvarande nollhypoteser betecknade H(yy,..., H(y). Da blir de uppdaterade
p-virdena

m
o8 = min (07 (21)
[23, s. 5]. Nollhypotesen H ;) kan ddrmed forkastas om pgg < a med forsdkringen att FDR for alla
hypoteserna dr mindre dn «. Det innebédr att om hela undersékningen, alltsé observationer, da-
tainsamling, skattning, tester och till slut Benjamini-Hochberg, hade gjorts om manga ganger hade
medelvirdet av andelen falska positiva resultat fran alla studier varit mindre &n « for tillrackligt
manga studier.

2.6 Aterkomstnivaplott

SMHI:s definition av aterkomstperiod, dven kallad aterkomstid eller return period, ar foljande
[9].
Aterkomsttid &r ett matt pa hur ofta en ovanlig hindelse kan forvéntas. Med aterkomst-

tid menas att héndelsen i genomsnitt intréffar eller 6vertriffas en gang under denna
tid.

Aterkomstniva, dven kallad return level, &r storleken av den storsta hindelse som forvintas intriffa
under en viss aterkomstperiod [13, s. 81]. Aterkomstperioden ir lika med 1 /p ar, givet att p ar
sannolikheten att dterkomstnivan 6verskrids ett visst ar [13, s. 49]. Notera att detta &r baserat pa
ett antagande om stationédritet eftersom p inte dr tidsberoende.

En aterkomstnivaplott, dven kallad return level plot, plottar aterkomstperioder mot aterkomstni-
véer. Aterkomstperioder plottas pa x-axeln. Se figur 5 for vattendraget Getebro som ett exempel.
Ur figuren gar det exempelvis att avlisa att ett vattenflode pa 70 m3/s forviintas ske en gang under
15 ar.
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Figur 5: Aterkomstnivaplott for vattendraget Getebro, enligt block maxima-modellen.

Aterkomstnivaer har slutna analytiska uttryck. Aterkomstnivan for ¢ ar, 91, ér
Ny = E[max{Xy,..., X;}], (25)

dir X1,..., Xt ~ GEV(,0,¢). Eftersom GEV dr maxstabil, se ekvation 5, &r max{Xy,..., X;} ~
GEV(u*,0*,£*). Notera att

w4 o*y, & =0[24, s. 11-12]
E [max{X1,..., X;}] = { 00, & >1[25, s. 58] (26)
w*+ g—:(I‘(l —&*) — 1), annars [26]

dér v ar Euler-Mascheronikonstanten och I' &r gammafunktionen.

2.7 Alternativ till Aterkomstnivaplott for modeller med trend

Eftersom aterkomstnivaplottar inte fungerar for modeller med trend har vi sjilva utvecklat nya
plottar. Vi kallar dem projektionsnivaplott respektive prediktionsnivaplott.

2.7.1 Projektionsnivaplott

En aterkomstperiod &r inte véldefinierad for en modell med trend eftersom sannolikheten att en
héndelse hénder om t ar dndras fran ar till &r. En projektionsnivaplott utgar darfor fran ett speci-
fikt startar och listar ar pa x-axeln och nivaer pa y-axeln. Till skillnad fran en aterkomstnivaplott
visar den specifika ar pa x-axeln och inte ar framéat. Till exempel skulle det sta 72026 istéllet
fér 72”. En projektionsnivaplott kan innehélla den férvintade framtida maximala nivan observerat
fram till varje ar, likt en aterkomstnivaplott, men kan &ven innehéalla prediktionsintervall. Med
tillrackligt manga olika prediktionsintervall bildas en gradient som tillater ldsaren att bedéma hur
den maximala 6verstigningen fram till varje ar ar férdelad. Se figur 6. Notera att prediktionsinter-
vallen inte tar hansyn till modellosédkerhet eller parameterosikerhet, utan endast stokasticiteten i
modellen.

2.7.2 Prediktionsnivaplott

En prediktionsnivaplott ar en projektionsnivaplott som har inkorporerat parameterosikerhet. Det-
ta kan goras Bayesianskt genom att ha en a-prioriférdelning fér parametrarna till modellen. Héar
presenterar vi en psuedo-Bayesiansk metod som bor vara funktionellt ekvivalent for stora data-
maéangder.

Antag en GEV-modell med trend som i avsnitt 2.2. Lat nu 6 = (uo, do, o, i1, 1,&1) vara en para-
metervektor. Givet en prior som &r tillrackligt glatt, positiv runt den sanna parametervektorn och
ett antal andra tekniska krav kommer bade a-posterioriférdelningen och en maximum likelihood-
skattning av 6 att bli asymptotiskt normalférdelade och likférdelade ndr antalet observationer gar
mot ofindligheten [27, s. 184-185]. A-posterioriférdelningen blir da asymptotiskt A6(9, %), dér 0
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dr parametervektorn med ML-skattningarna och ¥ dr inversen till Fisherinformationen fér ML-
skattningarna. Darfor kan den asymptotiska a-posterioriférdelningen skattas med hjalp av endast
en maximum likelihood-skattning med mycket data. Prediktionsnivaplottens prediktionsintervall
och véntevérde reflekterar istéllet den prediktiva a-posteriorin, till skillnad fran projektionsplotten
som grundar sig i ML-skattningarna och prediktionsintervall som uppstar fran dem. Se figur 6 for
en jamforelse mellan projektionsniva- och prediktionsnivaplott. Ur prediktionsnivaplotten kan man
exempelvis se att modellen férutser en 99 % sannolikhet att det maximala flédet observerat mellan
2025 och 2035 ar mellan cirka 135 och 210 kubikmeter per sekund.

99 995 1 99
200
i w = 200 | 50 =
— 175 | ® i =
2 = = 175{ =
T 150 ER E
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< 125/ 2 3 !
kS 2 g 1259 z
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Figur 6: Projektions- och prediktionsnivaplottar for Ankarvattnet. Parameterosékerheten leder till
storre prediktionsintervall i prediktionsnivaplotten.
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3 Metod

Projektet anviande framfor allt block maxima- och troskelmetoden for analys av vattenfloden. Datan
som anvéants i rapporten ar inhdmtad fran SMHI och har behandlats i Python fér att sedan ha
analyserats i R. Graferna som presenteras ar skapade med Python. Signifikansnivan som anvénts
for alla tester var 5 %.

3.1 Modeller

T avsnitt 2.2 introduceras block maxima och troskelmetoden med trend for att analysera vattendrag.
Projektet analyserade trender i g och ¢, men inte i & eftersom det ansigs mindre intressant.
Parametrarna uttrycks som p = pg + pit och ¢ = ¢g + ¢1t, dar t ar tid i ar. For modeller utan
trend skattades endast g och ¢g, medan bade p; och ¢ sattes till noll. Fér modeller med trender
skattades po och uy eller ¢g och ¢; beroende pa vilken modell som valdes. Det &r intressant att
veta om det finns trender i ldgesparametrarna eller skalparametrarna och déarfor anvénds fem olika
modeller: block maxima utan trender, block maxima med trender i x, block maxima med trender i
¢, troskelmetoden utan trender och troskelmetoden med trender i ¢. Modellerna har sammanstéllts
i tabell 1. For alla modeller valdes ar ¢t = 0 till 1960 eftersom det &r dar métdatan borjar.

Tabell 1: Tabell med de olika modellerna och hur de skiljer sig at. Nej innebér att inga trender
undersokts for parametern. Ja innebér att trender undersokts. N /A innebér att modellen saknar
trendparametern.

Modellnamn Trend i p; Trendi¢y Trendi&; Fordelning
Block maxima utan trender Nej Nej Nej GEV
Block maxima med trender i p Ja Nej Nej GEV
Block maxima med trender i ¢ Nej Ja Nej GEV
Troskelmetod utan trender N/A Nej Nej GP
Troskelmetod med trender i ¢ N/A Ja Nej GP

3.2 Datainsamling och databehandling

SMHI utfor métningar av vattenforing pa over 200 platser i Sverige [28] och har dirfor valts
som killa till data i rapporten. Datan fran SMHI som anvénds har ett flodesvirde per dygn och
vattendrag angivet i kubikmeter per sekund. Under de forsta aren av den undersokta perioden
var dessa virden baserade pa manuell métning och SMHI bendmner dessa virden lagupplosta
eftersom dygnsvérdet dr baserat pé en linjar interpolation mellan métningarna. For det mesta
skedde métningarna dagligen, men under vintertid forekom det att métningarna endast skedde
veckovis. Under den undersdkta perioden har insamlingsmetoden bytts ut mot realtidsmétare dér
dygnsvirdet ér ett medelviirde 6ver hela dygnet [4].

Datan &r allmént tillgénglig och har hdmtats genom SMHI:s API, Application Programming In-
terface, for meterologiska observationer [29] med hjilp av programmeringsspraket Python. Datan
har sorterats enligt specifika krav for att kunna faststdlla eventuella trender, inklusive ett krav
pa langsiktig insamling. Endast métstationer som varit aktiva utan avbrott ifran 1960 och framat
anvants. For att analyserna for de olika vattendragen skall vara jamforbara betraktas endast data
mellan 1:a oktober 1960 till 30:e september 2022.

3.3 Dataanalys

Programmeringsspraket R anvéndes for att gora de statistiska analyserna. R valdes eftersom det
ar byggt for statistisk databehandling och innehaller manga statistikpaket. I analysen anvédndes
paketen Ismev, NHPoisson, gnFit, extRemes och lubridate. Den insamlade datan anvindes sedan
for att skatta parametrarna och deras trender med en maximume-likelihood skattning, beskriven i
avsnitt 2.4.
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Block maxima-metoden anvindes for att generera en fordelning som approximeras till en GEV-
férdelning. Baserat p& information som presenteras i avsnitt 1.1 och teorin i avsnitt 2.1.2 har
dataméngden delats upp i vattenar. Vattenar minskar risken for att hoga fléden i slutet av aret
ska bidra till stora fldden dven kommande ar. Vidare ger ldngden ar en intuitiv forstaelse for
forekomsten av extrema hindelser. Arsindelningens paverkan kommer inte att undersékas vidare
enligt de specificerade avgridnsningarna.

Valet av troskelviarde dr avgérande for hur vil GP-férdelningen representerar dataméngden i tros-
kelmetoden. Enligt avsnitt 2.1.4 ar det vanligt att inkludera 1% till 10 % hogsta observationerna.
Troskelvardet valdes sa att 2 % av datan kommer att 6verstiga troskelviardet. Detta ger i genomsnitt
7,3 overskridande vérden per ar.

En utmaning med troskelmetoden dr att Gverstigningar kan hamna i kluster, definierat som en
f6ljd méatpunkter som alla dr Gverstigningar omgivet av méatpunkter som inte &r Gverstigningar.
Det kan vara storre sannolikhet att det kommer en 6verstigning direkt efter en annan Gverstigning.
For att ta hinsyn till detta anviands sa kallad “deklustring”. Deklustring bygger pa att identifiera
kluster och sedan vilja ut endast det storsta Gverstigandet i klustret och forkasta resten. Sedan
utfors troskelmetodsanalys pé de kvarvarande 6verstigningarna. Detta har en teoretisk grund och
ar en vanlig procedur [13, s. 99-100, 177].

Trend i en icke-homogen Poissonprocess kan ML-skattas med paketet NHPoisson férutsatt att
modellen fran avsnitt 2.3 stimmer. Den deklustrade datan anvéindes for att skatta A(t). NHPoisson
anviander dagar som tidsenhet dagar som tidsenhet, sa frekvensen méts i dagar tillskillnad fran oss
som anvénder ar. Detta justeras darfor i efterhand. Den dagliga trenden multiplicerades med 365.25
for att ge A1 och In(365.25) adderades till A\g som ges av NHPoisson. Detta justerar enheten till
per ar fran per dag. For bevis av detta, se appendix A.4.

Modellerna utan trender testades med Anderson-Darlingtestet fran avsnitt 2.5.2. Paketet gnFit
utforde testet for att bedoma deras lamplighet. Teorin fran avsnitt 2.5.1 anvéndes for att testa om
trendparametrarna och parametern £ &ar nollskilda. Benjamini-Hochbergproceduren fran avsnitt
2.5.3 anvindes for att sikerstilla att FDR &r maximalt 5% s linge som hypoteserna inte ar po-
sitivt beroende. Proceduren tillimpades pa p-vérden fran Anderson-Darlingtesterna, men separat
fér varje modell. Testerna for nollskilda parametrar Benjamini-Hochbergjusteras ocksé, men det
gjordes separat for varje modell och parameter.

3.4 Monte Carlo-sampling

Under projektet utvecklades en Monte Carlo-sampler i R for extremvéardesprocesser med tren-
der fran avsnitt 2.2. Monte Carlo-samplingen bygger pa simulering av ett stort antal framtida
ars maximala nivaer. Sedan skattas vintade maximala arsnivaer, sannolikheter for hidndelser och
prediktionsintervall genom medelvirden, andelar och kvantiler av den simulerade datan. Denna
sampler mojliggér skattningen av extrema héndelser givet modellparametrar, antingen enskilda
eller tillsammans med kovarianser mellan dem. Om samplern blir given en kovariansmatris, se
avsnitt 2.7.2, anvdnds den for att uppskatta en asymptotisk a-posterioriférdelning for modellpa-
rametrarna, vilket sedan anvinds for sampling. Om samplern inte blir given en kovariansmatris
anvands endast ML-skattningarna som modellparametrar. Samplern kan endast hantera skattning-
ar av A\ for den homogena Poissonprocessen i troskelmetodmodellerna och utfér ingen sampling av
den. Samplern stéder inte trender i frekvensparametern A. Samplern anvandes for att uppskatta
sannolikheten for framtida vidervarningar for alla modeller samt for att generera projektionsni-
vaplottar och prediktionsnivaplottar fran avsnitt 2.7. Den anvéander alltid parametersampling fran
a-posterioriférdelningen for alla vidervarningsrisker. Alla parametrar i modellen samplas, &ven om
de inte bedomts statistiskt signifikant skilda fran noll i tester eftersom samplern verkar Bayesianskt.
Troskelmetodmodellerna i samplern anviander A\ fore deklustring for att korrekt bedéma sannolik-
heten av Overstigningar. Den mest generella modellen med trender i flera parametrar pad samma
gang fran avsnitt 2.2 stdods, men i projektet anvinds endast en trendparameter i taget.

Projektionsnivaplotten, till skillnad fran aterkomstnivaplotten, kan inte utnyttja maxstabiliteten
av GEV-fordelningen eftersom parametertrenden innebér att varje observation inte ar likférdelad.
Vart program anvinder istdllet Monte Carlo-samplern for att kunna hantera parametertrender.
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Prediktionsplotten anvéinder ett stickprov av parametervektorns a-posterioriférdelningen istéllet
for ML-skattningarna av parametrarna for varje simulerad framtid.

3.5 Riskforandring

Riskférandringsméattet har konstruerats genom att vélja det storsta vattenflodet de senaste 5, 25
respektive 50 aren som bas for en gul, orange eller réd vidervarning. Dérefter samplas vattenflo-
desmaximum fér det kommande aret utifran modellen med Monte Carlo-samplern fran avsnitt 3.4,
vilket ger en sannolikhet for att en gul, orange eller r6d vidervarningsnivad kommer att 6verstigas
inom det kommande aret. Manga stickprov av vattenflodesmaximum fran modellen 30 ar i framti-
den tas sedan, vilket uppskattar en sannolikhet for att en gul, orange eller r6d vadervarningsniva
Overstigs under ett ar, 30 ar i framtiden. Kvoten mellan dessa tva sannolikheter minus ett bendmns
riskférandring. Exempelvis betyder en riskforandring av 100 % att risken dubblats, en riskféréand-
ring av 0% ingen riskfordndring och en riskforandring av —50% att risken halveras, alla 30 ar i
framtiden jamfort med nu.

Modellernas parametrar ar svartolkade. Ta exempelvis vattendraget Getebro och modellen block
maxima med trender i ¢. Dar dr ¢; = —0,0150. Detta vardets koppling till trender i Gversvam-
ningsrisker dr inte uppenbart. For att tydliggéra vad de anpassade parametrarna innebéar for 6ver-
svamningsrisker presenteras darfor riskforéndringar. Riskforéndringen indikerar hur risken av en
héndelse forandrats efter en tidsperiod. Handelserna i fraga ar vattenfloden som idag motsvarar gul,
orange och réd vidervarning. Det nuvarande arets risk jamfoérs med risken 30 &ar i framtiden. Att
vattendraget Getebro har en riskfordndring av —50 %, —62 % och —70 % {6r gul, orange respektive
rod viadervarning innebér alltsa att vidervarningarnas sannolikheter om 30 ar enligt modellen kom-
mer att minska med 50 %, 62 % respektive 70 % jamfort med dagens sannolikhet. Risken for en gul
viadervarning beskriver sannolikheten for en gul vidervarning eller viarre. P4 samma sétt ar risken
for orange viadervarning orange eller virre. Detta sétt att rdkna valdes for att undvika missforstand
och gora informationen ldttare att tolka. En negativ riskférdndring i orange hade annars kunnat
indikera att risker minskar eller exempelvis att néstan alla extrema vattenfléden blir extremt stora
sa de klassificeras som réda. Dessa tva fall beskriver tva vildigt olika processer.
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4 Resultat

Nedan belyses signifikanta och sammanfattande resultat for att besvara projektets syfte och fra-
gestallningar. Intresserar ldsaren sig for vattendragsspecifika resultat eller mer detaljrika resultat
uppmuntras hen l4sa i bilagan till kandidatarbetet [30]. Dar presenteras alla resultat for alla mo-
deller och vattendrag som framkommit under arbetet.

4.1 Modellers giltighet

Benjamini-Hochbergjusterade Anderson-Darlingtester for nollhypotesen att den skattade fordel-
ningen faktiskt genererade méatdatan presenteras i tabell 2. I endast fyra vattendrag forkastades
nollhypotesen med en signifikansniva pa 5% for block maxima-modellen. For troskelmetoden for-
kastades 26 utav 54 nollhypoteser. Detta antyder att troskelmetoden inte &r lika l&mplig som block
maxima-metoden fér dessa dataméngder och darfor ldggs stérre vikt pa presentation av resultat
fran block maxima-modellerna.

Tabell 2: Anderson-Darlingtest for modellernas giltighet. Benjamini-Hochbergproceduren har ut-
forts separat for varje typ av test i varje modell. For varje modell testades 54 vattendrag.

Anderson-Darlingtest med Benjamini-Hochberg  Antal forkastade modeller

Block maxima-modellen utan trender 4
Troskelmetoden utan trender 26

Notera att modellerna utan trender &ar specialfall av modellerna med trend, med trendparametrar
satta till 0. Darfor dr en vélpassning av block maxima utan trender bevis for vialpassandet av block
maxima med trender i exempelvis ¢.

4.2 Trender i modeller

Tabell 3 visar resultat fran test av nollhypotesen att trendparametrarna &r noll med en signifi-
kansniva pa 5%. Ingen signifikant trend i ligesparametern kunde observeras i nagot vattendrag
fér block maxima-modellen, férutsatt att modellen block maxima med trend i p fran tabell 1 &r
sann. Daremot forkastades nollhypotesen att ¢ saknade trend, alltsa att ¢; = 0, 1 10 vattendrag for
samma modell. Det innebér att det finns 10 vattendrag med statistisk signifikant trend i ¢ givet
att modellen block maxima med trend i ¢ ar korrekt. For troskelmetoden med trend i ¢ kunde
nollhypotesen att ¢; = 0 férkastas 36 ganger, vilket indikerar statistiskt signifikanta trender i 36
vattendrag, givet att modellen ar sann.

Tabell 3: Testresultat for nollhypotesen att en trendparameter ar 0. Benjamini-Hochbergproceduren
har utforts separat for varje typ av test i varje modell pa de 54 vattendragen.

Nollhypotes Antal férkastningar
w1 = 01 block maxima med trend i p 0
¢1 = 0 i block maxima med trend i ¢ 10
¢1 = 0 i troskelmetoden med trend i ¢ 36

Av de 54 vattendrag som testades var det endast fyra som visade signifikanta trender i frekvensen
A. De vattendrag som visade signifikanta trender redovisas i appendix B.

4.3 Vadervarningar

Tabell 4 visar trenden i ¢ och vidervarningarnas férandringar fér block maxima-modellen med
trend i ¢. Notera att de flesta riskférandringarna ar negativa vilket motsvarar att de mest extrema
héndelserna blir alltmer séllsynta. Ovre Lansjérv och Motala KRV visar dédremot en positiv trend.
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Mer detaljerade uppgifter for parameterskattnigar och riskforandringar for samtliga vattendrag
aterfinns i appendix B. Roan har ett saknat virde i tabellen. Detta uppstar fran att den réda
risknivan modelleras som oméjlig idag och om 30 ar, vilket innebér att en division med noll utfors

i utrdkningen.

Tabell 4: Block maxima med trend i ¢

Parametervirden Riskforéndring
Vattendrag oo 01 Gul varning Orange varning R6d varning
Getebro 2,9877 —0,0152 —50% —62% —-70%
Karats 3,9753  —0,0160 —67% —68 % —100%
Lannavaara 5,3082 —0,0119 —-70% —82% —77%
Motala krv 2,9871  0,0003 0% 4% 30%
Niavve 4,9263 —0,0135 —61% —100 % —100%
Roan 1,8504 —0,0193 —-92% —-90% -
Storuman 2 5,0297 —0,0242 —66 % —88% —83%
Sundstorp 3,0171 —0,0121 —20% —69% 0%
Ovre hyndevad  3,3014 —0,0037 —96 % —-97% —100 %
Ovre lansjirv 3,6927  0,0058 177 % 232 % 173 %

Figur 7 visar prediktionsnivaplotten for vattendraget Lannavaara med respektive utan trend i ¢.
Utan trender i ¢, se figur 7a, observeras en 6kad varians i det predikterade vattenflédet jamfort med
modellen med trender i figur 7b. Notera skillnaden i den vertikala axeln. Det &r ocksa méarkvért att
det maximala véirdet inte har en betydlig 6kning med tiden. Detta beror pa att GEV-fordelningen
i vattendraget ar av typ & < 0 och ger vattenflédena ett absolut maxvirde. Minns fran avsnitt
2.1.1 att denna typ har en 6vre gréns pa stodet av sannolikhetstdthetsfunktionen.
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med block maxima-modellen med trend i ¢.

Figur 7: Prediktionsnivaplottar fér Lannavaara. Trenden i ¢ &r negativ, vilket resulterar i ldgre
vattenfloden i prediktionsplotten. Notera att prediktionsnivaerna dr nagot smalare i modellen med

trend i ¢.
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5 Diskussion

Godhetstesterna forkastade block maxima-modellen 4 av 54 ganger medan troskelmetoden forkas-
tades 26 ganger. Darfor anses troskelmetoden passa déligt och fokus laggs istéllet pa resultaten fran
block maxima-modellerna. Trender i skalparametern, vilket motsvarar spridningen i storleken av
extrema vattenfloden, beskrivs exponentiellt med parametern ¢. Det fanns statistiskt signifikanta
trender i parametern ¢ for tio vattendrag i block maxima-modellen, alltsd 19 % av vattendragen,
dér atta trender var negativa och tva var positiva. Inga statistiskt signifikanta trender i lagespara-
metern g upptécktes i block maxima-modellerna. I endast 4 av de 54 vattendragen fanns det bevis
for trender i frekvensen A\ av extrema vattenfloden.

Tidigare resultat ifran SMHI upptéckte inga vidstrickta trender i svenska vattendrags 6versvim-
ningar. Detta stdmmer 6verens med var rapports resultat. SMHI har jamfért genomsnitt av de
hogsta flodena Gver tid istéllet for att anvinda extremvirdesanalys som utnyttjas i denna rapport.
De har dven anvint andra urvalskriterier som att vattendragen ska vara relativt oreglerade, men
de har inte tagit lika stor hénsyn till saknad métdata [11].

Hodkins m.fl. [31] undersékte europeiska och nordamerikanska floder och fann inga generella trender
i extrema vattenfloden. Trenderna undersoktes genom att analysera antalet Gverstiganden &ver
anpassade troskelviarden over tid. En senare studie analyserade samma floder genom att undersoka
trender i parameteranpassningen for GEV- och GP-férdelningen, men fann da signifikanta trender i
en minoritet av vattendragen. Trots parametertrenderna fanns ingen tydlig trend i de modellerade
aterkomstnivaerna [32]. Dataméngden som anvéndes fér de bada undersékningarna hade andra
krav pa vattendragen &n denna studie, bland annat lag ménsklig inverkan och urbaniseringsgrad,
vilket resulterade i att endast nio svenska vattendrag undersoktes [31].

Ett anméarkningsvart resultat i var rapport ar att troskelmetoden utan trender passade daligt. En
mojlig forklaring &r att stora kluster i datan innebar att deklustringen tog bort fér mycket data fran
analysen. For fa datapunkter leder till stor varians i anpassningen av GP-modellen. Exempelvis
ar mitdatan fran vattendragen Mockeln, Gimdalsby samt Ovre Lansjirv starkt klustrade vilket
innebér att det endast fanns ett lagt antal matpunkter kvar att skatta med efter deklustring. I
analyser av tornados, vars processer tenderar att bilda stora kluster, anviands dven den negativa
binomialférdelningen som modell [33, s. 1]. Anvindningen av denna fordelning som ett alternativ
for svenska vattendrag foreslas undersokas i framtida forskning. Fa datapunkter dr ocksa en mojlig
forklaring till att vissa skattade parametrar for troskelmetodmodellerna har standardavvikelser som
ar flera tiopotenser mindre &n parameterns viarde. En annan orsak till den daliga anpassningen av
troskelmetoden skulle kunna vara att troskelviardet valdes genom en pé férhand bestdamd percentil,
vilket &r en kritiserad metod som &ndé anvénds i praktiken [34, s. 41]. Den asymptotiska regeln som
foreslas av Loretan och Philips [35] ger en troskelandel pa 98,5 % for var méngd data, mycket likt
det som valdes. Ytterligare en mojlig forklaring till att troskelmetoden utan trender inte passade
ar att troskeln var konstant for varje vattendrag. En tidsvarierande troskel &r ett alternativ [13,
s. 136]. Att ha ett konstant troskelvirde i data med trender kan medféra att bias och varians
férdndras 6ver tid och resultera i att modellen inte passar.

Block maxima-modellen paverkas inte av de hér forhallandena. Eftersom block maxima-modellen
endast studerar arsmaxima kommer klustring i datan inte paverka modellen meningsfullt och till
skillnad fran svarigheterna i val av troskelvirde sa ar valet av vattenar viletablerat inom hydrolo-

gi.

Ett av projektets avgransningar var att inte undersoka skillnader i vattendragens reglering, exem-
pelvis om det finns en damm eller ett vattenkraftverk i vattendraget som kan stéra det naturliga
flodet. Eftersom modellerna var daligt anpassade till datan sa underscktes mdjliga felkéllor. Det
visade sig att modellanpassningarna forskastas i hogre grad for reglerade vattendrag, vilket de-
monstreras i tabell B.3. Darfor bor det tas hénsyn till om vattendragen &r reglerade om projektet
upprepas. Exempelvis dr Ovre Hyndevad reglerat och har sma standaravvikelser i block maxima-
modellen med trender i ¢, se tabell B.1. En méjlig forklaring till detta &r att det finns en damm
precis vid métstationen [36].

En faktor som kan paverka riktigheten av resultatet 4&r SMHI:s insamlingsmetod. Insamlingsmeto-
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den dndrades under den undersokta perioden, vilket kan innebéra att datan fran borjan av perioden
inte dr lamplig att jamfora med datan fran slutet. Under 1900-talet gick SMHI 6ver till automatiska
métningar fran att ha méatt for hand [28].

De specifika viardena for trendanpassningarna och deras innebord &r svarttolkade utan att diskutera
vadervarningsrisker. De negativa riskforandringarna tyder pa att extrema vattenfloden blir mindre
vanliga, vilket skulle innebéra att risken for 6versvimmad mark i nérhet till vattendragen samt
skador pa infrastruktur minskar.

I flera vattendrag minskar risken for roda varningsnivaer med 100 %. En anledning till detta ar att
anpassningen gav en negativ formparameter £, vilket leder till en omvind Weibullférdelning och
en sddan modell innebér att det existerar ett absolut maxfléde. I och med de negativa trenderna
i parametern ¢ minskar detta maxflode varje ar enligt modellen och leder till sist till att den
roda varningsnivan ligger 6éver modellens maxfléde. Det kan diskuteras hur verklighetstroget ett
maximalt vattenfléde &r, men en effekt av den omvéinda Weibullférdelningen som inte dr rimlig &r
att den mojliggor godtyckligt stora negativa vattenfloden. Eftersom riskférandringen skattats 30 ar
i framtiden har parametertrenderna fatt stora effekter. En kortare riskféréndringstid, exempelvis
10 ar, kanske hade representerat verkliga forhallanden béttre.

Vidervarningsmodellerna bygger pa Monte Carlo-samplern som asymptotiskt har en korrekt im-
plementering av parameterosikerhet. Detta &r dock bara en approximation eftersom ingen a-
prioriférdelning utgicks fran och méngden data &r dndlig. Samplern kan heller inte hantera mo-
dellosdkerhet. Lasaren bor darfor vara skeptisk géllande risksannolikheterna, speciellt de véldigt
sdllsynta roda och dagliga riskerna.

Skattade sannolikheter for extremt séllsynta héndelser ar vildigt kénsliga for modellantaganden
och antalet samples i Monte Carlo-samplern. Darmed bor mindre vikt ldggas pa dessa resultat.
Variansen av samplerns resultat analyseras inte, men minst en miljon samples tas i varje riskbe-
rakning. Minst tio miljoner samples tas i riskberdkningar for troskelmetodmodellerna.

I projektet anvindes Benjamini-Hochbergproceduren for varje modell och test for att korrekt mul-
tipeltesta vattendrag. Detta tar inte multipeltestningen mellan modeller och tester i atanke. Sa
linge ldsare dr medvetna om innebérden av detta och inte misstolkar signifikansen av resulta-
tet anser forfattarna att detta ar acceptabelt. Ett alternativt sitt att presentera resultaten hade
varit att tillimpa Benjamini-Hochbergproceduren pa alla p-vérden i hela projektet tillsammans
och hade da garanterat FDR mindre &n « bland alla tester tillsammans. Detta hade tyvérr ock-
s& varit ointuitivt och gjort olika modeller och testers forkastning beroende av varandra. Noll-
hypoteserna for alla tester mellan alla vattendrag antogs inte vara positivt korrelerade eftersom
Benjamini-Hochberg anvéindes. Ett sitt att undvika detta antagande hade varit att istéllet an-
vianda Benjamini-Yekutieli, en modifiering av Benjamini-Hochberg [22, s. 1169]. Anvindandet av
Benjamini-Hochberg for Anderson-Darlingtestresultat kan kritiseras d& Anderson-Darling forkastar
om modellerna inte passar. Benjamini-Hocbergproceduren kontrollerar darfor for falska negativa
resultat och inte falska positiva resultat for var hypotes.

Det dr mojligt att en Gvergripande trend finns, men att denna inte kunnat pavisats. En tdnkbar
orsak ar att projektet inte hade nog med styrka for att upptécka trenden. Styrka dr sannolikheten
att nollhypotesen forkastas givet en specifik alternativhypotes. Trenden kan vara sa liten att testet
given datan inte &r starkt nog.

5.1 Sambhalleliga och etiska aspekter

Projektets resultat kan anvéndas f6r att minimera skador pa miljén och ekosystemet. Viktiga eko-
systemtjinster fran vattendrag inkluderar biologisk mangfald, dricksvatten, vattenflodesreglering
och rekreation. Oversvimningars effekt pa biologisk mangfald beror pa vilka omraden som drab-
bas. Jordbruksmark innehaller néringsdmnen som kvéve och fosfor som riskerar att spridas vid
Oversvamningar. Avrinning fran industri- och stadsmiljoer okar liackaget av nérningsémnen och
féroreningar. Detta belastar inte bara ekosystemtjansteren utan dven den biologiska méangfalden
[37].
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Projektet har &ven mojliga samhélleliga konsekvenser for invanare i 6versvimningskénsliga omra-
den. Resultatet okar forstaelsen for 6versvimningsrisker och kan leda till utveckling av skyddsstra-
tegier och beslut om stadsplanering. Samhélleliga effekter delas vanligtvis in i direkta och indirekta
effekter samt materiella och immateriella. Direkt materiella effekter inkluderar fysiska skador pa
infrastruktur och byggnader samt materiella forluster. Immateriella direkta effekter omfattar for-
lust av liv och skador. Dessutom finns indirekta effekter sdsom storningar i leveranskedjan och
trafik, samt langsiktiga halsokonsekvenser [38]. Genom att identifiera trender i forekomsten av ex-
trema vattenfloden i Sverige kan projektet bidra till att minska konsekvenser pa bade miljon och
samhallet.

Endast offentlig data fran SMHI har anvénts, vilket inte riskerar att konfidentiell data lacks. In-
samling av data har skett utan att SMHI meddelats, men med strdvan att minimera anrop till
deras server for att minska kostnader och undvika 6verbelastning av deras hemsida.

Resultatet har publicerats offentligt i Chalmers kandidatarbetesdatabas [39] utan anonymisering
eftersom den inte innehaller personuppgifter eller kéinslig information. Datan &r &ven publicerad
pa GitHub. SMHI anser att deras databaser dr en samhéllsresurs och strévar efter att gora all
anvandbar data tillgénglig f6r allménheten i digital form [40].

Extremvérdesanalysen kan inte hantera icke-kvantifierbara risker, alltsad trendbrytande extrema
héndelser med andra orsaker &n de hittills observerade. Ett exempel av ett icke-kvantifierbart ex-
tremt vattenflode skulle vara om en damm brast. De observerade extrema vattenflédena i Sverige
har helt andra orsaker och skulle alltsa inte informera oss om 6versvimningsrisken fran dammbrist-
ningen.

For att undvika missforstand och felaktiga tolkningar som kan leda till 6verdrivningar eller for-
minskanden av uppfattningen av problematiken, har all teori och metod noggrant presenterats.
Vidare har resultaten granskats och diskuterats for att sékerstéilla tydlighet i slutsatserna samt
identifiera felkéllor.

5.2 Slutsatser

Det verkar inte finnas vidstriackta trender i extrema vattenfloden i Sverige. Tio vattendrag har tren-
der i skala, varav atta dr negativa trender. I flera vattendrag modellerades risken fér SMHI:s réda
vidervarningar helt forsvinna om 30 ar, vilket inte &r ett lika tillforlitligt resultat som avsaknaden
av generella trender.

Ett forslag till vidare forskning hade varit att anvinda modellen pa data fran 1960-2000 och se
hur véil den predikterade datan fran 2001-2022. Datan skulle alltsa delas upp i tréningsdata och
valideringsdata. Ytterligare foreslar vi att vidare understka troskelmetoden for svenska vattendrag
genom att anvinda andra metoder for troskelval. Dessutom &r det intressant att studera hur
reglering av vattendrag paverkar de extrema flédena samt tillimpbarheten av extremvérdesanalys
i detta fall.
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A Appendix 1 — Teori

A.1 Bevis av fordelning av maximum av oberoende GEV-férdelningar

Lat Xq,..., X, ~ GEV(u,0,€) och F vara fordelningsfunktionen for dessa. Vi bevisar nedan att
max{Xy,..., X} ~ GEV(u*,o*,&*) for

W= p
oc" =o, (27)
& =<

om £ = 0. Annars &r

o* =nfo, (28)
& =¢
Observera forst att
P(max{X1,..., X} <z)=P(X1 <=z,...,X, <x) 29)
29
TP (X, <3)...P (X, <2) = (Flz))".
Nu falluppdelar vi. Antag férst att £ = 0. Da ar
(F(x))" = (eXp (—e_w;u)> = exp (—ne_%) = exp (—eln”e_%)
= exp (—e"”_7> = exp (—6_7> = exp (—e_f> ,
vilket kan identifieras som férdelningsfunktionen fér en GEV-fordelning med parametrar
pwr=p+olnn,
o* =o, (31)

& =¢

Antag istéllet att € # 0. Vi kan darfor se att
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vilket kan identifieras som fordelningsfunktionen fér en GEV-férdelning med parametrar

o = nfo_’ (33)
=<

A.2 Bevis for skattningsegenskaper av A

Lat N vara antalet observationer av en Poissonprocess under méttid 7. Vi bevisar nu att

A= (34)

S| =

ar vantevardesriktig och att ndr méattiden T' gar mot oéndligheten kommer variansen av skattningen
ga mot 0.

Observera att

N ~ Poi(AT). (35)
Lat A = N/T och notera att
A N 1 1
E[A—A}:E[T}—)\:TE[N]—/\:T)\T—A:O. (36)

Dérfor ser vi att A &r vantevardesriktig. Notera att

“ N 1 1 A

Variansens gransvirde dr didrmed visat.

A.3 Utrakning av p-virden for Anderson-Darlingtest

Proceduren kommer fran en artikel skriven av Chen and Balakrishnan [41]. Forst sétts de skattade

parametrarna ¢ in i v; = F(z;;0) dir F'(x;0) ér fordelningen som testas och x; dr datan sorterad i

okande storleksordning. Sedan formuleras y; = ®(v;) for att rikna ut u; = ®(¥-%) som slutligen
Y

ger

W2 =-n—nt i(m —In(uw;) + (2n 4+ 1 —2i) In(1 — u;)). (38)

i=1
Tabellen A.1 [42, s. 127] anvénder sedan virdet som fas fran

0.75  2.25
n n

W* =W2(1+ ) (39)

fér att rdkna ut p-vérdet.
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Tabell A.1: Tabell som visar hur p-viarden beriknas.

Intervall p-varde

W* < 0,2000 —1—exp (—13,4360 +101,1400W* — 223,7300 (W*)2>
0,2000 < W* < 0,300 1 — exp (—8,3180 + 42,7960 — 59,0380 (W*)Q)
0,3400 < W* < 0,6000 exp (0,9177 — 4,.2790W* — 1,3800 (W*)>
0,6000 < W* exp (1,2037 — 5,7000W* + 0,0186 (W*)?

A.4 Bevis av enhetsbyte for trend i A

Minns att a = 365,25 ar konversionsfaktorn fran &ar till dagar. Lat oss beteckna den dagliga

frekvensen som A och ~ .
Ad) = eMrdFo (40)

for en godtyckligt dag d. Vi ér istéllet intresserade av A(t), den arliga frekvensen, for ett godtyckligt
ar t. Eftersom det finns i genomsnitt « dagar per ar dr d = ot och A(t) = aA(d). Eftersom

A(t) = et (41)
blir

e)qt-i-)\o — )\(t) _ Ozj\(d) — aeild-i-j\o — eln(oz)ea:\lt-i-:\o _ eailt-i-:\o—ﬁ-ln(a). (42)

Dirmed kan Ao och )\; identiferas i termer av Ao och A; som
)\1 = Oéj\l,
Ao = 5\0 + ln(a).

B Appendix 2 — Tabeller
B.1 Vairden for A

Tabell B.1: Trender i frekvensen, \(t) = eM!T20_ for signifikanta vattendrag.

Vattendrag Ao A1

Land6sjon nedre 3,833  —0,007
Munkedal 2 3,808 —0,005
Roéan 1,850 —0,019

Ovre Hyndevad 3,301 —0,004

B.2 Virden for &

Tabell B.2: Testresultat for nollhypotesen att & = 0. Benjamini-Hochbergproceduren har utforts
separat for varje typ av test och modell. For varje modell testades 54 vattendrag.

Nollhypotes Antal forkastningar
& =01BM med trend i p 29
& =01iBM med trend i ¢ 27

& =01PoT med trend i ¢ 15
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B.3 Reglerade vattendrag

I tabellen B.3 redovisas icke-Benjamini-Hochberjusterade Anderson-Darlingtester for vattendragen
baserade pa om de &r reglerade eller inte. Av de 54 undersokta vattendragen var 31 oreglerade och
23 reglerade.

Tabell B.3: Anderson-Darlingtest for modellernas giltighet for alla vattendrag, oreglerade vatten-
drag och reglerade vattendrag.

Anderson-Darling test Antal forkastade modeller
Block maxima-modellen 13/54
Troskelmetoden 28/54
Block maxima-modellen oreglerat 5/31
Troskelmetoden oreglerat 10/31
Block maxima-modellen reglerat 8/23
Troskelmetoden reglerat 18/23

C Appendix 3 — Kod
C.1 FETgX-generatorn for bilagan

# Vincent
# 2024

# pdflatex main.tex --shell-escape

import numpy as np, pandas as pd

all_data = "R/All, ,data.csv"

df = pd.read_csv(all_data, sep=";", encoding="utf-8")

result = ""

example = ""

with open("input.txt", mode="r", encoding="utf-8") as file:
example = file.read()

for i in range(len(df)):

curr = df.ilocl[i,:]

raw = curr["name"][:-4] # Remove the .csv ending
split_list = raw.split("_")

underscoredrealname = "_".join(split_list[:-1])
name = "".join(split_list[:-11)

station = split_list[-1]

chunk = example.replace("underscored", raw)
.replace("realname", name).replace("stationnr", station)

# These are replaced first because "lambdaO" is a

substring of "lambdaO_se", which is inconvenient!

chunk = chunk.replace(" lambdaO_se", " \\num{" + str(curr["lambdaO_se"]) + "}")
chunk = chunk.replace(" lambdal_se", " \\num{" + str(curr["lambdal_se"]) + "}")
chunk = chunk.replace(" lambdal_p", " \\num{" + str(curr["lambdal_p"]) + "}")

chunk = chunk.replace(" lambdal_bh", " \\num{" + str(curr["lambdal_bh"]) + "}")
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for param in curr.keys ():

if param == "post_datapts" or str(curr[param]) == "nan':
chunk = chunk.replace("," + param, "_" + str(curr[param]))
elif param in ["yellow_level", "orange_level", "red_level"]:
chunk = chunk.replace(param, "\\qty{" + str(curr[param])
+ "}{\\meter\\cubed\\per\\second}")
else:
chunk = chunk.replace("," + param, " \\num{" + str(curr[param])

result += chunk

with open("LaTeX.txt", mode="w", encoding="utf-8") as file:
file.write(result)

C.2 Monte Carlo-samplern

# Vincent Harbander
# 2024

library (eva)
library(mvtnorm)

sampleParams <- function(paramMean, paramCov, number=1) {
return(mvtnorm: : rmvnorm (number , paramMean, paramCov))

}

sampleGEV <- function(year, zeroYear, locO, phiO, shapeO, locl1=0, phil=0,
shapel1=0) {
# This function returns a sample from the maximum flow of a specific year
, Simulated

# year is the current year you want to sample from
# check levelResultsGEV for the meaning of the rest of the arguments

mu <- locO+locl*(year-zeroYear)
sigma <- exp(phiO+philx*(year-zeroYear))
xi <- shapeO+shapel*(year-zeroYear)

# eva::rgevr can take lists of parameters, BUT returns dependent samples!
A bug in the library! Always gives the same sample for the same
parameters!
return(eva::rgevr(l, 1, mu, sigma, xi))

}

sampleVectorGEV <- function(year, zeroYear, locO, phiO, shapeO, locl=c(),
phil=c (), shapel=c()) {
# This function returns a VECTOR OF INDEPENDENT of samples from the
maximum flow of a specific year, simulated

# NOTE: The parameter arguments here should be vectors, unlike in
sampleGEV!

# year is the current year you want to sample from
# check levelResultsGEV for the meaning of the rest of the arguments

# Assumes all of phi0 and shapeO have the same length as locO
n <- length(locO)
res <- rep(0, n)

# If no trend was specified, have it be O
if (length(locl) == 0) {
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locl <- rep(0, mn)

}

if (length (phil) == 0) {
phil <- rep(0, n)

}

if (length(shapel) == 0) {
shapel <- rep(0, n)

}

res <- rep(0, n)

for(i in 1:n) {
res[i] <- sampleGEV(year, zeroYear, locO[i], phiO[i], shapeO[i], loci[i
1, phi1[i], shapeill[il)
}

return (res)

dataGEV <- function(T, year, zeroYear, locO, phiO, shapeO, locl1=0, phil=0,
shapel=0, cov=matrix(0, 6, 6), samples=10000) {
# This function returns results of sample futures over T years

# see the rest of the arguments from levelDataGEV

# Sample parameters for each sample

# paramVectors is a samples x dim(paramMeans) matrix

paramVectors <- sampleParams(c(locO, phiO, shapeO, locl, phil, shapel),
cov, samples)

10 <- paramVectors/[,1]

p0 <- paramVectors[,2]

s0 <- paramVectors[,3]

11 <- paramVectors/[,4]

pl <- paramVectors[,5]

sl <- paramVectors[,6]

res <- matrix (0, samples, T)

# The first one is necessarily max, after that we have to pick the max so
far

# t=1 is handled here

res[,1] <- sampleVectorGEV(year+1l, zeroYear, 10, pO, sO, 11, pl, s1)

# Has +t to NOT include the current year. NOTE that is starts on 2 since
1 is handled above
if(T > 1) {
for(t in 2:T) {
# Pass vectors of parameters
res[,t] <- sampleVectorGEV(year+t, zeroYear, 10, pO, sO, 11, pl, si1)
}
}

return(res)

# Need to not just take a sample, but take t *timed* samples and take the
max of those

# This takes a new future sample and returns the biggest one seen so far

levelDataGEV <- function(T, year, zeroYear, locO, phiO, shapeO, locl=0,
phil=0, shapel=0, cov=matrix(0, 6, 6), samples=10000) {
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# This returns the samples from max{X_1,...,X_T} over times t=1:T in a
matrix

# phi=1ln(sigma)
# T is the time period, the number of years.
# see the rest of the arguments from levelResultsGEV

# Sample parameters for each sample

# paramVectors is a samples x dim(paramMeans) matrix

paramVectors <- sampleParams(c(locO, phiO, shapeO, locl, phil, shapel),
cov, samples)

10 <- paramVectors[,1]

pO0 <- paramVectors[,2]

s0 <- paramVectors[,3]

11 <- paramVectors[,4]

pl <- paramVectors[,5]

sl <- paramVectors[,6]

res <- matrix (0, samples, T)

# The first one is necessarily max, after that we have to pick the max so
far

# t=1 is handled here

res[,1] <- sampleVectorGEV(year+1l, zeroYear, 10, pO, sO, 11, pl, si1)

# Has +t to NOT include the current year. NOTE that is starts on 2 since
1 is handled above
if (T > 1) {
for(t in 2:T) {
# Pass vectors of parameters
sample <- sampleVectorGEV(year+t, zeroYear, 10, pO, sO, 11, pl, si1)
# If we found something even bigger , update the new max
# Perform an element-wise max
res[,t] <- pmax(res[,t-1], sample)
}
}

return (res)

levelResultsGEV <- function(timePeriod, startYear, zeroYear, locO, phiO,
shapeO, loc1=0, phil=0, shapel=0, cov=matrix(0, 6, 6), samples=10000,
confidence=c(0.95)) {
# This function returns a vector of average simulated return levels for
every year in a given time period and a [confidence]-prediction
interval for the level, all simulated

# timePeriod (T) is the time period you want to check the return level
for
# startYear is the year you want to check from (not including startYear)

# zeroYear is the year where location=locO, at zeroYear+1l location=locO+
locl, etc

# loc refers to mu, the location

# phi = 1ln(sigma), where sigma is the scale

# shape refers to xi

# confidence gives the function the confidence for the inside of the
prediction interval

# confidence is given as a list of decreasing confidences

# samples gives how many samples are sampled PER YEAR to determine mean
and prediction interval, more is better
# The cov is the covariance matrix of the parameters listed as muO, phiO,
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xi0, mul, phil, xil
# The parameters are sampled normally around the parameter with the given
standard deviation

resData <- levelDataGEV(timePeriod, startYear, zeroYear, locO, phiO,
shapeO, locl, phil, shapel, cov, samples)

means <- colMeans (resData)
alpha <- 1-confidence
pred <- matrix(0, 2xlength(confidence), timePeriod)

for(t in 1:timePeriod) {
pred[,t] <- quantile(resDatal,t], c(alpha/2, rev(l-alpha/2)))
}

# deparse.level just makes sure it doesn’t create any labels for the
dataframe

return(rbind (means, pred, deparse.level=0))

#return (c(means, pred))

levelPlotGEV <- function(timePeriod, startYear, zeroYear, locO, phiO,
shapeO, loc1=0, phil=0, shapel=0, cov=matrix(0, 6, 6), samples=10000,
confidence=(0.95)) {
# This function simply calls levelResultsGEV and handles the plotting,
returning nothing
# See levelResultsGEV for the meaning of the arguments

years <- matrix(rep((startYear+1):(startYear+timePeriod), 3), nrow=3,
byrow=TRUE)

result <- levelResultsGEV(timePeriod, startYear, zeroYear, locO, phiO,
shapeO, locl, phil, shapel, cov, samples, confidence)

n <- length(confidence)
ramp <- colorRampPalette(c("orange", "red"), alpha=TRUE) (n)
colors <- c(ramp, rev(ramp))

conf <- as.character (100*confidence)

for(i in 1:1length(conf)) {
conf [i] <- paste(conf[il], "%", sep="")

}

# Plots COLUMNS
matplot (t(years), t(result), type="1", 1lty=1,
col=c("blue", colors), xlab="Year",

ylab="Max ,encountered level", main="Predictionuleveluplot”)
legend ("bottomright", legend=c("Mean", conf[1:n]),
col=c("blue", ramp),
lty=1)

probAboveGEV <- function(level, timePeriod, startYear, zeroYear, locO, phiO
, shapeO, loc1=0, phil=0, shapel=0, cov=matrix(0, 6, 6), samples

=1000000) {
# Returns the probability of exceeding level within the specified time
period

# startYear is NOT included in the time period analyzed
# See levelResultsGEV for the rest of the arguments
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# resData contains samples of the biggest occurrance within the time
period

tmp <- levelDataGEV(timePeriod, startYear, zeroYear, locO, phi0O, shapeO,
locl, phil, shapel, cov, samples)

resData <- tmp[,timePeriod] # Pick out the last time, it’s necessarily
the max

# Now we count exceedances!
exceedances <- 0

for(elem in resData) {
if (elem > level) {
exceedances <- exceedances + 1
¥
¥

return (exceedances/samples)

}

sampleGP <- function(year, zeroYear, phiO, shapeO, phil=0, shapel=0) {
# This function returns a sample from the maximum flow of a specific year
, simulated

# year 1is the current year you want to sample from
# check levelResultsGEV for the meaning of the rest of the arguments

sigma <- exp(phiO+phil*(year-zeroYear))
xi <- shapeO+shapel*(year-zeroYear)

# eva::rgpd is also bugged with parameters as vectors!!! Need to write my
own vectorization!
return(eva::rgpd(1, 0, sigma, xi))

}

sampleVectorGP <- function(year, zeroYear, phiO, shapeO, phil=c(), shapel=c

0O) A
# This function returns a VECTOR of INDEPENDENT samples of GP given a
vector of parameters and years, simulated

# See sampleGP for the arguments
# Assumes shapeO has the same length as phiO
n <- length(phiO)

res <- rep(0, n)

# If no trend was specified, have it be 0

if (length (phil) == 0) {
phil <- rep(0, n)

}

if (length(shapel) == 0) {
shapel <- rep(0, n)

}

res <- rep(0, n)
for(i in 1:n) {

res[i] <- sampleGP(year, zeroYear, phiO[i], shapeO[i], phil[i], shapell
il)
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return(res)

}

probAboveGP <- function(level, u, year, zeroYear, lambda, phiO, shapeO,
phil=0, shapel=0, cov=matrix(0, 4, 4), samples=10000000) {
# This function returns the probability that an occurrance above level
happens during year using PoT (Peaks over threshold)

year is the EXACT year you want to check

ASSUMES level > u!

u is the threshold for PoT

cov is the covariance matrix of the parameters listed as phiO, xiO,
phil, xiil

H OH ¥ H

excesslLevel <- level - u
samplePoi <- rpois(samples, lambda) # Sample the number of threshold
excesses for each sample future

# Sample parameters as vectors!
sampleVectors <- sampleParams (c(phi0O, shapeO, phil, shapel), cov, samples

)

pO0 <- sampleVectors[,1]
sO <- sampleVectors[,2]
pl <- sampleVectors/[,3]
sl <- sampleVectors/[,4]

exceedances <- 0

for(i in 1:samples) {
n <- samplePoi[i]
if(n == 0) { next }
for(j in 1:n) { # For each occurance of this sample year
# Note! Not sampleVectorGP!
res <- sampleGP(year, zeroYear, pO[il, sO[i], p1[il, s1[il)

# Is this high enough to be relevant?

if (res > excessLevel) {
exceedances <- exceedances + 1
# Need to break here! We only care if an exceedance occurs or not.
break

}
}

return(exceedances/samples)

}

probAboveDayGP <- function(level, u, year, zeroYear, lambda, phiO, shapeO,
phil=0, shapel=0, cov=matrix(0, 4, 4), samples=365*1000000) {
# This function returns the probability that an occurrance above level
happens during A DAY using PoT (Peaks over threshold)

year is the EXACT year you want to check

ASSUMES level > u!

u is the threshold for PoT

cov is the covariance matrix of the parameters listed as phiO, xiO,
phil, xit

H O H H

# Use Poisson thinning and increased default samples to compensate
return(probAboveGP (level, u, year, zeroYear, lambda/365, phiO, shapeO,



phil, shapel, cov, samples))
}

# Ankarvattnet_1537 enligt BM
#mu0 <- 106.005731007067

#mul <- 0.286752012672177
#sigma <- 33.8274083582117
#xi <- -0.335594561819737

# Made up, purely for testing
#cov <- matrix (0, 6, 6)
#cov[l, 1] <- 1

#cov[4, 4] <- 0.01

#cov[1l, 4] <- 0.01

#cov[4, 1] <- cov[1l, 4]

# Ankarvattnet_1537 enligt PoT
#lambda <- 0.01

#gpphi <- 3.4

#gpxi <- -0.23

# Made up, purely for testing
#gpcov <- matrix (0, 4, 4)
#gpcov[3,3] <- 0.3

#levelPlotGEV(timePeriod=30, startYear=2024, zeroYear=1960, locO=mu0, phiO=
log(sigma), shapeO=xi, locl=mul, cov=cov, confidence=(19:1)/20)

C.3 Dataanalys

# Simon
# 2024

library (ismev)

library (extRemes)

library (gnFit)

source ("projectedLevel .R")
library (NHPoisson)

library (lubridate)

# BMO - Block maxima without trends
BM_function <- function(k, waterflow_data_transformad) {
# Max per year
year_max <- apply.yearly(waterflow_data_transformad, max)

# The data needs to be in this form
x <- matrix(ncol = 1, nrow = length(year_max$Value))
x[,1] <- seq(l,length(year_max$Value) ,1)

# ML estimates

fit.gev_start_value <- gev.fit(year_max$Value, ydat= x, show = FALSE,
method="BFGS")

fit.gev <- gev.fit(year_max$Value, ydat= x, siglink = exp, show = FALSE,
method="BFGS", muinit = fit.gev_start_value$mle[1], siginit = log(fit
.gev_start_value$mle [2]), shinit = 0.1)

estimates <- fit.gev$mle
SError <- fit.gev$se

# Covaraince matrix
mat <- (fit.gev$cov)
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cov <- matrix(0,6,6)
cov[1,1] = mat[1,1]

cov[2,1] = cov[1,2] = mat[2,1]

cov[3,1] = cov[1,3] = mat[3,1]

cov([2,2] = mat[2,2]

cov[3,2] = cov[2,3] = mat[3,2]

cov[3,3] = mat[3,3]

# Tests

ad <- gnfit(year_max$Value, "gev", pr = c(estimates[1], exp(estimates[2])

, estimates[3]))$Apval

xi_p <- 2*(1 - pnorm(abs(estimates[3]/SError[3]), 0, 1))

test <- ifelse(0 > estimates[3]- 1.96*SError[3] & 0 < estimates[3]+ 1.96%
SError[3], 0, estimates[3])

# Weather predictions

yellow_now = probAboveGEV(max(tail (year_max$Value, n=5)), 1, 2023, 1960,
estimates[1], (estimates([2]), estimates[3], cov=cov, samples=10000)

orange_now = probAboveGEV (max(tail (year_max$Value, n=25)), 1, 2023, 1960,
estimates [1], (estimates[2]), estimates[3], cov=cov, samples=10000)

red_now = probAboveGEV(max(tail (year_max$Value, n=50)), 1, 2023, 1960,
estimates[1], (estimates[2]), estimates[3], cov=cov, samples=10000)

return(list ("name"= k,
"loc_bm0O"= estimates[1],
"low_loc_bmO"= estimates[1]- 1.96*SError[1],
"high_loc_bm0O"= estimates[1]+ 1.96*SError[1],
"loc_se_bm0" = SError[1],
"phi_bm0" = estimates[2],
"low_phi_bm0O"= estimates[2]- 1.96xSError[2],
"high_phi_bm0"= estimates[2]+ 1.96*SError[2],
"phi_se_bm0" = SError[2],
"xi_bm0" = estimates[3],
"low_xi_bm0O"= estimates([3]- 1.96*SError[3],
"high_xi_bm0"= estimates[3]+ 1.96xSError[3],
"xi_tested_bm0" = test,
"xi_se_bm0" = SError[3],
"xi_p_bmO" = xi_p,
"ad_bm0O" = ad,
"yellow_now_bmO" = yellow_now,
"orange_now_bm0O" = orange_now,
"red_now_bmO" = red_now,
"cov_11_bm0" = mat[1,1],
"cov_21_bm0" = mat[2,1],
"cov_31_bm0" = mat[3,1],
"cov_41_bm0" = 0,
"cov_51_bmO" = O,
"cov_61_bmO" = O,
"cov_22_bm0" = mat[2,2],
"cov_32_bm0" = mat[3,2],
"cov_42_bmO" = 0,
"cov_52_bm0" = 0,
"cov_62_bmO" = 0,
"cov_33_bm0" = mat[3,3],
"cov_43_bm0" = 0,
"cov_53_bmO" = O,
"cov_63_bmO0" = 0,
"cov_44_bm0" = 0,
"cov_54_bmO" = O,
"cov_64_bmO" = 0,
"cov_55_bm0" = 0
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"cov_65_bm0" = 0,
"cov_66_bm0O" = 0,
"yellow_level" = max(tail(year_max$Value, n=5)),
"orange_level" = max(tail (year_max$Value, n=25)),
"red_level"=max(tail (year_max$Value, n=50))
)
}
# BM1 - Block maxima with trends in my

BM_my_function <- function(k,waterflow_data_transformad) {
# Max per year
year_max <- apply.yearly(waterflow_data_transformad, max)

# The data needs to be in this form
x <- matrix(mncol = 1, nrow = length(year_max$Value))
x[,1] <- seq(l,length(year_max$Value) ,1)

# ML estimate
fit.gev <- gev.fit(year_max$Value, ydat= x, siglink= exp, mul = TRUE,
show = FALSE, method="SANN")
mat <- (fit.gev$cov)
if (min(eigen(mat)$value) < 0){
fit.gev <- gev.fit(year_max$Value, ydat= x, siglink= exp, mul = TRUE,
show = FALSE, method="SANN", maxit = 1000000)
}

estimates <- fit.gev$mle
SError <- fit.gev$se

# Covariance matrix

mat <- (fit.gev$cov)

cov <- matrix(0,6,6)

cov[1,1] = mat[1,1]

cov[1,2] = cov[2,1] = mat[3,1]
cov[3,1] = cov[1,3] = mat[4,1]
cov[1,4] = cov[4,1] = mat[2,1]
cov[2,2] = mat[3,3]

cov[2,3] = cov[3,2] = mat[4,3]
cov[2,4] = cov[4,2] = mat[3,2]
cov[3,3] = mat[4,4]

cov[3,4] = cov[4,3] = mat[4,2]
cov[4,4] = mat[2,2]

# Tests

xi_test <- ifelse(0 > estimates[4]- 1.96*SError[4] & 0 < estimates [4]+
1.96*SError[4], O, estimates [4])

locl_p <- 2*(l-pnorm(abs(estimates[2]/SError[2]), O, 1))

xi_p <- 2*(l-pnorm(abs(estimates [4]/SError[4]), 0, 1))

# Weather predictions

yellow_30 = probAboveGEV(max(tail (year_max$Value, n=5)), 1, 2024+29,
1960, estimates([1], (estimates[3]), estimates[4], locl=estimates[2],
phil=0, shapel=0, cov=cov, samples=10000)

orange_30 = probAboveGEV(max(tail (year_max$Value, n=25)), 1, 2024+29,
1960, estimates[1], (estimates[3]), estimates[4], locl=estimates[2],
phil=0, shapel=0, cov=cov, samples=10000)

red_30 = probAboveGEV(max(tail (year_max$Value, n=50)), 1, 2024+29, 1960,
estimates[1], (estimates[3]), estimates[4], locl=estimates[2], phil
=0, shapel=0, cov=cov, samples=10000)

yellow_now = probAboveGEV(max(tail(year_max$Value, n=5)), 1, 2023, 1960,
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estimates[1],
shapel=0,

=O,
orange_now =

estimates[1],
shapel=0,
probAboveGEV (max (tail (year _max$Value, n=50)),
estimates[1],
shapel=0,

=0,
red_now =

=0,
yellow_ratio
orange_ratio

red_ratio =

return(list(

(estimates [3]), estimates[4],
samples=10000)
probAboveGEV (max (tail (year _max$Value, n=25)),
(estimates [3]), estimates[4],
samples=10000)

cov=cov,

cov=cov,
1,
(estimates [3]), estimates[4],
cov=cov, samples=10000)

= yellow_30/yellow_now - 1
= orange_30/orange_now - 1
red_30/red_now - 1

"name'"= k,

"locO_bml"= estimates[1],

"low_locO_bml"= estimates[1]- 1.96*SError([1],

"high_locO_bml"= estimates[1]+ 1.96*SError[1],

"locO_se_bml" = SError[1],

"locl_bml" = estimates[2],

"low_locl_bml"= estimates[2]- 1.96*SError[2],

"high_locl_bml"= estimates[2]+ 1.96*SError[2],

"locl_se_bml" = SError[2],

"phi_bml" = estimates[3],

"low_phi_bml"= estimates[3]- 1.96*SError[3],

"high_phi_bml"= estimates[3]+ 1.96*SError[3],

"phi_se_bml" = SError [3],

"xi_bml" = estimates[4],

estimates[4]- 1.96*SError[4],
estimates [4]+ 1.96*SError [4],

"low_xi_bml"=
"high_xi_bmi"=

"xi_tested_bml" = xi_test,
"xi_se_bml" = SError[4],
#"ad_bml" = ad,

"locl_p_bml" = locl_p,
"xi_p_bml" = xi_p,
"yellow_30_bml" = yellow_30,
"orange_30_bml" = orange_30,
"red_30_bml" = red_30,

"yellow_now_bml" = yellow_now,
"orange_now_bml" = orange_now,
red_now,
"yellow_ratio_bml" = yellow_ratio,
"orange_ratio_bml" = orange_ratio,
red_ratio,

"red_now_bml" =

"red_ratio_bml" =

"cov_11_bmi1" = mat[1,1],
"cov_21_bml" = mat[3,1],
"cov_31_bmil" = mat[4,1],
"cov_41_bmi" = mat[2,1],
"cov_51_bml" = O,
"cov_61_bml" = 0,
"cov_22_bmi" = mat[3,3],
"cov_32_bml" = mat[4,3],
"cov_42_bmil" = mat[3,2],
"cov_52_bmi" = 0,
"cov_62_bmil" = 0,
"cov_33_bml" = mat[4,4],
"cov_43_bml" = mat[4,2],
"cov_53_bmil" = 0,
"cov_63_bml" = 0,
"cov_44_bml" = mat[2,2],
"cov_54_bmil" = 0,
"cov_64_bml" = 0,

Xiv

locl=estimates [2],

locl=estimates [2],

phii
1, 2023, 1960,
phii
2023, 1960,
phii

locl=estimates [2],



"cov_55_bml" = 0,
"cov_65_bml" = 0,
"cov_66_bml" = 0

))

# BM2 - Block maxima with trends in phi

BM_phi_function <- function(k,waterflow_data_transformad) {
# Max per year
year _max <- apply.yearly(waterflow_data_transformad, max)

# The data needs to be in this form
x <- matrix(mcol = 1, nrow = length(year_max$Value))
x[,1] <- seq(l,length(year_max$Value) ,1)

# ML estimate

fit.gev_start_value <- gev.fit(year_max$Value, ydat= x, sigl = TRUE, show
=FALSE, method="BFGS", maxit=100000)

fit.gev <- gev.fit(year_max$Value, ydat= x, sigl = TRUE, siglink = exp,
show=FALSE, method="BFGS", maxit=100000, muinit = fit.gev_start_value
$mle[1], siginit = c(log(fit.gev_start_value$mle[2]), fit.gev_start_
value$mle [3] /fit.gev_start_value$mle[2]))

if (min(diag(fit.gev$cov)) < 0){
fit.gev <- gev.fit(year_max$Value, ydat= x, sigl = TRUE, siglink = exp,
show=FALSE, maxit=100000, muinit = fit.gev_start_value$mle[1],
siginit = c(log(fit.gev_start_value$mle[2]), fit.gev_start_value$
mle [3]/fit.gev_start_value$mle [2]))
}

if (min(diag(fit.gev$cov)) < 0){
fit.gev <- gev.fit(year_max$Value, ydat= x, sigl = TRUE, siglink = exp,
show=FALSE, method="SANN", maxit=100000, muinit = fit.gev_start_
value$mle [1], siginit = c(log(fit.gev_start_value$mle[2]), fit.gev_
start_value$mle [3] /fit.gev_start_value$mle[2]))

}

estimates <- fit.gev$mle
SError <- fit.gev$se

# Covariance matrix

mat <- (fit.gev$cov)

cov <- matrix(0,6,6)

cov([1l,1] mat [1,1]

cov[1,2] = cov[2,1] = mat[2,1]
cov[3,1] = cov[1,3] = mat[4,1]
cov[1,5] = cov[5,1] = mat[3,1]
cov[2,2] = mat[2,2]

cov[2,3] = covI[3,2] = mat[4,2]
cov[2,5] = cov[5,2] = mat[3,2]
cov[3,3] = mat[4,4]

cov[3,5] = cov[5,3] = mat[4,3]
cov[5,5] = mat[3,3]

# Tests
phil_p <- 2%(l1-pnorm(abs(estimates[3]/SError[3]), 0, 1))
xi_p <- 2*(l-pnorm(abs(estimates[4]/SError([4]), 0, 1))

# Weather predictions

yellow_30 = probAboveGEV(max(tail (year_max$Value, n=5)), 1, 2024+29,
1960, estimates[1], (estimates[2]), estimates[4], locl1=0, phil=
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estimates [3], shapel=0, cov=cov, samples=10000)

orange_30 = probAboveGEV(max(tail (year_max$Value, n=25)), 1, 2024+29,
1960, estimates[1], (estimates[2]), estimates[4], loc1=0, phil=
estimates [3], shapel=0, cov=cov, samples=10000)

red_30 = probAboveGEV(max(tail (year _max$Value, n=50)), 1, 2024+29, 1960,
estimates[1], (estimates[2]), estimates[4], locl1=0, phil=estimates
[3], shapel=0, cov=cov, samples=10000)

yellow_now = probAboveGEV (max(tail (year_max$Value, n=5)), 1, 2023, 1960,
estimates[1], (estimates[2]), estimates[4], locl1=0, phil=estimates
[3], shapel=0, cov=cov, samples=10000)

orange_now = probAboveGEV (max(tail (year_max$Value, n=25)), 1, 2023, 1960,

estimates [1], (estimates[2]), estimates[4], locl1=0, phil=estimates
[3], shapel=0, cov=cov, samples=10000)

red_now = probAboveGEV (max(tail (year_max$Value, n=50)), 1, 2023, 1960,
estimates[1], (estimates([2]), estimates[4], locl1=0, phil=estimates
[3], shapel=0, cov=cov, samples=10000)

yellow_ratio = yellow_30/yellow_now - 1
orange_ratio = orange_30/orange_now - 1
red_ratio = red_30/red_now - 1
return(list ("name"= k,
"loc_bm2"= estimates[1],
"low_loc_bm2"= estimates[1]- 1.96*SError[1],
"high_loc_bm2"= estimates[1]+ 1.96*SError[1],
"phiO_bm2" = (estimates[2]),
"low_phiO_bm2"= (estimates[2])- 1.96*(SError[2]),
"high_phiO_bm2"= (estimates[2])+ 1.96x(SError[2]),
"phil_bm2" = (estimates [3]),
"low_phil_bm2"= (estimates[3])- 1.96*(SError[3]),
"high_phil_bm2"= (estimates[3])+ 1.96*(SError[3]),
"xi_bm2" = estimates[4],
"low_xi_bm2"= estimates([4]- 1.96*SError[4],
"high_xi_bm2"= estimates[4]+ 1.96xSError [4],
#"xi_tested_bm2" = xi_test,
#"ad_bm2" = ad,
"phil_p_bm2" = phil_p,
"xi_p_bm2" = xi_p,
"loc_se_bm2" = SError[1],
"phiO_se_bm2" = SError[2],
"phil_se_bm2" = SError[3],
"xi_se_bm2" = SError[4],
"yellow_30_bm2" = yellow_30,
"orange_30_bm2" = orange_30,
"red_30_bm2" = red_30,
"yellow_now_bm2" = yellow_now,
"orange_now_bm2" = orange_now,
"red_now_bm2" = red_now,
"yellow_ratio_bm2" = yellow_ratio,
"orange_ratio_bm2" = orange_ratio,
"red_ratio_bm2" = red_ratio,
"cov_11_bm2" = mat[1,1],
"cov_21_bm2" = mat[2,1],
"cov_31_bm2" = mat[4,1],
"cov_41_bm2" = 0,
"cov_51_bm2" = mat[3,1],
"cov_61_bm2" = 0,
"cov_22_bm2" = mat[2,2],
"cov_32_bm2" = mat[4,2],
"cov_42_bm2" = 0,
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"cov_52_bm2" = mat[3,2],

"cov_62_bm2" = 0,
"cov_33_bm2" = mat[4,4],
"cov_43_bm2" = 0,
"cov_53_bm2" = mat[4,3],
"cov_63_bm2" = 0,
"cov_44_bm2" = 0,
"cov_54_bm2" = 0,
"cov_64_bm2" = 0,
"cov_55_bm2" = mat[3,3],
"cov_65_bm2" = 0,
"cov_66_bm2" = 0

))

# PoTO - Peaks over thereshold without trends
PoT_function <- function(k,waterflow_data_transformad) {
# Max per year
year_max <- apply.yearly(waterflow_data_transformad, max)

# The data needs to be in this form
x <- matrix(ncol = 1, nrow = length(waterflow_data_transformad$Value))
x[,1] <- seq(l,length(waterflow_data_transformad$Value) ,1)

# Decide peak

u <- sort(waterflow_data_transformad$Value) [length(waterflow_data_
transformad$Value) *0.98]

declust <- c(decluster(waterflow_data_transformad$Value, u,replace.with=u

-1))

# Count clusters
v=0
for (i in declust){
if (i > u){
v <- v+1
¥
}

clusters <- v

pre_lambda <- 365.25*(gpd.fit(waterflow_data_transformad$Value, threshold
= u, ydat= x, siglink = exp, show = FALSE, method="BFGS")$rate)

# ML estimate
fit.gpd_start_value <- gpd.fit(declust, threshold = u, ydat= x, show =
FALSE, method="BFGS", maxit = 100000)
fit.gpd <- gpd.fit(declust, threshold = u, ydat= x, siglink = exp, show =
FALSE, method="BFGS", maxit = 100000, siginit = log(fit.gpd_start_
value$mle [1]))

estimates <- fit.gpd$mle
SError <- fit.gpd$se

# Covariance matrix
mat <- fit.gpd$cov

cov = matrix(0,4,4)
cov[1,1] = mat[1,1]
cov[2,2] = mat[2,2]
cov[1,2] = cov[2,1] = mat[2,1]

# Make a vector with time between clusters
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time <- 0
time_between_clusters <- c()
for (i in declust){
if (i > wd
time_between_clusters <- c(time_between_clusters, time)
}

time <- time +1

# Estimate lambdas

lambda <- 365.25*fit.gpd_start_value$rate

all.years <-seq(l,length(declust),length.out=length(declust))

out<-fitPP.fun(covariates=cbind(all.years), posE=time_between_clusters,
start=1ist (b0=0,b1=0), modSim = TRUE)

omegaSE <- (sqrt(diag(out@vcov)))

# Tests

ad <- gnfit(waterflow_data_transformad$Value, "gpd", pr = c(exp(estimates
[1]), estimates[2]), threshold = u)$Apval

xi_p <- 2*(l-pnorm(abs(estimates[2]/SError[2]), O, 1))

omega_error <- 2*(l-pnorm(abs((out@detailsb$par[2]/omegaSE[2])), O, 1))

# Weather predictions

yellow2=probAboveGP (level=max(tail (year _max$Value, n=5)), u=u, year=2025,
zeroYear=1960, lambda=pre_lambda, phiO=estimates[1], shapeO=
estimates [2], cov=cov)

orange2=probAboveGP (level=max (tail (year _max$Value, n=25)), u=u, year
=2025, zeroYear=1960, lambda=pre_lambda, phiO=estimates[1], shapeO=
estimates [2], cov=cov)

red2=probAboveGP (level=max(tail (year_max$Value, n=50)), u=u, year=2025,
zeroYear=1960, lambda=pre_lambda, phiO=estimates[1], shapeO=estimates
[2], cov=cov)

yellow = probAboveDayGP(level=max(tail (year_max$Value, n=5)), u=u, year
=2024, zeroYear=1960, lambda=pre_lambda, phiO=estimates[1], shapeO=
estimates [2], cov=cov)

orange=probAboveDayGP (level=max (tail (year _max$Value, n=25)), u=u, year
=2024, zeroYear=1960, lambda=pre_lambda, phiO=estimates[1], shapeO=
estimates [2], cov=cov)

red=probAboveDayGP (level=max(tail (year_max$Value, n=50)), u=u, year=2024,
zeroYear=1960, lambda=pre_lambda, phiO=estimates[1], shapeO=
estimates [2], cov=cov)

return(list ("name"= k,
"pre_lambda" = pre_lambda,
"post_lambda" = lambda,
"threshold_u" = u,
"phi_pot0"= estimates[1],
"low_phi_pot0O"= estimates[1]- 1.96*SError[1],
"high_phi_pot0"= estimates[1]+ 1.96*SError[1],
"phi_se_pot0" = SError[1],
"xi_pot0" = estimates[2],
"low_xi_pot0O"= estimates[2]- 1.96xSError[2],
"high_xi_pot0"= estimates[2]+ 1.96*SError[2],
"xi_se_pot0" = SError[2],
"xi_p_potO" = xi_p,
"ad_potO" = ad,
"lambdaO" = out@detailsb$par[1] + log(365.25),
"lambdal" = out@detailsb$par [2]*365.25,
"lambda_cov_11" = out@vcov[1,1],
"lambda_cov_22" = out@vcov[2,2]*365.25"2,
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"lambda_cov_21" = out@vcov[1,2]*365.25,

"lambdaO_se" = omegaSE[1],
"lambdal_se" = omegaSE[2]%*365.25,
"lambdal_p" = omega_error,
"post_datapts" = clusters,
"yellow_tomorrow_pot0" = yellow,
"orange_tomorrow_pot0O" = orange,
"red_tomorrow_potO" = red,
"yellow_next_pot0" = yellow2,
"orange_next_pot0" = orange2,
"red_next_pot0" = red2,
"cov_11_pot0" = mat([1,1],
"cov_21_pot0" = mat[2,1],
"cov_31_potO" = 0,

"cov_41_potO" = 0,

"cov_22_pot0" = mat[2,2],

"cov_32_potO" =
"cov_42_potO" =
"cov_33_potO" =
"cov_43_potO" =
"cov_44_potO" =

B

B

>

B

o O O O O

))

# PoT2 - Peaks over thereshold with trends in phi
PoT_phi_function <- function(k,waterflow_data_transformad) {
# max per year
year_max <- apply.yearly(waterflow_data_transformad, max)

# decide threshold

u <- sort(waterflow_data_transformad$Value) [length(waterflow_data_
transformad$Value)*0.98]

declust <- c(decluster(waterflow_data_transformad$Value, u,replace.with=u

-1))

# count clusters
v=0
for (i in declust){
if (i > wd
v <- v+1
¥
}

clusters <- v

# The data needs to be in this form
x <- matrix(ncol = 1, nrow = length(declust))
x[,1] <- seq(1l,length(declust) ,1)

# ML estimate, uses a modded version of gpd.fit that

# uses numderive instead of optim for hessian

fit.gpd_start_value <- gpd.fit_mod(waterflow_data_transformad$Value,
threshold = u, ydat= x, sigl=TRUE, show = FALSE, method="BFGS", maxit
= 30000)

pre_lambda <- 365.25% (gpd.fit_mod(waterflow_data_transformad$Value,
threshold = u, ydat= x, siglink = exp, sigl=TRUE, show = FALSE,
method="BFGS", maxit = 30000, siginit = c(log(fit.gpd_start_value$mle
[1]), fit.gpd_start_value$mle[2]/fit.gpd_start_value$mle[1]), shinit
= fit.gpd_start_value$mle[3]) $rate)

fit.gpd_start_value <- gpd.fit_mod(declust, threshold = u, ydat= x, sigl=

Xix



TRUE, show = FALSE, method="BFGS", maxit = 100000)

fit.gpd <- (gpd.fit_mod(declust, threshold = u, ydat= x, siglink = exp,
sigl=TRUE, show = FALSE, maxit = 1000000, siginit = c(log(fit.gpd_
start_value$mle[1]), fit.gpd_start_value$mle[2]/fit.gpd_start_value$
mle[11)))

if (min(diag(fit.gpd$cov)) < 0){
fit.gpd <- (gpd.fit_mod(declust, threshold = u, ydat= x, siglink = exp,
sigl=TRUE, show = FALSE, maxit = 100000, siginit = c(log(fit.gpd_
start_value$mle[1]), fit.gpd_start_value$mle[2]/fit.gpd_start_value
$mle [1]) DD
}

if (min(diag(fit.gpd$cov)) < 0){
fit.gpd <- (gpd.fit_mod(declust, threshold = u, ydat= x, siglink = exp,
sigl=TRUE, method="SANN", show = FALSE, maxit = 100000, siginit =
c(log(fit.gpd_start_value$mle[1]), fit.gpd_start_value$mle[2]/fit.
gpd_start_value$mle[1])))
}

estimates <- fit.gpd$mle
SError <- fit.gpd$se

# covariance matrix

mat <- fit.gpd$cov

cov = matrix(0,4,4)

cov[1l,1] = mat[1,1]

cov[2,2] = mat[3,3]

cov[1,2] = cov[2,1] mat [3,1]
cov[1,3] = cov[3,1] = mat[2,1]*365.25
cov[3,3] = mat[2,2]*365.25"2

cov[2,3] = cov[3,2] = mat[3,2]*365.25

# tests
phil_p <- 2*(l1-pnorm(abs(estimates[2]/SError[2]), 0O, 1))
xi_p <- 2*(1l-pnorm(abs(estimates [3]/SError[3]), 0, 1))

# weather predictions

yellow2=probAboveGP (level=max(tail (year _max$Value, n=5)), u=u, year=2025,
zeroYear=1960, lambda=pre_lambda, phiO=estimates[1], shapeO=
estimates [3], phil=estimates[2]*365.25, cov=cov)

orange2=probAboveGP (level=max (tail (year _max$Value, n=25)), u=u, year
=2025, zeroYear=1960,lambda=pre_lambda, phiO=estimates[1], shapeO=
estimates [3], phil=estimates[2]*365.25, cov=cov)

red2=probAboveGP (level=max(tail (year _max$Value, n=50)), u=u, year=2025,
zeroYear=1960, lambda=pre_lambda, phiO=estimates[1], shapeO=estimates
[3], phil=estimates [2]*365.25, cov=cov)

yellow=probAboveDayGP (level=max(tail (year_max$Value, n=5)), u=u, year
=2024, zeroYear=1960, lambda=pre_lambda, phiO=estimates[1], shapeO=
estimates [3], phil=estimates[2]*365.25, cov=cov)

orange=probAboveDayGP (level=max (tail (year _max$Value, n=25)), u=u, year
=2024, zeroYear=1960, lambda=pre_lambda, phiO=estimates[1], shapeO=
estimates [3], phil=estimates[2]*365.25, cov=cov)

red=probAboveDayGP (level=max (tail (year_max$Value, n=50)), u=u, year=2024,

zeroYear=1960, lambda=pre_lambda, phiO=estimates[1], shapeO=

estimates [3], phil=estimates [2]%*365.25, cov=cov)

return(list ("name"= k,
"phiO_pot2"= estimates[1],
"low_phiO_pot2"= estimates[1]- 1.96*SError[1],
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"high_phiO_pot2"= estimates[1]+ 1.96*SError[1],

"phiO_se_pot2" = SError[1],

"phil_pot2"= estimates[2]*365.25,
"low_phil_pot2"= 365.25*(estimates[2]- 1.96*SError[2]),
"high_phil_pot2"= 365.25%(estimates[2]+ 1.96*SError[2]),
"phil_se_pot2" = SError [2]*365.25,

"xi_pot2" = estimates [3],

"low_xi_pot2"= estimates[3]- 1.96*SError[3],
"high_xi_pot2"= estimates[3]+ 1.96*SError[3],
"xi_se_pot2" = SError[3],

"xi_p_pot2" = xi_p,

"yellow_tomorrow_pot2" = yellow,
"orange_tomorrow_pot2" = orange,
"red_tomorrow_pot2" = red,

"yellow_next_pot2" = yellow2,
"orange_next_pot2" = orange2,

"red_next_pot2" = red2,

"phil_p_pot2" = phil_p,

"cov_11_pot2" = cov[1,1],

"cov_21_pot2" = cov[2,1],

"cov_31_pot2" = cov[3,1],

"cov_41_pot2" = 0,

"cov_22_pot2" = cov[2,2],

"cov_32_pot2" = covl[3,2],

"cov_42_pot2" = 0,

"cov_33_pot2" = cov[2,2],

"cov_43_pot2" = 0,

"cov_44_pot2" = 0

))

# Function for Benjamini-Hochberg
BH_function <- function(data, column, k){
BH <- list((data["name"]), p.adjust(t(datalcolumn]), method = "BH"))
names (BH) <- c("name", k)
data = merge(data, data.frame(BH), by="name"
return (data)

}

# Tests if the p-values are significant
tester <- function(data, column, replacer, k){
c <-cQ)
for (i in 1:length(datal,column])){
if (is.nan(datal[column][i,1]1)){
datal[column][i,1] <- 1
}
if (datalcolumn][i,1] < 0.05){
¢ <-c(c, datal[replacer][i,1])
}
else{
c <- c(c, 0)
}
}
ans <- list(datal["name"], c)
names (ans) <- c("name", k)
return(merge (data, data.frame(ans), by = "name"))

list <- list.files("data")

bm0 = NULL

xx1



bm1 NULL
bm2 NULL
pot0O = NULL
pot2 = NULL

# Loops through all files
for (i in 1list) {
# Read data from CSV
path <- c("data/","")
data <- read.csv(paste(path, collapse=i), sep = ";")

# Rewrites the data into date and value form
waterflow_data_transformad <- data.frame (
Date = as.Date(data$Datum),
Value = data$Vatten

waterflow_data_transformad$Date <- waterflow_data_transformad$Date %m+Y%
months (9)

# Run the models

bmO = rbind (bm0O, data.frame(BM_function(i, waterflow_data_transformad)))

bml = rbind(bml, data.frame(BM_my_function(i, waterflow_data_transformad)
))

bm2 = rbind(bm2, data.frame (BM_phi_function(i, waterflow_data_transformad
)))

potO = rbind(pot0, data.frame(PoT_function(i, waterflow_data_transformad)
))

pot2 = rbind(pot2, data.frame(PoT_phi_function(i, waterflow_data_
transformad)))

# Benjamini -Hochberg for Anderson-Darling and null tests
bmO = BH_function(bmO, "ad_bmO0", "adbh_bm0")
bm0 = BH_function(bmO, "xi_p_bm0", "xi_bh_bm0")

bmi = BH_function(bml, "locl_p_bml", "locl_bh_bmil")
bml = BH_function(bml, "xi_p_bmil", "xi_bh_bml")

bm2 = BH_function(bm2, "phil_p_bm2", "phil_bh_bm2")
bm2 = BH_function(bm2, "xi_p_bm2", "xi_bh_bm2")

potO0 = BH_function(potO, "ad_pot0", "adbh_pot0")

pot0 = BH_function(potO, "xi_p_pot0", "xi_bh_pot0")
potO0 = BH_function(potO, "lambdal_p", "lambdal_bh")
pot2 = BH_function(pot2, "phil_p_pot2", "phil_bh_pot2")
pot2 = BH_function(pot2, "xi_p_pot2", "xi_bh_pot2")

# Checks if the trend parameters are zero
bml = tester(bmil, "locl_bh_bml","locl_bml","locl_tested_bml")
bm2 tester (bm2, "phil_bh_bm2","phil_bm2","phil_tested_bm2")

# Merge all models

Merged_data <- merge (bmO,bml,by="name"
Merged_data <- merge(Merged_data,bm2,by="name")
Merged_data <- merge(Merged_data,potO,by="name"
Merged_data <- merge(Merged_data,pot2,by="name"

# Write the csv
write.csv2(Merged_data, "All data.csv", row.names=FALSE)
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C.4 Exempel av plottgenerering i Python

Nedan visas hur prediktionsnivaplottarna har genererats.

# Edvin

import pandas as pd

import os

import numpy as np

import matplotlib.pyplot as plt

from collections import namedtuple
import matplotlib.colors as mcolors

from matplotlib.cm import ScalarMappable

plt.rcParams["svg.fonttype"] = "none"
River = namedtuple("River", ["name", "data"])

plot _types = ["pred", "proj"]
methods = ["bmO", "bmil", "bm2"]

for plot_type in plot_types:
for method in methods:
savepath = r"Python/Grafresultat_tex/ProjPredplottar"

river_directory = r"R/CSVs"
river_directory = os.path.join(river_directory, plot_type)
river_directory = os.path.join(river_directory, method)

savepath = os.path.join(savepath, plot_type)
savepath = os.path.join(savepath, method)

rivers = []
for filename in os.listdir(river_directory):
filepath = os.path.join(river_directory, filename)

if not os.path.isfile(filepath):
continue
river _name = filename.split(".") [0]
rivers.append/(
River (
name=river _name,
data=pd.read_csv(
filepath,
delimiter=","
decimal=".",

) 2

)
low_column_char = "_h"
high_column_char = "_1"
low_column_names = [
str(round (i, 2)) + low_column_char for i in list(np.arange
(0.01, 1, 0.01))

]
high_column_names = [
str(round(i, 2)) + high_column_char for i in list(np.arange
(0.01, 1, 0.01))
]
column_names = low_column_names + high_column_names

for river in rivers:
print (f"plotting {river.namel}, {plot_typel}, {method}")
cmap = plt.get_cmap("plasma")
norm = mcolors.Normalize(vmin=0, vmax=len(column_names) / 2)

river.data["Unnamed: ,0"] = river.data["Unnamed: ,0"] + 2024
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for i in range(len(high_column_names) - 1):

alpha = 1.0 / len(column_names)
color = cmap(norm(i))
fill_between = True

if fill_between:
plt.fill_between(
river.data["Unnamed: 0"],
river.data[low_column_names[i]],
river.datal[low_column_names[i + 1]],
color=color,

plt.fill_between(
river.data["Unnamed: 0"],
river.datal[high_column_names[i]],
river.datalhigh_column_names[i + 1]],
color=color,

plot_lines = True
if plot_lines:
plt.plot(

river.data["Unnamed: 0"],
river.data["0.95_1"],
color="black",
linestyle="dashed",
linewidth=1,
label=r"\nittiofemprocentprediktionsintervall",

plt.plot(
river.data["Unnamed: ,0"],
river.data["0.95_h"],
color="black",
linestyle="dashed",
linewidth=1,

plt.plot(
river.data["Unnamed: 0"],
river.data["mean"
color="grey",
linewidth=1,
label="Vantevarde",

savepath_for_file = os.path.join(

savepath, f"{river.name}_{plot_type}_{method}.svg"
)
plt.tick_params(axis="x", which="major", pad=12)
plt.tick_params (axis="y", which="major", pad=5)
plt.xticks ([2025, 2035, 2045, 2055])

plt.ylabel(r"\ylabel", labelpad=15)
plt.xlabel ("Ar", labelpad=15)
plt.legend(borderpad=1, framealpha=0, fontsize=15)

sm = ScalarMappable (cmap=cmap, norm=norm)
sm.set_array (

[]
)

ticks =[1,20, 40, 60, 80, 99]
cbar = plt.colorbar(sm, ax=plt.gca(), ticks=ticks)
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cbar.set_label(r"\konfidensintervallprocent")
plt.savefig(savepath_for_file, bbox_inches="tight")
plt.close ()
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